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Projeto nBanks: Avaliacdo do desempenho de modelos de previsao de faléncias em

empresas privadas europeias

RESUMO

O presente trabalho foi desenvolvido no ambito do curso de Mestrado de Financas e tem como
principal objetivo a aplicacdo e avaliacdo de modelos de previsdo de faléncias a empresas
europeias privadas.

Este projeto sobre o tema de incumprimento e modelos de previsao de faléncia foi proposto pela
nBanks, uma empresa recente de fintech que fornece servicos financeiros aos seus clientes.
Aplicaram-se dois modelos de previsdo de faléncia distintos: Z'’-Score (1993) e Logit (1980) a
PME’s nao cotadas e néo financeiras de Portugal, Espanha, Franca, Alemanha, Italia e Austria, no
periodo de 2010-2018.

A avaliacdo do desempenho dos modelos para cada pais foi dada pela percentagem de acertos
dos modelos. Dos resultados obtidos concluiu-se que, ambos os modelos Z'-Score e Logit
apresentam capacidade de previsao de faléncia até 2 anos antes da faléncia, mas o modelo Logit
utilizando o cut-off de 3,8%, obteve precisdes superiores a 90% até 5 anos antes da faléncia.
Com este estudo a nBanks pretende desenvolver uma nova ferramenta de gestao que servira para
ajudar e suportar as decisdes tomadas pelos seus clientes e assim, incrementar valor aos servicos

que ja oferece.

Palavras-chaves:

Europa; Modelo Logit; Modelos de previsao de faléncia; PMEs; Modelo Z"-Score



Project nBanks: Assessing the performance of bankruptcy prediction models on

European private companies

ABSTRACT

This project was developed within the Master in Finance and it aims to apply and assess the
performance of bankruptcy prediction models on European private companies.

This project on the topic of default and bankruptcy prediction models was proposed by nBanks, a
recent fintech company that provides financial services to their clients.

The distinct bankruptcy prediction models: Z""-Score (1993) and Logit (1980) were applied to small
and medium private non-financial enterprises of Portugal, Spain, France, Germany, ltaly and
Austria, within the period from 2010 to 2018.

The performance of the bankruptcy prediction models was assessed by the percentage of correctly
identified companies by the models.

From the results obtained, it was concluded that both Z"-Score and Logit models were useful in
predicting bankruptcy up to 2 years before bankruptcy, but the Logit model using the cut-off of
3,8% was able to correctly identify bankruptcy with accuracy over 90% up to 5 years before
bankruptcy.

With this study nBanks pretends to develop a new management tool that will help and support

better decision making for their clients, and then increase value to the services that it already offers.

Keywords:

Bankruptcy prediction models; Europe; Logit model; SMEs; Z"'-Score model.
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1. INTRODUCAO

Numa Europa onde prevalece a incerteza relativa ao futuro econdmico financeiro das economias
e onde as pequenas e médias empresas competem num ambiente de risco e de volatilidade dos
mercados financeiros, os modelos de previsdo de faléncia consolidam-se como “ferramenta”
imprescindivel para os modernos gestores de risco e de crédito. A importancia destes modelos é
permitir aos gestores, estimar a probabilidade de faléncia das empresas, avaliar a satde financeira
das mesmas, e, portanto, tomar decisdes sustentadas em maior e melhor informacao.

Este documento apresenta o projeto no tema de incumprimento e modelos de previsao de faléncia,
proposto pela nBanks.

Este projeto visa aplicar a empresas privadas de alguns paises europeus, os modelos preditivos
de faléncia conhecidos e avaliar o seu desempenho, tendo como amostra os dados disponiveis do
periodo 2010-2018. O projeto centra-se em pequenas e médias empresas de paises
intervencionados pela troika, como Portugal e Espanha, e paises nao intervencionados, como
Austria, Franca, Alemanha e Italia. A selecio dos paises teve em conta a estratégia de expansao
da nBanks para os proximos cinco anos.

Os modelos de previsao de faléncia comecam por ser utilizados, com Beaver (1966) que avaliou
a capacidade preditiva dos racios financeiros individualmente. Mais tarde, Altman (1968)
desenvolve um modelo preditivo de faléncia, o modelo Z-Score, baseado na metodologia
multivariada discriminante. Este modelo pelo facto de usar uma variavel a valores de mercado
apenas pode ser utilizado para empresas cotadas industriais. O modelo tem sido muito utilizado e
varios autores desenvolvem os seus proprios modelos baseados nesta metodologia. Mais tarde,
Altman (1993) desenvolve mais dois modelos: um modelo apropriado para empresas privadas, Z'-
Score, ndo sendo baseado em valores de mercado e o outro, Z''-Score, apropriado para empresas
de todos os setores incluindo os de servigos. Das criticas levantadas aos modelos de Altman, surge
0 modelo Logit de Ohlson (1980) que combina essencialmente racios financeiros com racios nao
financeiros.

Recentemente, Altman et al. (2017) re-estimam e atualizam os coeficientes do modelo Z""-Score e
comparam o desempenho dos dois modelos, verificando um melhor desempenho no novo do que
no original Z"'-Score. Embora o modelo de 7Z"-Score de Altman (1993) tenha tido um desempenho
mais baixo, os resultados sugerem que continua a ser adequado utiliza-lo em amostras recentes,

pois obtém bons desempenhos.



1.1. Apresentacao da empresa nBanks

A nBanks é uma empresa portuguesa constituida através de uma sociedade anénima e cujo capital
social é de 50.000€. Fundada em 2018 esta empresa de fintech fornece servigos financeiros aos
seus clientes, que sao principalmente pequenas e médias empresas.

