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Resumo

O estudo da previsdo de default tem sido muito debatido para diversos sectores
empresariais, o que se traduziu no desenvolvimento de diversos modelos de previsdo de
faléncia, que tém como objetivo auxiliar no processo de cdlculo da probabilidade de
determinada empresa puder entrar num cendrio de default. Relativo ao futebol portugués,
ndo existe, até a data, um estudo especifico onde se contemplem as caracteristicas
essenciais da industria do futebol. Esta temdtica € bastante relevante, dado que os clubes de
futebol em Portugal historicamente enfrentam problemas financeiros, e como tal foram
obrigados a elevarem as suas exigéncias financeiras, devido em parte a implementacao por

parte da UEFA do Fair-play Financeiro.

O presente estudo teve como objetivo apresentar um novo modelo conceptual de avaliacdo
do risco de crédito, tendo por base a andlise empirica dos clubes de futebol portugués, e

cujos resultados obtidos apresentam um nivel de precisdao que ultrapassa os 85%.

Sublinha-se a importancia deste estudo pelo facto de as sociedades desportivas se terem
tornado cada vez mais complexas, e consequentemente terem a necessidade de responder a
indices competitivos mais elevados, o que implicitamente leva a assun¢do de riscos
financeiros mais elevados. Os clubes de futebol em Portugal, alcangcaram um nivel de
profissionalizacdo sem precedentes, alavancados pelas oportunidades desportivas e
comerciais proporcionadas pela industria, e também, pela maior exposi¢ao a concessdo de

crédito e a entrada de investidores com poder financeiro.

Palavras-chave: financas, inddstria do futebol, risco de crédito, probabilidade de

incumprimento, liga portuguesa de futebol profissional
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Abstract

The study of default prediction has been debated for several business sectors, which
resulted in the development of various bankruptcy prediction models, which aim to assist
in the process of calculating the probability that a given company may enter a default
scenario. Regarding Portuguese football, there is, to date, no specific study that addresses
the essential characteristics of the football industry. This theme is quite relevant, given that
football clubs in Portugal have historically faced financial problems, and as such we're
forced to raise their financial requirements, due in part to UEFA's implementation of

Financial Fair-play.

The present study aimed to present a new conceptual model for credit risk assessment,
based on the empirical analysis of Portuguese football clubs, and whose results show a

level of accuracy that exceeds 85%.

The importance of this study is underlined by the fact that sports societies have become
increasingly complex and consequently need to respond to higher competitive indices,
which implicitly leads to the assumption of higher financial risks. Portuguese football
clubs have reached an unprecedented level of professionalization, leveraged by sporting
and commercial opportunities provided by the industry, and also by greater exposure to

credit granting and the entry of investors with financial power.

Keywords: finance, football industry, credit risk, probability of default, portuguese

professional football league
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1. Introducao

1.1. Importancia do tema

O futebol é um dos desportos mais famosos do mundo. No entanto, em termos financeiros,
verifica-se que os clubes profissionais de futebol, de forma global, possuem grandes

preocupacdes e problemas sobre a sua solvabilidade financeira.

No passado recente, existiram clubes histéricos que faliram. A Itdlia é o pais em que o
acontecimento de faléncia ocorre com mais frequéncia. O Torino (2000), a Fiorentina
(2002), a Népoles (2004), a Parma (2015), o Modena (2018) e o Palermo (2019) foram
declarados oficialmente falidos pela justica italiana, sendo que o Torino em 2005, foi
impedido de jogar na Primeira Liga italiana por dificuldades financeiras. Na Escécia, o
clube mais titulado, o Glasgow Rangers deixou de existir em 2012, tendo sido refundado
com outro nome na Quarta Divisdo Escocesa. Na Grécia, e em sintonia com a grave crise
financeira que a Europa atravessava, o AEK de Atenas, em 2013, declarou insolvéncia,

ficando impedido de poder inscrever novos jogadores e de disputar competi¢des europeias.

Houve clubes que ndo declararam oficialmente faléncia, mas que atravessaram sérias
dificuldades financeiras, caso do Portsmouth em Inglaterra, que em 2010, foi o primeiro
clube inglés a solicitar a administragdo de insolvéncia (protecdo judicial de credores), e
consequentemente tendo-lhe sido deduzidos 9 pontos na classificacdo final da Primeira
Liga inglesa, relegando o historico clube inglés para a Segunda Liga inglesa. Na
Alemanha, o Borussia de Dortmund, ficou sem capacidade de fazer face aos seus
compromissos, e consequentemente foi obrigado a reduzir em 20% os gastos com pessoal,
estas dificuldades perduraram durante 5 anos (2000-2005). Em Espanha, o Deportivo da
Coruiia, no ano de 2013, também atravessava grandes problemas financeiros, ndo tendo
forma de oferecer garantias aos seus credores para poder participar na respetiva
competicao nacional, o que resultaria de uma descida de divisdo, apesar de no ano seguinte

ter conseguido renegociar as suas dividas, evitando oficialmente a sua faléncia.

Em Portugal, durante a dltima temporada, os casos da Sociedade Anénima Desportiva
(SAD) do Desportivo das Aves, e da SAD do Vitdria de Setibal, ndo tinham capacidade de
pagar saldrios, fornecedores e credores. Em consequéncia, a Liga de Portugal, nao
autorizou a respetiva inscri¢ao nas ligas profissionais, relegando assim os dois clubes aos

campeonatos ndo profissionais. O Vitéria estd a competir no Campeonato de Portugal



(CP), enquanto a administracdo da SAD do Desportivo das Aves, decidiu encerrar a sua

atividade.

Ao longo das ultimas 2 décadas, tivemos no futebol portugués, casos de clubes que
deixaram de competir devido a problemas financeiros, como por exemplo, o Farense e o
Estrela da Amadora. O primeiro conseguiu reestrutura-se € ao fim de 18 anos voltou a
competir na Primeira Liga portuguesa, mas no caso do Estrela da Amadora, a SAD foi

declarada falida, o clube refundou-se com outro nome e hoje estd a competir no CP.

Todos os anos, na industria do futebol assistimos a casos de problemas financeiros, tanto

em Portugal, como na Europa.

A procura de prever problemas financeiros e a faléncia de uma empresa, levou ao
desenvolvimento de védrios modelos preditivos para prever a faléncia. Segundo Hillegeist et
al. (2004), existem duas abordagens para prever a faléncia, a primeira através de dados

contabilisticos da empresa, e a segunda através de dados fornecidos pelo mercado.

Com a entrada em vigor do Fair Play Financeiro (FPF) da Unido das Federacdes Europeias
de Futebol (UEFA) (2010), os clubes de futebol Europeus passaram a enfrentar mais
regulamentacdo e controlo financeiro, surgindo a necessidade de medir o risco de
incumprimento e de insolvéncia dos clubes. Neste contexto, Alaminos e Ferndndez
(2019), estimam fornecer um modelo de regressdo logistica para prever a previsdao de
default dos clubes de futebol, analisando para o efeito dados referentes a 5 paises (Reino
Unido, Espanha, Alemanha, Itdlia, Franca e Turquia), no periodo compreendido entre
2013-2016. O estudo elaborado por Gerdin e Rump (2017), assenta num modelo probit
para estimar a probabilidade de default dos clubes de futebol da Europa, incluindo 15
paises (Inglaterra, Espanha, Alemanha, Franca, Itélia, Austria, Bélgica, Reptblica Checa,
Dinamarca, Holanda, Polonia, Portugal, Escécia, Suécia e Suica), incidindo a amostra no

periodo entre 2006-2016.

Um estudo realizado pela A.T. Kearney, Rothenbiicher et al. (2010), destaca que os clubes
das principais ligas Europeias (Itdlia, Espanha e Inglaterra) ao funcionarem como empresas
estariam falidos em dois anos, mas passados esses dois anos tal facto ndo se verificou,
demonstrando-se assim que os clubes de futebol tém regras proprias em relacao a faléncia.
Quando o acontecimento de default ocorre, afeta os socios e adeptos daquele clube, pois as
pessoas sentem-se privadas do seu hobby e da paixdo pela sua equipa, para além de

perderem um simbolo identitario.



O adepto ndo € o unico elemento que sofre o impacto da faléncia de um clube, pois esse
efeito também € preconizado na classificagdo final da liga, sendo que quando ocorre uma
faléncia de um clube, os jogos disputados durante essa época serdo classificados como ndo

jogados e isso causard distorcao da competicdo.

1.2. Definicdo do objetivo

O objetivo desta dissertagdo de mestrado € construir um modelo de avaliacdo de risco de
crédito para a industria portuguesa de futebol profissional. Existem estudos desenvolvidos
com base em dados outras industrias, incidindo o nosso trabalho sobre todos os clubes

profissionais de futebol da Primeira e Segunda Liga portuguesa na temporada 2018/2019.

Através dos dados financeiros das sociedades desportivas, pretende-se a criagdo de um
modelo de regressao logistica que tenha capacidade de avaliar e prever o acontecimento de

default.

1.3. Estrutura do trabalho

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma. No segundo capitulo, e apds esta
introducdo, serd desenvolvido o enquadramento tedrico, onde serdo desenvolvidas
temadticas sobre a industria do futebol profissional em Portugal, bem como a importancia
da avaliacdo do Risco de Crédito no sector e a importancia que o tema tem para os
stakeholders. No terceiro capitulo, serdo apresentados os diversos modelos de previsdao de
faléncia de empresas. No quarto capitulo é apresentada a metodologia econométrica a
adotar, bem como a definicdo de incumprimento, a selecio da amostra e as varidveis
utilizadas. No quinto capitulo serd a apresentacdo e discussdao dos resultados. Nos trés

ultimos capitulos, serdo desenvolvidas as limitacdes do estudo, as conclusdes e as

recomendacoes e sugestdes futuras.



2. Enquadramento tedrico

2.1. A importancia do futebol profissional na economia
portuguesa

O futebol portugués esta sob a tutela da Federacdo Portuguesa de Futebol, que foi fundada
no dia 31 de marco de 1914. O futebol em Portugal rege-se pelos seus regulamentos e
legislacdo propria, e inclusive, pelas normas da FIFA e da UEFA.

A Liga Portuguesa de Futebol Profissional, é a entidade que tem como missdo a

organizagdo e a gestdo dos campeonatos profissionais da Primeira e Segunda Liga.

O desporto profissional e principalmente o futebol portugués, tem sofrido diversas
alteracdes aos longo dos anos. Atualmente, o futebol assume contornos comerciais e
financeiros que ndo estdo adaptados a uma estrutura de cardcter associativo sem fins
lucrativos, pelo que foi necessdrio a reorganizacdo juridica da sua estrutura legal, e a
adotacdo de um regime societdrio de gestdo no desporto profissional portugués (Reis &

Machado, 2000, p. 79).

A Lei n.° 5/2007, de 16 de janeiro, denominada Lei de Bases da Atividade Fisica e do
Desporto, este diploma que ainda hoje se encontra em vigor, vem demonstrar as diferencas
entre clubes desportivos (artigo 26°) e sociedades desportivas (artigo 27°). Contudo, s6 no
Decreto-Lei n.° 10/2013, de 25 de janeiro em Didrio da Republica, foi constituida a
obrigatoriedade dos clubes de futebol em Portugal que queiram participar nas duas ligas

profissionais de serem SAD ou Sociedade Desportiva Unipessoal por Quotas (SDUQ).

Na época desportiva 2018/2019, a Primeira Liga, era constituida por 18 sociedades
desportivas, das quais 17 sdao SAD’s, e apenas 1 SDUQ, o Rio Ave. Os 18 clubes estavam
distribuidos por 9 distritos (Porto, Viseu, Braga, Regido Auténoma da Madeira, Regidao
Auténoma dos Acores, Faro, Setibal, Vila Real e Lisboa). A Segunda Liga era constituida
igualmente por 18 sociedades desportivas, dos quais 4 eram designadas equipas “B”
(Futebol Clube do Porto, do Sport Lisboa e Benfica, do Sporting Clube de Braga e do
Vitéria Sport Club). Do total dos clubes a competir na Segunda Liga (excluindo as equipas
B), as SAD’s totalizavam 8 clubes e as SDUQ’s totalizavam 6 clubes. As equipas da
Segunda Liga estavam distribuidas por 8 distritos (Lisboa, Viseu, Coimbra, Setibal,

Aveiro, Regido Auténoma da Madeira, Castelo Branco e Faro), (Liga Portugal, 2019).



Na Tabela 2.1, retirada do Anudrio Anual do Futebol Profissional Portugués (Liga
Portugal, 2019) pode-se constatar que o futebol em Portugal tem forte impacto em diversas
areas, segundo Faria (2000, p. 16) a atividade econdmica no mundo do futebol, visa a
maximizacdo do interesse de cada clube, que em conjunto visa ao engrandecimento do

futebol como atividade sectorial e com forte impacto positivo na sociedade e na economia.

Drivers de
Impactos diretos | Impactos indiretos | Impactos induzidos
impacto
» Liga NOS » Vendase » Atividade » Atividade
> LigaPro prestacdo de econOmica gerada econdmica suportada
Servicos; pela cadeia de por aumento do

» Liga Portugal

. lor, com: nsumo n nomi
» Fornecimentos ¢ | Yalor, como Consumo na economia,

. . resultado dos devido a impactos
Servicos Externos;

impactos diretos do | diretos e indiretos do

» Saldos de
Futebol emprego gerado pelo

Transferéncias; o o
Profissional. Tome- | Futebol Profissional.

> Outros resultados se COmo exemplo

operacionais; os gastos em
> Postos de restauracdo em dias
trabalho; de jogo.

» Impostos Pagos.

Tabela 2.1 - Drivers de impacto do Futebol Profissional Portugués
Fonte: Adaptado (Liga Portugal, 2019)

A Figura 2.1, retirada do Anudrio Anual do Futebol Profissional Portugués, mostra que o
futebol portugués apresenta algumas especificidades (Liga Portugal, 2018). Para Tenreiro
(2000), o mercado do futebol profissional, oferece produtos desportivos ao consumidor,
gerando assim resultados econdmicos, sociais e politicos, apesar de na escala social e
politica esses resultados positivos serem imateriais, proporcionam valor acrescentado ao

futebol.



Figura 2.1- Impacto da Liga Portugal na Economia, Sociedade e Cultura

Fonte: Adaptado (Liga Portugal, 2018)
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O futebol em Portugal tem como grandes clubes e que apresentam maior procura em
produtos desportivos, o Sporting, o Porto e o Benfica, clubes estes que se inserem nas duas
regioes mais desenvolvidas do pais (Porto e Lisboa) (Mourao, 2005). Esta dindmica existe,
essencialmente porque o desporto, e em Portugal, o Futebol, tem uma forte correlacdo com
o desenvolvimento das regides. Para Oliveira e Lima (2003), o desenvolvimento regional

exerce um forte impacto exdgeno, que incide sobre as atividades econdmicas e sociais.

Temos visto ao longo dos anos, um forte investimento em infraestruturas desportivas,
como por exemplo melhoramentos de estddios e constru¢do de academias por parte dos
clubes com menor dimensdo. Este investimento ocorre, pois para um maior nivel de
desenvolvimento, € estritamente necessdrio a existéncia de infraestruturas adequadas a
pratica desportiva, e consequentemente haver incentivos e subsidios a essa mesma pratica.
Exemplo disto, foi a cidade de Oklahoma, nos Estados Unidos da América, que para atrair
uma equipa sediada em Seattle, a competir na sua cidade, subsidiou aproximadamente 100

milhdes de ddlares e ofereceu 20 milhdes da mesma moeda, para desenvolvimento de uma

academia de treino (Matheson et al., 2003).



A mesma situacdo ocorre em Portugal, com os clubes mais ambiciosos e com maior
dimensdo a possuirem maiores e melhores estruturas desportivas. Isso é refletido na
localizagdo geogréifica dos grandes clubes, pois situam-se nas regides com maior grau de

desenvolvimento (Mourio, 2010).

2.1.1. Uma visao geral da situacao financeira do futebol portugués

O negécio do futebol profissional em Portugal apresenta algumas caracteristicas
importantes. Como se pode verificar na Figura 2.2. as receitas totais das Sociedades
Desportivas que jogaram na Primeira Liga ascenderam em 827 Milhdes de euros, em
média, mais 42,2% relativo a temporada de 2017/2018 e em média, mais 17,3% relativo a
temporada 2015/2016. Relativamente a Segunda Liga, as receitas ascenderam a 31,8
Milhées de Euros, em média, mais 19,5% face a temporada 2017/2018 e em média, mais
22,5% face a temporada 2015/2016. Estas informagdes foram retiradas do Anudrio do

Futebol Profissional Portugués na temporada 2018/2019 (Liga Portugal, 2019)
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Figura 2.2 — Evolucao das Receitas Totais das Sociedades Desportivas
Fonte: Adaptado (Liga Portugal, 2019)

Segundo o mesmo relatorio, e apresentado pela Figura 2.3, a estrutura de gastos na
Primeira Liga foi de 740 Milhdes de Euros na temporada 2018/2019, em média mais
24,5% face a temporada 2017/2018, e em média mais 10,4% face a 2015/2016. Na
Segunda Liga os gastos totais ascenderam a 38 Milhdes de Euros, em média, mais 34,5%

face 2 2017/2018 e em média, mais 23,1% face a 2015/2016.
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Figura 2.3 — Evolugdo dos Gastos Totais das Sociedades Desportivas
Fonte: Adaptado (Liga Portugal, 2019)

Relativamente ao balango das Sociedades Desportivas, e seguindo o estudo anteriormente
citado, a Figura 2.4. apresenta a estrutura do balanco na qual estd evidente os
desequilibrios relativamente ao Capital Préprio, na temporada 2018/2019, as Sociedades
Desportivas que participaram na Primeira Liga, em média, apresentaram um valor de
capital préprio de 38 Milhdes de Euros. Curiosamente os clubes da Primeira Liga
apresentam valores negativos de capital proprio nas temporadas 2015/2016 e 2017/2018.
Conclui-se que ano apds ano, existe muita volatilidade neste indicador, sendo de salientar
que os clubes da Primeira Liga apresentam valores de capital proprio negativo, quando os
seus gastos totais superam as suas receitas. Os clubes da Segunda Liga apresentam sérias
dificuldades e preocupacdes nesta rubrica, ja que em todas as temporadas, os seus gastos

sd0 superiores as suas receitas.
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Os valores de capital proprio apresentados anteriormente, a Figura 2.5. representa o
resultado do crescimento do ativo e do passivo das Sociedades Desportivas em ambas as
competicdes. Na Primeira Liga, os clubes apresentaram em média 1.322 Milhdes de Euros
na temporada 2018/2019, mantendo-se uma tendéncia de crescimento ao longo dos anos,
as Sociedades Desportivas da Segunda Liga apresentaram na temporada 2018/2019, um

valor médio de ativos de 28,2 Milhoes de Euros.
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Figura 2.5 — Evolucdo do Ativo das Sociedades Desportivas
Fonte: Adaptado (Liga Portugal, 2019)

O crescimento do passivo das Sociedades Desportivas encontra-se em sintonia com o
crescimento do ativo, os clubes da Primeira Liga, na temporada 2018/2019, conforme se
pode verificar na Figura 2.6. os clubes de futebol em Portugal apresentaram em média, um
valor de passivo de 1.284 milhdes de Euros, mantendo-se uma tendéncia de crescimento.
Os clubes da Segunda Liga, desde a temporada 2015/2016, duplicaram o valor do seu
passivo, passando de 21 Milhdes de Euros nessa temporada, e fixando-se em 42,1 Milhdes

de Euros na temporada 2018/2019.

1400 1284 1284

1203
1200 1 CV”—‘_’

800

i
Q
S
o

600

Milhdes de Euros

400
200
21 27,5 36,7 42,1

2015/2016 2016/2017 2017/2018 2018/2019

@@= Primeira Liga Segunda liga
Figura 2.6 — Evolucao do Passivo das Sociedades Desportivas

Fonte: Adaptado (Liga Portugal, 2019)



As dificuldades financeiras sdo um problema crénico no futebol portugués. Ha 20 anos,
que os clubes profissionais e amadores atravessam graves problemas econémicos, segundo
Tenreiro (2000, p. 28), o sector encontra-se falido, e encontra trés niveis para exemplificar

essa crise:

1. A fraca prestagdo internacional dos principais clubes portugueses, os clubes
nacionais estdo a perder competitividade desportiva e financeira perante os restantes

clubes europeus;

2. A cotagdo das agdes clubes contas no Euronext Lisbon apresentam dificuldades de
liquidez, comparando as restantes empresas ndo desportivas € ao nivel dos clubes

europeus cotados em bolsa;

3. Por norma, os clubes de futebol em Portugal, apresentam sérias e crdnicas
dificuldades financeiras, colocando em causa a sua solvabilidade financeira, e correndo

o risco de entrar em incumprimento com o Estado, atletas e outros credores.

7z

O equilibrio € a chave para o sucesso da competicdo profissional. Segundo Couceiro
(2000, p. 35), o proprio jogo apresenta volatilidade associada ao resultado da partida e
consequentemente tem impacto na vitéria em competi¢des, este fator é altamente aleatdrio,
e independente da qualidade dos gestores. A mesma incerteza deve ser associada a
componente financeira e econdmica. No caso do futebol, essa volatilidade é negativa e
acarreta muitos riscos, devendo ser controlada ao maximo, isso significa minimizar os

riscos financeiros. As fontes de financiamento devem ser constantes.

O mesmo autor, indica vdrias solu¢des para minimizar o risco associado ao negdécio do
futebol. No primeiro estagio, implicam as decisdes de cada clube, o gestor desportivo deve

ter a preocupacdo no seguinte:
e O futebol é um sector de mao-de-obra intensiva e ndo de capital intensivo;

e O mercado € muito especifico, e para obter o sucesso o gestor terd de compreender

0 negdcio e as suas especificidades;

e O futebol é o negbcio, e os gestores/dirigentes ndo se podem equivocar

relativamente a isso.
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O segundo estdgio, implica uma intervencdo dos organismos de gestdo da competi¢ao
(Liga/Federacdo). Assim é importante uma reforma estrutural da competicdo, como as

seguintes:

e O equilibrio sé6 é atingido quando existir uma redistribuicio das receitas

provenientes da televisao;

e Obrigatoriedade de haver centros de formagdo com qualidade, para proporcionar

aos clubes uma fonte de recrutamento e formacao de jovens atletas;
e Alteracdo dos quadros competitivos;

e Limitacdes de indole desportiva, por exemplo, nimero méximo de jogadores

inscritos, tetos salariais, etc.

2.1.2. A mudanca do paradigma no futebol

A industria do futebol Europeu mudou nos ultimos 20 anos, e Portugal seguiu essa
tendéncia. Andreff e Staudohar (2000), sugerem que a estrutura de receitas dos clubes de
futebol Europeu sofreu muitas alteragdes, os clubes deixaram de ser institui¢des locais ou
regionais, para passarem a ser empresas financeiras, que ndo dependem totalmente das
quotizacdes dos associados, da receita da venda de bilhetes, nem da publicidade de
empresas locais. De facto, hoje, os clubes de futebol alteraram as suas fontes de receitas,
sdo por base os direitos televisivos, venda de merchadising e subscri¢do de instrumentos de

divida.

De acordo com Szymanski (2012), a industria do futebol profissional depende muito das
receitas provenientes da venda de bilhetes e merchadising, da receitas das transmissdes
televisivas, patrocinios e de empresdrios com elevada capacidade financeira, a fim de
capitalizar os clubes. Contudo, Szymanski (2010), afirma o impacto que o ciclo econémico
tem no negdcio do futebol € limitado, entdo pode ocorrer acontecimentos que podem
influenciar negativamente as receitas dos clubes e futebol. Podem ocorrer, por exemplo,
choques negativos de produtividade no bindrio investimento-desempenho (por exemplo,
ma sorte desportiva). Este desempenho, define-se como a relagdo entre a quantidade de
dinheiro investido na equipa de futebol e o desempenho que terd ao vencer competicdes ou
alcancar certa classificagdao na competi¢do. E complementarmente, também podem ocorrer
choques negativos na relacdo desempenho-receita, significando isto que um elevado
desempenho de um clube numa determinada competicdo, levard ao aumento das receitas

(Szymanski, 2012).
11



O acérdao de Bosman, de 15 de dezembro de 1995, desencadeado pelo ex-futebolista
Belga Jean-Marc Bosman, permitiu a liberdade de transferéncia entre atletas e alterou por
completo o paradigma do futebol mundial. Barros (2001) sugere que este acérddo poderd
explicar o aumento dos racios de divida, visto que, um aumento generalizado dos saldrios
dos atletas e dos valores das transferéncias, e a procura pela contratacdo de melhores
jogadores que levou a profissionalizagdo dos clubes de futebol. Como consequéncia, os
custos aumentaram significativamente relativamente as receitas, gerando um aumento

generalizado dos passivos e consequentemente ao aumento do risco de crédito.

Segundo Mourao (2012), os clubes de futebol enfrentam 3 forcas, que o incentivam a
aumentar os seus niveis de endividamento, sendo a primeira a pressdo por resultados
desportivos, na qual os adeptos e investidores sdo exigentes e pretendem o sucesso
desportivo, leva isso a compra de melhores atletas através de crédito. A segunda forca € a
inflacdo salarial dos jogadores. Quando diferentes ligas nacionais podem aumentar os
saldrios dos jogadores, entdo existird uma tendéncia de inflagdo, que pode ndo
corresponder a uma melhoria na qualidade dos jogadores, portanto a qualidade do futebol
estd estagnada, e os gastos estdo a aumentar. A terceira forga, € a pressdo dos media, em
que as estrelas do sector (jogadores, treinadores ou dirigentes), sdo valorizados ndo pela
sua performance desportiva, mas pela sua influéncia junto da comunica¢do social. Esta
for¢a poderd proporcionar receitas indiretas, contudo estes agentes poderao exigir saldrios

mais elevados, ou clausulas financeiras nos contratos.

A segunda forca descrita por Mourao (2012), € justificada por Kornai (1986), com a
procura pelos jogadores mais talentosos ou o aumento salarial dos jogadores a ndo ser
determinada pelo pre¢o, mas sim por outras varidveis. Caso a oferta de jogadores
talentosos ndo seja suficientemente eldstica, a consequéncia é um excesso de procura por
jogadores com talento, e automaticamente causara uma “bolha salarial”. Frank et al. (2012)
explicam que por defini¢do a oferta de jogadores talentosos € ineldstica, visto que € uma
oferta extremamente limitada. A definicdo de jogador talentoso € altamente relativa,
depende da necessidade de cada clube e a adaptabilidade do jogador a cada clube, um
jogador talentoso no clube A poderd ndo ter igual performance no clube B. Podemos
concluir que o futebol é uma industria com escassez de talentos, onde os saldrios e as

transferéncias de jogadores atingem valores insustentdveis sem injecdes sistematicas de

capital na industria.
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De acordo com Lago et al. (2010), as consequéncias do acérdao de Bosman, e as forgas
anteriormente demonstradas, levaram aos clubes europeus a uma crise financeira. A
origem da crise, deveu-se a um desequilibrio entre receitas e gastos, visto que, as receitas
dos clubes europeus tém aumentado, contudo os gastos tém vindo a aumentar de forma

exponencial, e como consequéncia, o aumento de divida e de risco de faléncia.

O endividamento € um grave problemas dos clubes de futebol, em sintonia com as cita¢des
anteriores, Mourao (2012) acredita que os niveis de endividamento sdo uma ameaca a
médio prazo aos clubes de futebol portugueses, e que colocam em causa a solvabilidade do
sector em Portugal. Com base nos resultados do seu estudo, Couceiro (2000), sugere que o
sector deve promover a sustentabilidade. Em primeiro lugar, deve haver uma redistribui¢ao
mais igualitidria dos direitos televisivos, em segundo, existir tetos salariais, e por fim
limites no ricio de endividamento, medidas estas que poderdo ajudar o sector a ser

sustentdvel a médio prazo.

2.2. Importancia do risco de crédito no sector

O mercado de futebol europeu gerou um total receitas na temporada de 2018/2019 de
€28.9bn Deloitte (2019), em que 98% do total é representado pelas receitas provenientes
dos clubes das respetivas ligas nacionais, pela dimensdo da industria, percebe-se a

relevancia da gestdo financeira e a avaliacio do risco de crédito no sector.

E fulcral entender qual a razdo de determinadas empresas entrarem em incumprimento, e
posteriormente em faléncia, e outras ndo. Como sugere Bonfim (2009), € necessario
compreender quais sdo os drivers de risco de crédito ao longo do tempo, sendo deste
modo, importante entender se a probabilidade de incumprimento é determinada por
caracteristicas idiossincraticas da empresa ou por fatores sistemdticos que a afetem, ou

ambas. Esta consciéncia € essencial para atingir a estabilidade financeira.

A avaliacdo e previsdo do risco de crédito, comecou a ser bastante estudada a partir da
década de 60 do século XX, Beaver (1966) e Altman (1968) foram os pioneiros nesta
temadtica. Ao longo dos anos, diversos autores estudaram o tema, tais como Deakin (1972),
Ohlson (1980) e Zmijewski (1984), por sua vez, Merton (1974) e ao contririo dos
anteriores autores, que estudaram modelos com base em dados contabilisticos das
empresas, Merton (1974) aplicou a teoria do pre¢co de opg¢des para determinar a

probabilidade de default.
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A faléncia no seio dos clubes de futebol tem uma importincia extrema, Alaminos e
Ferndndez (2019) sugerem que uma situacdo de default nos clubes de futebol, tem
repercussdes na competitividade das equipas, uma vez que dificulta os investimentos em
infraestruturas e como mencionado anteriormente por Mourdo (2010), a qualidade e
quantidade de infra estruturas desportivas pode influenciar o nivel de desenvolvimento de
uma regido, além deste fator, os impactos de faléncia incidem na capacidade de melhorar o
quadro de atletas, na capacidade do clube se manter em divisdes e incorre no risco de

sofrer san¢des econdmicas.

Existem outros agentes que sofrem com a faléncia dos clubes, segundo Charitou et al.
(2004), € importante a andlise de risco de crédito e a criacdo de modelos empiricos
confidveis que permitem prever prontamente e com exatidao a faléncia de uma instituicao,
sO assim, € possivel que as partes interessadas possam tomar medidas preventivas e
corretivas, esta andlise € fundamental para analistas, profissionais, gestores, investidores,
funciondrios, auditores e no caso do futebol a prépria organizacdo da respetiva competicao,

uma vez que estas partes sdo gravemente afetadas pela faléncia.

No entanto, hd outros autores que defendem que as consequéncias da faléncia de um clube
de futebol vao além das anteriores mencionadas, Ascari e Gagnepain (2007) defendem que
a faléncia de um clube de futebol acarretam graves consequéncias financeiras, mas também
argumentam, que as cidades, e mesmo regides inteiras sdo afetadas, pois os clubes de
futebol sdo simbolos de identidade nacional. J4 Beech et al. (2010) argumentam com base
na citacao anterior, que a solvabilidade de um clube de futebol seja mais desejavel que a

solvabilidade para empresas de outros sectores.

A importancia de um modelo de previsdo de default na industria do futebol, traz beneficio
a acionistas e credores na sua tomada de decisdes sobre investimentos, contudo Barajas e
Rodriguez (2010) argumentam que a utilidade de um modelo de previsdo de faléncia vai
mais além que a componente financeira. Existem outros stakeholders interessados nestes
modelos, nomeadamente, os municipios e empresas locais que dependem fortemente do
clube, dos patrocinadores atuais e potencias, e por fim, dos adeptos. Os organismos
gestores do futebol, nomeadamente as federa¢des nacionais e a UEFA, percecionam a
utilidade de um modelo, visto que, a faléncia de um clube provocard distor¢do na
competitividade entre os clubes. Portanto, um modelo de previsio de faléncia e de
dificuldades financeiras, € de extrema importancia para o setor, ja que existem diversos

stakeholders interessados na sua aplicabilidade e utilidade.
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2.3. Fair Play Financeiro

A Unido Europeia, durante a ultima grande crise financeira, estava preocupada com a
saude financeira das empresas, inclusive desenvolveu politicas destinadas a recuperagdo do
tecido empresarial. O mecanismo de alerta precoce para identificar empresas que estejam a
passar por dificuldades financeiras e assim prevenir a faléncia. A UEFA, foi de encontro
com as diretrizes da UE, criou o Relatério de Avaliacdo comparativa do Licenciamento de
Clubes e o regulamento do Fair Play Financeiro, estes documentos foram criados, porque a
UEFA estava muito preocupada com a solvabilidade financeira dos clubes de futebol

europeus (Barajas & Rodriguez, 2013).

O regulamento do Fair Play Financeiro, foi aprovado pelo Comité Executivo da UEFA em
maio de 2010, este regulamento ndo foi unica e exclusivamente elaborado pelo organismo
méaximo do futebol europeu, mas também pela ECA. Em conjunto, estabeleceram os
seguintes objetivos. (1) proteger a integridade das competicdes; (2) Incentivar os clubes a
terem uma gestdo operacional, com base nas suas receitas; (3) Encorajar ao investimento
em infra estruturas e em academias de futebol, com o objetivo claro na criagdo de
beneficios na sustentabilidade do futebol no longo prazo; (4) Garantir que os clubes que
competem nas competicdes europeias ndo tenham dividas em atraso com aos seus credores
(estado, funciondrios, fornecedores, e outros credores) (UEFA, 2010). A partir de 2013, os
clubes europeus passaram a ter de respeitar uma gestao financeira equilibrada em “break-
even”, por principio significa que os clubes ndo gastam mais do que aquilo que geram em

receitas, restringindo a acumulagdes de dividas.

O Fair Play Financeiro, revelou-se um instrumento muito importante na estabiliza¢do
financeira dos clubes de futebol europeus. Segundo Franck (2018), o autor sugere que apds
a grande crise financeira de 2010, os clubes europeus tiveram uma rdpida recuperacgao.
Antes do FFP, os clubes europeus estavam a enfrentar uma profunda crise financeira até
2011, apds o FFP, os clubes conseguiram entrar em equilibrio financeiro. O FFP néo foi o
principal motivo para a recuperacao econdmico-financeira do futebol profissional europeu,

mas teve um impacto significativo na criagdo de estabilidade na industria.

A mensagem enviada pela UEFA, é que o fator primordial no FPF € o equilibrio, e que os
clubes ndo devem estar a espera de serem resgatados quando entram em default, visto que
os clubes de futebol tomam demasiados riscos, fazendo uma analogia ao sector financeiro

“too big to fail”, os clubes de futebol tornaram-se auténticos impérios desportivos e
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financeiros, sendo assim, os gestores quando percecionam a existéncia de uma forte
probabilidade de resgate, eles ficam dispostos a assumir decisdes e investimentos mais

arriscados (Franck & Lang, 2014).

Em teoria, o FPF, deve, portanto, mitigar o risco sistémico de uma grave crise financeira
da industria europeia do futebol e colmatar as ineficiéncias do sistema, nomeadamente
externalidades causadas nas competi¢des pelo sobre endividamento ou faléncia. Pretende-
se que as contas dos clubes sejam equilibradas e sustentdveis, ndo ocorrendo gastos

superiores as receitas (Franck, 2018).

Segundo UEFA (2018), o procedimento de controlo da viabilidade financeira dos clubes
que pertencem a UEFA, incide sobre submissdo de demonstragdes financeiras anuais e
auditadas por auditores independentes e as contas anuais dos clubes de futebol sejam

estruturas da seguinte forma:

a) O Balango patrimonial;

b) A conta de receitas e gastos;

c) Declaragado de fluxos de caixa;

d) Um resumo de politicas contabilisticas significativas e outras agoes;

e) Uma andlise financeira pelos dirigentes dos clubes.

Em caso, do incumprimento de algum dos indicadores de seguida demonstrados, o clube
deve apresentar informacdes financeiras futuras, com o objetivo de demonstrar a UEFA a
sua capacidade de prosseguir com a sua atividade normal. Pela UEFA, é considerado clube

infrator, quando o clube apresenta negativamente os seguintes indicadores:

1. Continuidade: O relatério de auditoria sobre as demonstracdes financeira anuais
deve decidir sobre a continuidade da atividade;

2. Capital Préprio negativo: Uma posicio de capital que se deteriorou
significativamente em relagdo ao valor apurado nas demonstracdes financeiras
anuais do ano anterior;

3. Break-even point. Défice no ponto de equilibrio causado por perdas financeiras;

4. Divida sustentdvel: O passivo € superior a 30 milhdes de euros e € superior a 7
vezes a médio das receitas;

5. Saldo de transferéncia de jogadores: Um défice de transferéncias de jogadores

superior a 100 milhdes de euros.
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3. Revisao da Literatura

3.1. Modelos classicos de Credit Scoring
Na literatura cldssica, existem varios modelos que procuram prever a faléncia de empresas.

A literatura sobre previsdo de default comecou nos anos 30, quando FitzPatrick (1932)
utilizou o método da observacdo para classificar e interpretar alguns indicadores de
performance financeira das empresas em relacdo a um determinado padrdo. O autor usou
20 pares de empresas, onde, em cada par existia uma empresa falida e outra empresa
solvente, combinadas por periodo temporal, tamanho e sector industrial. O estudo de

FitzPatrick (1932) ndo era uma andlise estatistica.

Beaver (1966) publicou um dos primeiros estudos sobre risco de crédito. O seu estudo
consistia numa anélise univariada (i.e, andlise com a descri¢do de uma unica variavel). No
seu trabalho, ele estudou varios indicadores financeiros de empresas e mediu a importancia
de cada um na amostra. Ele estudou uma amostra de setenta e nove empresas falidas, e
analisou trinta racios financeiros. O seu trabalho consistia, na andlise dos racios financeiros
nos cincos anos anteriores a ocorréncia da faléncia das empresas e depois comparo-os com
as empresas que se encontravam solventes, organizou as empresas em pares, € por cada par
existia uma empresa falida e outra nao falida, a amostra era agrupada por empresas da
mesma industria € com o mesmo tamanho de ativo. Este estudo revelou importantes
conclusdes sobre empresas falidas e empresas ndo falidas, visto que, os indicadores
financeiros de ambas as empresas apresentavam valores muito desiguais. Os racios que
demonstraram significincia na previsdo de faléncia de uma empresa foram, receita

liquida/ativo total, cash-flow/passivo total e ativo total/passivo total.

Em 1968, Altman (1968) apresentou o primeiro estudo multivariado (i.e., a andlise de mais
de uma vardvel no resultado) e com base na andlise discriminante multipla para analisar
dados contabilisticos das empresas resumidos sobre ricios financeiros, ele desenvolveu
uma func¢do linear, onde existem diversas varidveis explicativas e a varidvel dependente
aparece de forma qualitativa (falida vs ndo falida). Altman (1968) utiliza uma amostra
emparelhada de 66 empresas, metade delas classificadas como falidas e a outra metade sdo
classificadas como saudaveis, no periodo compreendido entre 1946 e 1965, as empresas
estavam sediadas nos Estados Unidos da América. O modelo de Altman (1968), tem uma
vantagem perante o estudo de Beaver (1966), visto que a técnica da andlise descriminante

multipla, apresenta uma grande potencial, j4 que analisa todo um conjunto de varidveis
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explicativas em simultdneo. O modelo de Altman (1968) considera vinte e cinco racios
financeiros, calculados através das demonstragdo financeiras, apds respetiva validacdo e
estudo de significancia estatistica, resulta na pontuagdo Z, que pode ser demonstrada na

seguinte equacao:

Z=12X1+1,4X2 + 3,3X3 + 0,6X4 + 1,0X5

Onde:

X1 = Working Capital/Ativo Total

X2 = Resultados retidos/Ativo Total

X3 = EBIT/Ativo Total

X4 = Valor de mercado do capital préprio/valor contabilistico do passivo total
X5 = Vendas/Ativo Total

Altman, detetou que para um valor de Z acima de 2,99, a empresa estd livre de risco de
faléncia, entre 2,98 e 1,8 existe uma zona cinzenta/incerteza, onde é recomendado um
processo de monitorizacdo financeira, entre os 2,675 e 2,98, e uma anélise detalhada sobre
os problemas financeiros da empresa entre o 1,8 e 2,674, e por fim, o risco de faléncia é

elevado quando a pontuacdo Z apresenta valores abaixo de 1,81.

Este modelo original de Altman, baseou-se no valor de mercado da empresa (X4), portanto
¢ aplicado unicamente a empresas cotadas em bolsa, e, portanto, de capital aberto, Altman
(2000) redesenhou o seu modelo original, substituindo o valor de mercado do capital
proprio pelo valor contabilistico, sendo entdo adequado a empresas de capital fechado e
que ndo estejam cotadas no mercado bolsista, esta nova estimativa implicou também a

alteracdes dos coeficientes das restantes varidveis, resultando na seguinte equacao:
Z'=10,717X1 + 0,847X2 + 3,10X3 + 0,420X4' + 0,998X5

X4' = Valor contabilistico do capital proprio/Valor contabilistico do passivo total
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Altman (2000) ofereceu uma terceira versdo do seu modelo Z-score, com o objetivo de
minimizar o efeito potencial relacionado a industria da manufatura, visto que esse sector de
atividade € altamente sensivel ao racio X5 (Vendas/Ativo Total), como tal essa variavel é
excluida. O terceiro modelo de pontuacdo Z, produzido por Altman, € representado pela

seguinte formula:
Z'" = 6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4'

Os modelos de Altman apresentam uma desvantagem na previsdo de faléncia, os modelos
Z-score ndo garantem outputs de probabilidade de default entre 0% e 100%, pois estes
modelos sdo de regressao linear. Como alternativa Ohlson (1980) apresentou o seu préprio
modelo em critica ao de Altman, apresentando um método estatistico chamado regressao
logistica, onde consegue tratar o evento de incumprimento como um evento bindrio.
Portanto, a regressao logistica pode ser mais adequada para tratar de casos de previsiao de

faléncia, visto que a varidvel dependente € dicotdmica e estima a probabilidade entre O e 1.

O estudo de Ohlson, resulta numa andlise de 105 empresas falidas e 2058 empresas nao
falidas do sector industrial dos Estados Unidos da América, durante o periodo
compreendido entre 1970 e 1976, sendo estimados 3 modelos, o primeiro destina-se a
prever o default dentro de um ano (O), o segundo destina-se a prever o default dentro de 2
anos (O") e o terceiro destina-se a previsdo de default dentro de um ou dois anos (O"'), os

modelos de estudo de Ohlson resultam nas seguintes férmulas:

0=-132-0407X1+6,03X2 —1,43X3 + 0,0757X4 — 2,37X5 — 1,83X6 +
0,285X7 —1,72X8 + 0,52X9

0'=184—-0,519X1 +4,76X2 — 1,71X3 — 0,297X4 — 2,74X5 — 2,18X6 — 0,780X7 —
1,98X8 + 0,4218X9

0" =1,13 - 0,478X1 + 5,29X2 — 0,990X3 + 0,062X4 — 4,62X5 — 2,25X6 —
0,521X7 —1,91X8 + 0,212X9
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Onde:

X1 =log (ativo total/deflator do PIB)

X2 = passivo total/ativo total;

X3 = fundo de maneio/ativo total

X4 = passivo de curto prazo/ativo circulante

X5 = resultado liquido/ativo total

X6 = cash flow operacional/passivo total

X7 =1 (se resultado liquido negativo nos tltimos 2anos) e 0 nos restantes casos
X8 =1 (se passivo total > ativo total) e 0 nos restantes casos

X9 = variagdo do resultado liquido dltimo ano/soma do valor absoluto dos resultados

liquidos dos tltimos 2 anos.

Nos anos 80, Zmijewski (1984) elaborou um trabalho parcialmente semelhante ao de
Ohlson, a diferenca foi a regressdo utilizada, enquanto Ohlson usou a regressao logistica,
Zmijewski (1984) utilizou a regressdo probit (probability + wunit) para estimar a

probabilidade de faléncia. A regressdo probit é do tipo bindrio, e a semelhanca da

regressao logistica, assume dois valores (falido vs ndo falido) na varidvel dependente.

O modelo de Zmijewski (1984), é baseado num conjunto de varidveis independentes e em
dados contabilisticos das empresas, o estudo de Zmijewski (1984) conclui que existe
enviesamento nos coeficientes estimados e na probabilidade de ocorrer faléncia, visto que
a amostra ndo € aleatdria, o autor sugeriu como solugdo para ultrapassar este problema, que

se construa um modelo baseado na populacgdo total.

O estudo de Zmijewski (1984), consiste numa amostra de 40 empresas falidas e 800
empresas ndo falidas, estas empresas estavam cotadas na bolsa de valores norte americana,
no periodo compreendido entre 1972 e 1978. As empresas financeiras, de servicos e da
administracao foram excluidas da pesquisa. O modelo de Zmijewski (1984) € representado

pela seguinte equacdo:

Zmijewski = —4,336 —4,513X1 + 5,679X2 + 0,004X3
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Onde:
X1 =Resultado Liquido / Ativo Total
X2 = Passivo Total / Ativo Total

X3 = Ativo circulante / Passivo Circulante

3.2. Literatura sobre modelos de previsao de faléncia de clubes de
futebol

Existem diversos estudos que aplicam a previsdo de faléncia na industria do futebol. Por
exemplo, Barajas e Rodriguez (2010) e Szymanski (2012) desenvolveram trabalhos onde
incidiam especificamente na industria do futebol, contudo estes estudos ndo foram
desenvolvidos numa Gtica de prever a faléncia, mas sim na Gtica da compreensdo das

razdes a que levam os clubes de futebol a falir.

O estudo de Barajas e Rodriguez (2010) incidiu sobre os clubes da primeira e segunda
divisdo espanhola, no total de 35 clubes, onde 6 estavam em processo de insolvéncia, e
tentou encontrar quais as varidveis ou conjunto de varidveis que pudessem explicar a
faléncia dos clubes que estavam em processo de insolvéncia em 2008. Barajas e Rodriguez
(2010) utilizaram o modelo de regressdo logistica para atingir essa meta, mas detetaram
que o tamanho da amostra apresenta dificuldades e limitacOes no seu estudo. Os seus
resultados apresentaram que ndo existia nenhuma varidvel que explicasse a razdo dos

clubes se tornarem falidos em Espanha.

O estudo de Szymanski (2012) estudou as causas de faléncia dos clubes das primeiras
quatro divisdes inglesas entre os anos de 1974 a 2010, durante esse periodo 67 clubes
entraram em processos de insolvéncia. No modelo de Szymanski (2012) foi usado um
conjunto de regressdes probit, onde foram incluidas varidveis financeiras e varidveis nao
financeiras, o estudo concluiu que a razdo mais significativa para a ocorréncia de faléncias
no futebol inglés, deve-se a “choques negativos” na procura de ingressos dos jogos e na
produtividade. Esses choques, podem ser resultado de uma quebra inesperada das receitas,

ou por ma performance desportiva tanto dos jogadores, como pelo préprio clube.

Os autores, Barajas e Rodriguez (2014) realizaram um estudo sobre a situacdo financeira
dos clubes espanhdis que disputaram a primeira e segunda divisdo entre os anos de 2007 a
2011, este estudo tinha como objetivo utilizar o modelo de Altman (2000) para classificar

os clubes como como “sobreviventes”, para posteriormente determinar as necessidades de
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injecdo de capital nos clubes. Os autores reconheceram dificuldades e limitagdes na
aplicabilidade do modelo de pontuagdo Z-score fora dos Estados Unidos da América e
numa industria diferente, contudo os seus resultados determinaram que seria necessaria
uma injecdo de capital de 900 milhdes de Euros nos clubes espanhdis para serem

classificados como “‘sobreviventes™.

Ja Gerritsen (2015) testou a precisdo de um modelo de previsdo da faléncia no futebol
holandés entre os anos de 2010 a 2014. Gerritsen (2015), comparou a precisdo preditiva
dos modelos de Altman (2000), Ohlson (1980) e Zmijewski (1984), no seu estudou
concluiu-se que nenhum modelo era apropriado na industria do futebol profissional
holandés, contudo o autor descobriu que o modelo de Zmijewski (1984) tinha uma maior
precisdo com taxa de erro de 34%, j4 o modelo de Ohlson (1980) apresentava uma taxa de
erro de 81% e o de Altman (2000) uma taxa de erro de 57%. Gerritsen (2015) argumentou
que os modelos cldssicos de previsdo de faléncia apresentam precisdes baixas na inddstria
do futebol, visto que as caracteristicas dos clubes de futebol diferem das empresas ditas
normais, ja que os clubes maximizam vitérias em vez de maximizar lucros, e os modelos
foram desenvolvidos para empresas que visam a maximizac¢do de lucros. Por sua vez,
argumenta Gerritsen (2015) que os clubes assumem excessivos riscos financeiros, a fim de
maximizar vitrias e troféus, e a Unica razdo pela qual os clubes de futebol tendem a
sobreviver € o apoio de acionistas locais ou estrangeiros, ou mesmo através de beneficios

governamentais.

Por fim, Scelles et al. (2016), desenvolveram um modelo idéntico ao de Szymanski (2012),
onde examinaram as razdes de insolvéncia dos clubes das trés principais divisdes
francesas, entre 1970 e 2014, observaram 79 clubes que tiveram em processos de
insolvéncia durante esse periodo. A diferenca entre o modelo de Scelles et al. (2016) e de
Szymanski (2012), surge no facto que o modelo dos primeiros autores nio admitem
indicadores financeiras para detetar as razdes de insolvéncias dos clubes franceses. O
estudo conclui que a razdo mais importante para os clubes franceses se tornarem
insolventes, surgem na quebra de receitas, derivado do decréscimo da procura de bilhetes

de jogos por parte dos adeptos.
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3.3. Default, Insolvéncia e Faléncia

Na literatura, existem diversos autores que descrevem os diferentes termos sobre fracasso
financeiro nas empresas. Os termos que encontramos na literatura sdo:

incumprimento/default, insolvéncia e faléncia.

Segundo Altman e Hotchkiss (2005), o default € um termo que estd associado a atividade
empresarial, para estes autores, ocorre quando um devedor ndo cumpre o que estd acordado
com um credor, Altman e Hotchkiss (2005) acrescentam que uma empresa pode ser um
fracasso econdmico, contudo poderd ndo estar em default, visto que consegue cumprir com
as suas obrigacOes atuais, devido a auséncia ou quase auséncia de passivo que seja
legalmente exequivel. Para Altman e Hotchkiss (2005), existe um caminho entre o
incumprimento e a insolvéncia, visto que um € a consequéncia do outro, para os autores a
insolvéncia é definida como o estado em que leva a entidade (particular ou empresa) a
solicitar um pedido de faléncia, como tal, torna-se insolvente quando nao consegue

cumprir com as suas obrigacdes atuais, tal significa existéncia de falta de liquidez.

Em acordo com os anteriores autores, Chava e Jarrow (2004) definem incumprimento
como sendo a falha de um pagamento de um devedor a um credor, por sua vez, estes
autores definem faléncia, quando a empresa que se encontra em problemas financeiros e
invoca os capitulos 7 e 11 do Cddigo de Faléncia dos Estados Unidos, para estes autores,

estes dois termos sdo importantes e revelam a incapacidade financeira da empresa.

Para Ward e Foster (1997), a defini¢do de faléncia é diferente, estes autores indicam que a

faléncia econdémica ocorre, quando uma destas trés situagdes ocorre:

- Capital Proprio negativo;

- Ocorréncia de incumprimento (ndo pagamento de dividas vencidas);

- Empresa que esteja sob protecdo judicial e por isso continua com a sua atividade normal.

Por exemplo, Karels e Prakash (1987) sublinham a dificuldade em identificar com precisao
o momento em que ocorre faléncia, os autores remetem para questdes judiciais, isto €, o
momento de faléncia ocorre, quando um credor decide entrar com uma ac¢ao judicial contra
o devedor, e é um processo que comeg¢a com 0 incumprimento, € termina com questdes

legais e judiciais.
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O argumento defendido por Karels e Prakash (1987), em parte também é defendido por
Altman (1968), Altman e Hotchkiss (2005) e Beaver (1966), ja que estes autores definem
faléncia como uma declaracdo legal de uma entidade, onde invoca incapacidade em pagar

dividas, onde sdo impostas medidas judiciais.

3.4. Previsao de dificuldades financeiras e previsao de faléncia

Neste contexto, ¢ importante estudar autores que percecionam o que € a previsdo de

entrada em dificuldade financeira, e a previsao de faléncia de determinada empresa.

Nao é claro, que os modelos sejam especificamente utéis para a previsdo, tanto o de
identificacdo de problemas financeiras, bem como de previsao de faléncia (Grice Jr &

Dugan, 2003).

Segundo Platt e Platt (2002), existe muita literatura que trata do tema da previsao de
faléncia das empresas, contudo ndo existe muita literatura que retrata a previsdo de
dificuldades financeiras empresariais. Os autores definem dificuldades financeiras, como

uma fase anterior a faléncia ou insolvéncia.

7

Como visto anteriormente, € importante para investidores e restantes stakehokders na
avaliacdo da empresa se existe uma probabilidade alta ou ndo, da empresa entrar em
faléncia. Contudo, é mais dificil prever se uma empresa estd em dificuldades financeiras,
segundo Platt e Platt (2002), a pouca literatura sobre previsdo de dificuldades financeiras,
deve-se ao facto de ser dificil encontrar objetivamente quando a empresa comecou a entrar

num processo de dificuldade financeira.

Na literatura existem autores que defendem que as dificuldades financeiras, advém dos
problemas extremos de liquidez Altman (2000), pois existe uma relacdo direta entre os

problemas de liquidez e a faléncia.

Num contexto de dificuldades financeiras, as empresas enfrentam diversas etapas, para
McKee (2003) as dificuldades financeiras que uma empresa apresenta, s30 um processo
que levard a empresa a faléncia, as duas fases anteriores a faléncia, caracterizam-se através

de rendimentos insuficientes e uma posi¢ao deficitaria nos ativos liquidos.

Conclui-se que, as dificuldades financeiras de uma empresa, é uma das etapas que levard a
entidade a faléncia, nesta etapa, a empresa caracteriza-se por ter problemas de liquidez e

enfrenta pressdo em pagar os seus cumpromissos de curto-prazo com os seus credores.
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4. Metodologia de Investigacao

4.1. Definicao da variavel binaria

Para a realizacdo do presente estudo, foi utilizado o modelo de regressao logistica. Este
modelo é um modelo de varidveis dependentes discretas, neste caso, a varidvel dependente

(Y) tem um valor de 1 caso o clube tinha sofrido default, ou valor 0 caso contréario.

Conforme indicado anteriormente, Alaminos e Fernidndez (2019), realizaram um estudo
onde através do modelo de regressdo logistica, criaram um modelo de previsio de
dificuldades financeiras para a industria do futebol europeu. Os resultados obtidos pelos
autores sugerem que para um clube ser identificado como falido (i.e., Y=1), o mesmo terd
que respeitar em dois anos consecutivos as seguintes regras: - racio entre EBITDA e Juros
e encargos suportados inferior a zero; - EBIT inferior a zero; - Resultado Liquido do
periodo inferior a zero. O estudo mencionado, teve por base os estudos realizados por

(Altman et al., 2017), (Geng et al., 2015) e (Platt & Platt, 2008).

No estudo desenvolvido foi aplicado o mesmo método utilizado por Alaminos e Ferndndez
(2019), uma vez que se pretende realizar a mesma abordagem conceptual realizada pelos
autores supra citados, com excecao de que o presente estudo incide a sua andlise aos clubes

do futebol professional portugués, que compdem a amostra.

Conforme aplicacdo do método usado por Alaminos e Ferndndez (2019), pode-se verificar
no Anexo 1 quais dos 34 clubes de futebol e em que ano sofreram ocorréncia de situacdo
de default. Conclui-se que dos 34 clubes em andlise, apenas 8 (23,54%) nunca
apresentaram ocorréncia de default. De salientar que 8 (30,77%) clubes apresentaram

situacdo de stress financeiro durante 4 ou mais anos.

4.2. Amostra

A amostra do estudo incide sobre os clubes profissionais do futebol portugués, no periodo
compreendido entre 2014 e 2020. Foi escolhida a data inicial do estudo o ano de 2014, pois
s6 nessa data € que os clubes portugueses foram obrigados a formarem sociedades
comerciais, as SAD e as SDUQ, como forma de suporte a gestdo dos proprios clubes.
Inclusive antes de 2014 ndo existem dados financeiros relevantes que permitissem a

realizacdo do estudo.
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A amostra € composta por 34 clubes, dos quais 18 da primeira liga portuguesa e 16 da
segunda liga portuguesa, que participaram nas respetivas ligas na época 2019/2020. Para
caracterizagdo da amostra, importa salientar que na primeira liga competiram 5 clubes com
estrutura societdria Unipessoal por Quotas (SDUQ) e 13 clubes com estrutura societéria
anénima (SAD). Na segunda liga o cendrio € ligeiramente diferente, em 2019/2021
competiram 5 clubes com estrutura societaria Unipessoal por Quotas (SDUQ) e 13 clubes
com estrutura societdria anénima (SAD). Esta informacdo € relevante, dado que cada
estrutura societdria tem fatores importantes na gestdo financeira, como se pode observar no

Anexo 2.

O resultado total da amostra, ou seja, a multiplicacdo do nimero de clubes pelo nimero de
anos em andlise é de 238, contudo devido aos missing values (dados financeiros que nao
estdo contemplados nas demonstragdes financeiras), a amostra do estudo reduz-se para

217.

4.3. Escolha das variaveis

A escolha das varidveis que melhor explicam um modelo de previsdo de default, ndo é
totalmente consensual, apesar dos diversos estudos empiricos realizados sobre o tema.
Inclusive, nos estudos sobre a industria do futebol, diversos autores recorrem a diversos

racios e indicadores.

No presente estudo, foram selecionados racios financeiros (Anexo 3), que foram retirados
da lista recomendada pela plataforma Elnforma (agrega toda a informacdo financeira e de
risco das empresas portuguesas) entre 2014 e 2020. Os dados foram retirados da
plataforma SABI distribuido pela Bureau Van Dijk. A plataforma extrai os dados das
respetivas IES (Informacdo Empresarial Simplificada) entregue anualmente por cada
sociedade. Optou-se por esta plataforma, uma vez que a amostra se centra na industria do
futebol portugués. Para além dos dados retirados das plataformas mencionadas, foi também

introduzido no modelo, varidveis de performance e uma varidvel macroeconémica.

Dado o objetivo principal do estudo, que consiste em determinar um modelo que
represente a probabilidade de default, estima-se que as varidveis apresentadas abaixo, se

revelem significativas para justificar a probabilidade de default.
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As rubricas EBIT e EBITDA apresentem uma relacdo positiva com a probabilidade de
default, quando sejam inferiores a zero (negativos), uma vez que a empresa terd bastantes

dificuldades em fazer face ao pagamento dos juros e encargos suportados.

Da varidvel capital proprio, espera-se que se verifique uma relagdo positiva com a
probabilidade de default, quando o capital préprio € negativo. Esta relagcdo € justificdvel,
uma vez que com capital préprio negativo, os clubes ndo conseguem gerar riqueza para os
sdcios/acionistas, consequéncia da acumulacdo de resultados liquidos negativos ao longo

dos anos.

O récio Ativo Corrente sobre o Passivo Corrente, quando este tende a aproximar-se de
zero, espera-se que evidencie uma relacao positiva com a probabilidade de default, porque
uma vez que demonstra a dificuldade de tesouraria da empresa no curto prazo, com
consequéncia na capacidade de fazer face a pagamentos futuros (Ex.: Fornecedores, estado,

funcionarios, entre outros).

Relativamente a varidvel, Fundo de Maneio, quando este é negativo, perspetiva-se que tera
uma relagdo positiva com a probabilidade de default. Note-se que, Fundo de Maneio
negativo significa que a empresa apresenta um desequilibrio patrimonial e podera

apresentar dificuldades em fazer face a pagamentos de curto-prazo.

A relac@o que o Ativo e o Passivo possam ter com a probabilidade de default, resulta da
propria relacdo entre as duas varidveis, dado que nao se poderd justificar a probabilidade
de default pela dimensao quer do ativo como do passivo, mas sim, do rdcio entre as
varidveis; quando o réacio tende para 1, significa que o passivo aproxima-se do ativo e
automaticamente o capital préprio tenderd a ser negativo, pelo que, se conclui que quando
rdcio do ativo sobre passivo tende para 1, a relagdo do racio com a probabilidade de default

seja positiva.
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4.4. Metodologia

A metodologia utilizada para criar o modelo de previsdo de default é o Modelo de
Regressdo Logistica, também conhecido como modelo logit. Este modelo é muito utilizado
para a previsdo de determinado acontecimento ocorrer em funcio de outros fatores, onde
este modelo estatistico descreve a relagdo entre a varidvel dependente e as varidveis
independentes (Hosmer e Lemeshow, 2000). No presente estudo, o modelo logit serad

utilizado para determinar a probabilidade de faléncia dos clubes de futebol portugués.
O modelo logit, ¢ um modelo de varidveis enddgenas bindrias, e € representado pela
seguinte formula:

1
1+ e_(xo+ﬁ1x1,i+ﬁ2x2,i+33x3,i+---)

P(y;=1) =

Fonte: Adaptado (Hosmer e Lemeshow, 2000)

Onde a expressao linear se define da seguinte forma:
. Pri=1)
P =ln —— z Bixji
1-Pri=1)
Em que:
P/ - Variavel dependente

— Varidveis independentes explicativas estatisticamente relevantes

B; - Coeficientes

5. Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados e a andlise dos resultados, obtidos através
da realizacdo do estudo. O estudo desenvolvido centra-se na conceptualizagdo do modelo
de avaliacdo do risco de créditos dos clubes de futebol profissionais em Portugal. Para o
efeito, irdo ser avaliadas as varidveis que se julguem relevantes para explicar o modelo,

bem como a classificacdo e a avaliacao dos ajustes necessarios do modelo.

Durante a concecao inicial do modelo, verificou-se a dificuldade da escolha das varidveis
que melhor sirvam para explicar o modelo, e consequentemente obter maior fiabilidade nos

resultados. Para a selecdo das varidveis, foram realizadas diversas andlises, nomeadamente,
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a andlise a correlagdo de Pearson, realizac@o de diversos testes com o modelo de regressao

logistica, bem como a andlise a racionalidade econdmico-financeira das varidveis.

Adicionalmente, verificou-se que as varidveis apresentam problemas de multicolinearidade
(ou seja, existe uma correlacdo excessiva entre as varidveis), que poderd afetar a

estabilidade das estimativas obtida.

Neste estudo, foi utilizado a metodologia de dados em painel no qual o modelo de
regressdo logistica foi estimado com recurso ao método dos Minimos Quadrados de
amostragem (“Pooled OLS”), onde a variavel dependente ¢ Y (default). A metodologia de
dados em painel é a mais adequada ao estudo, pelo facto de a amostra apresentar dados
cronoldgicos. Esta metodologia permite estudar em simultaneo, as variacdes das varidveis
ao longo da série temporal entre os diferentes clubes de futebol. A escolha do “Pooled
OLS” em detrimento dos modelos de efeitos fixos ou aleatérios, prende-se ao facto do
modelo de efeitos fixos considera que as diferencas observadas entre as varidveis
ocorreram por erros amostrais, ja o modelo de efeito aleatério considera que a amostra é
formada aleatoriamente através de uma populacdo hipotética. A grande vantagem do

“Pooled OLS” € a mitigagcdo do excesso de correlacdo entre as varidveis, este método trata

todas as variaveis como nao correlacionadas.

O modelo foi estimado com recurso ao sofware Stata versdo.15.1. Utilizou-se o método
stepwise (passo a passo) com selecio para tras (backward selection) de 0,5, com o objetivo
de reduzir a correlacdo entre as varidveis no modelo, este método € bastante utilizado na

regressao logistica (Hosmer e Lemeshow, 2000).

Através da realizagdo do teste Qui quadrado, verifica-se que apenas a varidvel (F12) se
revela ndo significativa para o comportamento da probabilidade de default dos clubes de
futebol. E de salientar que apenas os betas das restantes varidveis sio estatisticamente
diferentes de zero para um nivel de significancia de 95%. As varidveis F12, F35 e logP8,
apresentam betas negativos, o que significa que, quanto mais baixos forem os valores dos
betas assumidos por essas varidveis, maior é a probabilidade de a sociedade desportiva
entrar em faléncia. Por outro lado, valores positivos do beta indicam que quanto mais

elevado seja o valor, maior a probabilidade de a sociedade desportiva entrar em default.

Como se pode observar, as varidveis F3, F35, F42 e logP8 apresentam um p-value inferior
a 0,05 (valor de significancia), pelo que essas varidveis possam ser explicativas para este

modelo.

29



A funcdo do LR Qui-Quadrado, indica que os coeficientes sdo conjuntamente
significativos para explicar a probabilidade dos clubes de futebol em portugal entrarem em
default. O resultado da estatistica Prob > Qui-Quadrado indica que podemos rejeitar a 1% a

hipétese de que todos os coeficientes sejam iguais a zero.

A interpretagdo do Pseudo R?, indica que aproximadamente 48,52% da variagio da

variavel dependente (y) pode ser explicada pelas variavéis independentes do modelo.

Tabela 6.1 — Resultados da estimagcdo do modelo de regressao logistica

Logistic regression Number of obs = 217
IR chi2(5) = 145.47

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -77.161147 Pseudo R2 = 0.4852
y Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]

F3 .8138246 .3319013 2.45 0.014 .16331 1.464339

F12 -.4556822 .3024831 -1.51 0.132 -1.048538 .1371738

F35 -2.304424 .9627361 -2.39 0.017 -4.191353 -.4174963

F42 -2.448721 .9504145 -2.58 0.010 -4.311499  -.5859423

logP8 -.698914 .3146613 -2.22 0.026 -1.315639 -.0821893

_cons 7.535519 3.609788 2.09 0.037 .460465 14.61057

Note: 0 failures and 13 successes completely determined.

A regressdo logistica foi testada com diversas varidveis e conclui-se que ao retirar a
varidvel F12 (conclui-se que apesar do p-value apresentar um valor acima de 0,05) o

modelo perdia elevada percentagem de capacidade de previsdo.

A funcdo logistica do modelo ¢ dada pela seguinte expressao:

1
bi = 1 + ¢—(7,535519+0,8138246F3;—0,4556822F 12;—2,304424F35;~2,448721F42;—0,698914l0gP8;)

Onde:
F3 = EBIT/Ativo (Rentabilidade Econdémica)
F12 = Capital Préprio/Passivo (Racio de Solvabilidade)

F35 = Resultado liquido/Vendas e Servicos Prestados (Rentabilidade das vendas e servigos

prestados)
F42 = EBITDA/ Vendas e Servigos Prestados (Margem do EBITDA)

logP8 = Logaritmo natural do n° de habitantes da cidade do clube
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Devido a existéncia de multicolinearidade entre as variaveis, foi realizado o teste de
correlacdo de Pearson. A existéncia de correlagdes fortes entre as varidveis, pode levar a

ser comprometida a capacidade de previsdao do modelo.

Como se pode verificar na Tabela 6.2, pela andlise dos coeficientes da correlacdo de
Pearson, verifica-se que a maior parte das varidveis nio apresenta forte correlacdo entre
elas, dado que nenhum fator se apresenta proximo de 1 ou -1. Apenas a correlagio entre a
varidvel F35 e a varidvel F42 apresenta um indice de correlagdo préximo de 1, decidiu-se
ndo excluir uma destas varidveis dado que afetaria a classificacdo e a avaliacdo do ajuste

do modelo.

Tabela 6.2 — Correlagdo de Pearson

‘ F3 F12 F35 F42 logP8

F3
F12
F35
F42

logP8

.0000

.2842 1.0000

.6444 0.2828 1.0000

.6504 0.2821 0.9971 1.0000

.1054 -0.1788 0.0479 0.0702 1.0000

o O O 0O -

5.1. Avaliacao da capacidade de classificacio do modelo

Com o intuito de avaliar a capacidade de classificacdo do modelo, elaborou-se uma matriz
de classificacdo (Tabela 6.3), onde se demonstra se os clubes foram classificados

corretamente ou incorretamente pelo modelo estimado.

Os resultados obtidos pela matriz de classificagdo, indicam que o modelo estimado tem
uma taxa de classificacdo correta de 88,02%. Como tal, significa que o modelo de
regressdo logistica permitiu prever corretamente 191 das 217 observacdes, pode-se

concluir que é uma percentagem muito boa e aceitavel.

No que concerne as observacdes que representam os clubes ndo falidos, o modelo
apresenta uma taxa de classificacdo de 90,32% (isto €, 84 observacdes das 93 foram
classificadas corretamente). Para os clubes falidos, o modelo apresenta uma taxa de acerto

de 86,29% (isto €, 107 observacdes das 124 foram classificadas corretamente).

Com esta matriz, pode-se concluir que o modelo apresenta um erro tipo I, classificar um
clube em determinado ano de falido como néo falido é de 9,68%, o erro tipo II, classificar

um clube em determinado ano néo falido como falido € de 13,71%.
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Tabela 6.3 — Matriz de classificacao

Logistic model for y

True
Classified D ~D Total
+ 84 9 93
- 37 107 124
Total 101 116 217

Classified + if predicted Pr(D) >= .5

True D defined as y != 0

Sensitivity Pr( +| D) 83.17%
Specificity Pr( —|~D) 92.24%
Positive predictive wvalue Pr( D| +) 90.32%
Negative predictive value Pr(~D| -) 86.29%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 7.76%
False - rate for true D Pr( —-| D) 16.83%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 9.68%
False - rate for classified - Pr( D| -) 13.71%
Correctly classified 88.02%

5.2. Avaliacao do ajuste do modelo

Por forma a analisar a avalia¢do e o ajuste do modelo de regressao logistica (Tabela 6.4 e

Tabela 6.5), podem ser utilizados diversos testes e indicadores.

Na tabela 6.5 estdo representados os testes realizados ao modelo, foram realizados os testes
do R? de Cox-Snell, R? de Naglekerke, o teste de razdo da verosimilhanca, Count R2. Na

Tabela 6.6 estd representado o teste de Hosmer e Lemeshow (2000).

Iniciando a andlise do resultado do teste R?> de Cox-Snell, este indica que 48,8% das
variacdes ocorridas na razdo de verosimilhanca sdo explicadas pelo conjunto das varidveis
independentes, neste teste quanto mais alto for o valor apresentado, mais ajustado estard o

modelo.

O resultado do teste R? de Naglekerke apresenta um valor de 0,652, o indica que o modelo
¢ capaz de explicar aproximadamente 65,2% das variagdes registadas na varidvel

dependente.

Para avaliagdo da qualidade geral do modelo foi realizado o teste de verosimilhanca. Neste
teste, valores mais baixos indicam maior ajuste do modelo, no estudo, o teste de
verosimilhanga apresenta um valor de -77,161, o que significa que existe um bom nivel de

ajuste do modelo.
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O teste Count R? representa a razio entre o nimero de observagdes corretas € o nimero de
observagdes do modelo, ou seja, € a taxa de classificacdo do modelo. Com o resultado
obtido neste teste e complementarmente com a andlise realizada a matriz de classificacao,

o valor obtido € bastante bom e expressa um bom ajuste do modelo.

O teste de Hosmer e Lemeshow tem como finalidade avaliar a precisdo do modelo de
regressdo logistica. O resultado apresentado a este teste, indica que o Qui-quadrado ndo é
significante entre as classificagcdes previstas e a realidade observada da varidvel
dependente (Y), procura-se entdo nao rejeitar a hipétese de que ndo existem diferencas
entre a realidade observada e as classificacdes previstas. O resultado de 0,000 indica que
ndo existem diferencas significativas, e como tal a hipdtese nula ndo € rejeitada. Deste

modo, conclui-se que o modelo é adequado aos dados.

Tabela 6.4 — Testes de ajuste do modelo de regressao logistica

Measures of Fit for logit of y

Log-Lik Intercept Only: -149.894 Log-Lik Full Model: -77.161
D(211): 154.322 LR(S): 145.4¢66

Prob > IR: 0.000
McFadden's R2: 0.485 McFadden's Adj R2: 0.445
ML (Cox-Snell) R2: 0.488 Cragg-Uhler (Nagelkerke) R2: 0.652
McKelvey & Zavoina's R2: 0.990 Efron's R2: 0.620
Variance of y*: 331.965 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.880 Adj Count R2: 0.743
AIC: 0.766 AIC*n: 166.322
BIC: -980.836 BICY: -118.566
BIC used by Stata: 186.602 AIC used by Stata: 166.322

Tabela 6.5 — Resultado do Teste de Hosmer e Lemeshow

Logistic model for y, goodness-of-fit test

number of observations = 217
number of covariate patterns = 217
Pearson chi2(211) = 2793734.20
Prob > chi2 = 0.0000

Em suma, os testes realizados de avaliacdo de ajuste ao modelo apresentam bons
resultados, o que evidencia que o uso do modelo de regressdo logistica € o modelo mais
indicado, e que melhor expressa a capacidade de prever o default dos clubes de futebol em

Portugal.
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5.3. Validacao do modelo

Para validagdo do modelo de avaliacdo de risco de risco de crédito das sociedades
desportivas do futebol profissional portugués, foi realizado o teste da curva Receiver
Operation Characteristic (ROC). A curva ROC € um instrumento estatistico e indica a
eficiéncia global do modelo, onde valores préximos de 1 significam que o modelo se

encontra corretamente discriminado.

Este teste € bastante utilizado na literatura sobre estima¢do de modelos probabilidade de

default utilizando a regressao logistica.

A curva ROC permite estudar a variacdo da sensibilidade e especificidade, para diferentes
valores de cut-off. Assim, a curva ROC serve para mostrar a andlise grifica da
sensibilidade e dos falsos positivos, € um instrumento bastante ttil para definir pontos de

corte em série de dados continuos que vao determinar um resultado bindrio.

Da aniélise gréfica, o eixo vertical (Y) ilustra a sensibilidade, que representa os verdadeiros
positivos, ou seja, demonstra a proporcdo das observacdes que realmente aconteceram. O
eixo horizontal (X) ilustra a especificidade, que representa os falsos positivos, ou seja,

demonstra a proporcio das observacdes que nao aconteceram.

Quanto mais distante a curva ROC estiver da linha de nulidade (linha diagonal no centro

do grafico) maior serd o valor de precisdo do modelo.

De acordo com os autores Hosmer e Lemeshow (2000) uma area da curva ROC
compreendida entre 0,9 e 1, indica que existe uma excelente discrimina¢do do modelo.
Pelo que se pode observar na Figura 7.1, podemos concluir que o modelo em estudo esta

em sintonia com a interpretacdo dos autores.

Figura 7.1 — Representacdo da Curva ROC (Receiver Operation Characteristic)

0.50 0.75 1.00
| 1 i

Sensitivity

0.25
1

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Specificity
Area under ROC curve = 0.9499
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6. Limitacoes do estudo

ApOs a realizac@o e conclusdo do estudo, ficaram salientes algumas limitagdes. Contudo,
as dificuldades enfrentadas ndo impossibilitaram a execucdo do estudo, no entanto,

representam algumas limitacdes a qualidade do modelo de regressao logistica.

Entre as dificuldades obtidas, destacamos a dimensdo da amostra. No estudo realizado a
dimensao da amostra pode ter de certo modo, penalizado a qualidade do modelo de
regressdo utilizado, uma vez que, quanto maior a amostra, mais o modelo representard a
realidade com maior grau de fiabilidade, ndo obstante, a amostra utilizada, a par das

limitacdes, foi de encontro ao objetivo do estudo.

Outra das limitagdes enfrentada, estd relacionada com a qualidade dos dados de reporte
econdmico-financeiro das sociedades desportivas em Portugal. Os dados utilizados,
poderiam de certo modo, ser de melhor qualidade, e, por conseguinte, evidenciar de forma
detalhada a situacdo financeira dos clubes. Por falta de alguns dados, de indicadores ndo
reportados, a amostra apresenta missing values o que pode condicionar a qualidade do

modelo de regressao logistica.

O modelo de regressdo logistica pressupde a determinacdo do valor bindrio, o que
significa, € necessdrio determinar em primeira instdncia um valor para a variavel
dependente (Y); o valor € de 1 caso ocorra evento de default, ou valor 0, caso contririo.
Dado que ndo existe informagdo disponivel que indique a ocorréncia de default (clube
classificado como 1) em determinado momento, esta limitagdo foi ultrapassada, utilizando
o mesmo método de (Alaminos & Fernandez, 2019). Os referidos autores realizaram um
estudo semelhante, em que a amostra utilizada centra-se nos clubes de diversas ligas
europeias, e utilizaram determinadas regras financeiras para determinar o evento bindrio. O
presente estudo utiliza a mesma metodologia, adaptando a amostra aos clubes do futebol

portugués.

Durante a estimagdo do modelo, verificou-se a existéncia de problemas de
multicolinearidade entre as varidveis, isto ocorre quando o modelo inclui diversas varidveis
correlacionadas ndo apenas a sua varidvel de resposta, mas também com as outras
varidveis. Por outras palavras, resulta quando existem varidveis que sdo, de certa forma,
um pouco redundantes. Esta limitacdo foi ultrapassada com a utilizagdo do método

stepwise (passo a passo) com selecdo para trds (backward selection) no modelo logit.
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7. Conclusoes

O objetivo do estudo consiste em determinar um modelo de avaliagdo do risco de crédito
das sociedades desportivas do futebol profissional portugués. Para o efeito, foi construido
um modelo de regressdo logistica que estima a probabilidade de default dos clubes de

futebol em Portugal.

Os resultados alcancados foram bastante positivos, dado que os ricios financeiros apurados
suportam racionalmente a previsdo do evento de default. No entanto, nenhum indicador de
performance futebolistica atingiu dentro do modelo um nivel de significancia
suficientemente bom para ser considerado no modelo logit, apenas o indicador P8 (n° de
habitantes da cidade do clube) apresentou um nivel de significancia suficientemente
adequado para o melhor modelo possivel. No geral, o modelo apresenta uma taxa de
classificagdo 88,02%, o que significa que o modelo logit do estudo permite prever
corretamente 191 das 217 observagdes, pelo que se conclui que € uma percentagem muito
boa e aceitdvel. Os restantes testes apresentaram igualmente resultados bastante
satisfatdrios, concluindo que o modelo apresenta bons resultados no ajuste e na validagao

do modelo.

As contribui¢des do estudo centram-se fundamentalmente nas relagdes das sociedades
desportivas com diversos stakeholders. Este estudo revela-se importante, dado que a
industria do futebol profissional ¢ muito desejdvel para investidores e é de extrema

importancia uma andlise de risco de crédito do clube investido.

Além disso, o estudo ¢ também importante para o Estado e para os fornecedores, na
medida que € importante saber se existe risco de ocorréncia de default ou ndo, e
automaticamente saber se os seus recebimentos estdo assegurados. Outro aspeto da
importancia do estudo, assenta numa perspetiva mais tedrica, no desenvolvimento do
trabalho de gestores e analistas financeiros, onde é fundamental o risco de crédito para a
tomada de melhores decisdes e andlises mais rigorosas. Por fim, para o sector bancdrio,
este estudo apresenta contributos relevantes, na medida do processo de concessdo de
crédito e na atribuicdo de pricing adequado ao risco, intimamente relacionado com grau de

probabilidade de default do clube de futebol.
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8. Recomendacoes e Sugestoes Futuras

Como forma de extensdo do estudo realizado, sdo sugeridas recomendacdes e sugestdes
para estudos futuros. Essencialmente podem existir duas temdticas que poderdo ser

consideradas.

A primeira, recai sobre a temdtica da centralizacdo dos direitos televisivos no futebol
portugués. Portugal ¢ um dos poucos paises da Europa onde a distribui¢do das receitas
provenientes da transmissdo do jogo pela televisdo ainda € negociada por cada clube (os
clubes de maior dimensdo recebem quantias muito mais elevadas, quando comparadas aos
clubes de menor dimensdo), no entanto, na maioria das restantes ligas europeias existe uma
distribui¢do centralizada, o que resulta numa maior equidade nas receitas. No seguimento
desta temdtica, uma interessante sugestao de estudo, passaria pela conceptualizacdo de um
modelo de previsdo de default, em que exista um comparativo entre a atual distribui¢do das
receitas televisivas e uma eventual centralizagdo dos direitos televisivos, com o objetivo de

analisar o impacto a nivel do risco de crédito dos clubes.

A segunda sugestdo, centra-se no aperfeicoamento deste género de modelos de avaliacdao
do risco de crédito. O aperfeicoamento do modelo passaria por adicionar mais racios
financeiros e de performance, e integrar esses racios, como por exemplo, a criacdo de um
rdcio onde se possa entender a relacdo entre os gastos em saldrios e os pontos conquistados
em determinada época desportiva. Com maior pormenoriza¢do dos indicadores e racios

financeiros e de performance, o modelo apresentard melhores resultados e maior

fiabilidade.
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Anexos

Anexo 1 — Previsdo da situacio de default para os clubes de futebol em Portugal

Clubes de Futebol

Ocorréncia de situagao de default (ano)

Académico de Viseu Futebol Clube - Futebol, SAD
Associagdo Académica de Coimbra, SDUQ, Lda
Boavista Futebol Clube, Futebol, SAD
Casa Pia Atlético Clube — Futebol SDUQ, Lda
CD Tondela - Futebol, SAD
CD da Cova da Piedade - Futebol, S.A.D.
CD das Aves - Futebol, SAD
CD de Mafra - Futebol, SDUQ, Lda
CD Feirense - Futebol, SAD
CD Nacional Futebol, SAD
Estoril-Praia - Futebol, SAD
Futebol Clube de Famalicdo - Futebol S.A.D.
Futebol Clube de Pagos de Ferreira, SDUQ, Lda
Futebol Clube de Penafiel, SAD
Futebol Clube Do Porto - Futebol, SAD
Gil Vicente Futebol Clube - Futebol, SDUQ, Lda
Grupo desportivo de Chaves - Futebol, SAD
Leixdes Sport Clube Futebol - S.A.D.
Maritimo da Madeira - Futebol, SAD
Moreirense Futebol Clube - Futebol, SAD

Os Belenenses - Sociedade Desportiva de Futebol, S.A.D.

Portimonense Futebol, S.A.D.
Rio Ave Futebol Clube - Futebol SDUQ, Lda
Santa Clara Acores, Futebol, SAD
Sport Lisboa e Benfica - Futebol, SAD
Sporting Clube da Covilha - Futebol, SDUQ, Lda
Sporting Clube de Braga - Futebol, SAD
Sporting Clube de Portugal - Futebol, SAD
Sporting Clube Farense - Algarve Futebol, S.A.D.
Unido Desportiva Oliveirense-Futebol SAD
Unido Desportiva Vilafranquense Futebol, S.A.D.
Varzim Sport Club - Futebol, SDUQ, Lda
Vitéria Futebol Clube, SAD
Vitéria Sport Clube - Futebol, S.A.D.

2019 2018 2017
2019 2018 2017 2016 2015 2014
2019
2019 2017 2016
2019 2015
Sem ocorréncia de default
2019 2018 2017 2016
2016
2015
2020 2018
2020 2019 2018
2020 2019 2017 2015
2020
2020 2019 2016
2020 2014
2020 2019 2018 2017 2016 2014
2020 2018 2016 2015
Sem ocorréncia de default
Sem ocorréncia de default
Sem ocorréncia de default
2020
2020 2017 2015
Sem ocorréncia de default
2018 2016 2015
Sem ocorréncia de default
2016 2015
Sem ocorréncia de default
2016
2020 2019 2018 2016 2015
2020 2019 2018 2017 2016 2015 2014
2020 2018 2017 2016 2015 2014
2020 2018 2017
2020 2018

Sem ocorréncia de default
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Anexo 2 — Composicao dos clubes de futebol na primeira e segunda liga da época
201972020

Primeira Liga

Segunda Liga

Sport Lisboa e Benfica — Futebol, SAD

Sporting Clube de Portugal — Futebol, SAD

Sporting Clube de Braga — Futebol, SAD

Futebol Clube do Porto — Futebol, SAD

Vitéria Sport Club — Futebol, SAD

Rio Ave Futebol Clube — Futebol SDUQ, Lda

Maritimo da Madeira — Futebol, SAD

Boavista Futebol Clube — Futebol, SAD

Moreirense Futebol Clube — Futebol, SAD

Santa Clara Ac¢ores — Futebol, SAD

Vitéria Futebol Clube, SAD

Portimonense Futebol, SAD

Futebol Clube de Famalicdo — Futebol SAD

Futebol Clube de Pacos de Ferreira, SDUQ, Lda

Gil Vicente Futebol Clube — Futebol, SDUQ, Lda

CD das Aves — Futebol, SAD

CD Tondela — Futebol, SAD

Os Belenenses — Sociedade

Futebol, SAD

Desportiva de

Leixdes Sport Clube — Futebol, SAD

Estoril-Praia — Futebol, SAD

CD Nacional Futebol, SAD

Grupo Desportivo de Chaves — Futebol, SAD

CD Feirense — Futebol, SAD

Académico de Viseu Futebol Clube — Futebol, SAD

CD da Cova da Piedade — Futebol, SAD

Associa¢do Académica de Coimbra —, SDUQ, Lda

Futebol Clube de Penafiel, SAD

Sporting Clube Farense — Algarve Futebol, SAD

Unido Desportiva Oliveirense — Futebol SAD

Sporting Clube da Covilha — Futebol, SDUQ, Lda

Varzim Sport Club — Futebol, SDUQ, Lda

CD de Mafra — Futebol, SDUQ, Lda

Unido Desportiva Vilafranquense Futebol, SAD

Casa Pia Atlético Clube — Futebol SDUQ, Lda
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Anexo 3 — Récios/indicadores utilizados para a elaboracdo do trabalho

Tipologia Codigo Varidvel
Récios F1 Gastos com Pessoal
Financeiros EBIT
F2 Passivo
~Ativo
F3 EBIT
Ativo
F4 Ativo
Vendas e Servigos Prestados
F5 Passivo
Capital Proprio
F6 Ativo Corrente
Passivo Corrente
F7 EBIT
Vendas e Servigos Prestados
F8 Juros e Gastos Similares
EBITDA
F9 Capital Proprio
Ativo
F10 Capital Préprio
(Capital Proprio + Passivo Nao Corrente)
F11 Resultado Liquido
Capital Proprio
F12 Capital Préprio
Passivo
F13 Vendas e Servigos Prestados
Capital Proprio
F14 Ativo Nao Corrente
Capital Préprio
F15 Débitos Correntes
Capital Préprio
F16 Débitos Correntes
Inventarios e Ativos Biolbdgicos
F17 Ativo Nao Corrente
Capital Proprio + Passivo Nao Corrente
F18 EBITDA
PAssivo Liquido
F19 Dividas de Médio e Longo Prazo
Ativos Fixos
F20 Passivo Corrente
Passivo
F21 Ativo Corrente — Passivo Corrnte
F22 Caixa e depésitos bancarios

Passivo Corrente
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F23 (Ativo Corrente — Inventarios — Ativos Bioldgicos — Ativos Ndo Correntes detidos para venda)

Passivo Corrente

F24 Resultado Liquido do Periodo
Ativo

F25 Resultado Antes de Imposto
Ativo

F26 Vendas e Servicos Prestados

N2 empregados

F27 Resultado Liquido do Periodo
N2 empregados

F28 Valor Acrescentado Bruto

F29 Valor Acrescentado Bruto

N?® empregados

F30 Resultado antes de imposto

(Capital Préprio + Passivo Nao Corrente)

F31 Resultado Liquido do Periodo
Ativogy_y
F32 Gastos com Pessoal

Vendas e Servigos Prestados

F33 Gastos com Pessoal
N2 médio de empregados

F34 Juros e gastos similares suportados

— Juros e rendimentos similares obtidos

F35 Resultado Liquido do Periodo
Vendas e Servigos Prestados
F36 Resultado Liquido do Periodo

(Capital Proprio + Dividas ndo Correntes a terceiros)

F37 Passivo
Vendas e Servigos Prestados

F38 Passivo
Custo das Vendas

F39 Vendas e Servigos Prestados

Ativo Corrente
F40 Juros e Gastos similares suportados

Vendas e Servicos Prestados

F41 Ativo Corrente — Passivo Corrente

Vendas e Servigos Prestados

F42 EBITDA
Vendas e Servigos Prestados

F43 Capital Proprio + Passivo Ndo Corrente
Ativo Nao Corrente
F44 Resultado Liquido do Periodo
F45 EBIT
Indicador Ml Valor Acrescentado Bruto da cidade do clube

Macroeconémico
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Fatores de

Performance

P1
P2
P3

P4
P5
P5
pP7
P8
P9

N2 de vitérias
N2 de empates

N¢de derrotas

N2 de golos marcados
N2 de golos sofridos
N2 de pontos conquistados no campeonato
Assisténcia Média
N¢ de habitantes da cidade

Divisao
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