A nBanks, uma plataforma de openbanking, surge em resposta a um mercado onde 0s seus
clientes cada vez mais procuram a transparéncia e a simplicidade da atividade financeira, com a
finalidade de tomarem melhores decisdes financeiras.

O seu objetivo é otimizar a relacdo bancaria entre os clientes e as instituicdes financeiras,
procurando que essa relacao seja mais facil, rapida, flexivel e acima de tudo transparente. Assim,
€ assegurado que os clientes contactam os bancos certos para 0 que necessitam, para a pesquisa
e compra de produtos financeiros que realmente precisam e desejam, sempre tendo em conta
um conhecimento constante e continuado. A nBanks fornece também a indicacdo do indice
potencial bancario dos clientes, o que indica as empresas como as Instituicdes Financeiras podem
avaliar a sua empresa. Caracteriza-se ainda por apresentar uma proposta de servicos e modelo de
receita massivamente diferentes e diversificados aos seus clientes, dando-lhes liberdade de
escolha para a tomada de decisao, e proporcionando informacdes personalizadas e fraining
contents.

A nBanks coopera com empresas da area de tecnologia como 3ncrypt3d e Prologa e com
instituicdes da area do conhecimento, tendo parcerias com a Universidade do Minho e a com a

Faculdade de Econcomia do Porto.

1.1.1. Enquadramento da empresa e do projeto

Os objetivos a longo prazo da nBanks passam por conseguir ter um modelo de relacionamento
bancario mundial, reforcar a alfabetizacdo bancaria global e melhorar as decisdes bancarias.
Tendo em vista 0s proximos cinco anos, a nBanks prevé como principais marcos a atingir: a
presenca em pelo menos seis dos principais paises da Zona Euro (Portugal, Espanha, Italia,
Alemanha, Franca e Austria), ultrapassar os 125000 usuarios, assim como as 100 parcerias com
Instituicoes Financeiras em toda a Europa e, por ultimo, mas ndo menos importante, atingir os 40
milhdes de euros em vendas ( e um EBITDA: 13 milhdes de euros).

Em prol dos seus clientes, a nBanks pretende com este estudo, apostar no conhecimento e na
inovacao e desenvolver uma nova ferramenta de gestao, que ajude as PME's europeias a avaliarem

a sua saude financeira baseada em modelos preditivos de faléncia.



A nBanks propds que para além da aplicacdo e avaliacdo do desempenho dos modelos, se
procurassem as razdes ou indicios que podem ter levado as empresas analisadas ao
incumprimento e/ou faléncia. No sentido de compreender melhor os fatores que induzem a
faléncia, a nBanks sugeriu que juntamente com os racios dos modelos também fossem avaliados
a percentagem de exportacdo e a percentagem de endividamento bancario. Sugeriu ainda que
com os resultados obtidos fosse feita uma analise sob a perspetiva de encontrar uma relacéo entre
0s paises com maior percentagem de default com a quantidade de solucdes alternativas de
financiamento e se possivel, identificar comportamentos padronizados em blocos de paises. Por
ultima sugestao, depois de escolhido o melhor modelo para o projeto, apresentar a composicao
estatistica para as empresas em dificuldades e falidas das 25% melhores e 25% piores

classificacdes desse modelo por pais, localizacao, setor e dimensao.

1.2. Estrutura do documento

Este documento divide-se em seis seccOes. Nesta primeira seccao, apresentam-se 0s objetivos
deste estudo, a apresentacao da empresa nBanks e a contextualizacdo do tema escolhido. Na
seccao seguinte, apresenta-se uma breve revisdo de literatura dos modelos de previsao de faléncia,
a sua evolucdo e ainda diversos estudos que aplicaram os modelos. Na seccdo trés sao
apresentados os modelos utilizados neste projeto assim como os critérios de avaliacao propostos
pelos proprios autores, e por fim, descrita a metodologia seguida no projeto. De seguida, na seccao
quatro, apresentam-se os dados referentes a amostra a ser utilizada no estudo, assim como as
variaveis e racios a utilizar na aplicacdo dos modelos. Na seccao cinco, é efetuada a analise e
discussao dos resultados obtidos na aplicacdo dos modelos e apresentada a composicao
estatistica das empresas nao ativas por localizacdo, setor e dimensao. Por fim, na ultima seccéo

apresentam-se as conclusdes, limitacdes ao estudo e sugestdes de trabalhos futuros.



2. REVISAO DE LITERATURA
Esta seccao faz uma breve revisdo da evolucdo dos modelos de previsao de faléncia e numa

segunda parte, referencia estudos que aplicam os modelos de Altman e Ohlson a diversos paises.

2.1. Evolucao dos modelos de previsao de faléncia

0 estudo de modelos de previsao de faléncia para empresas tem sido um topico de interesse até
aos dias de hoje, e largamente utilizados pois de um modo geral tm conseguido obter elevadas
percentagens de sucesso, na classificacdo das empresas em falidas ou nao falidas (Bellovary,
Giacomino, & Akers, 2007).

Os modelos assentam sobretudo na analise de racios financeiros, com o objetivo de dar
informacao sobre a salde financeira das empresas e antever possiveis situacdes de rutura.

Ao longo dos anos, tém surgido diversos modelos e muito deles vao sofrendo modificacdes sempre
com o intuito de melhorar a capacidade preditiva de faléncia.

As referéncias bibliograficas mais antigas, remetem para o ano de 1930, com estudos realizados
através da analise individual de racios, sem recorrer a modelos estatisticos (Bellovary et al., 2007).
Mais tarde, Beaver (1966) destacou-se com o seu estudo e foi considerado a referéncia maior ao
introduzir um método de estatistica de analise univariada com base em varios racios financeiros
para a previsao de faléncia empresarial. No seu estudo Beaver (1966) concentrou-se em “nao
encontrar o melhor preditor de faléncia, mas investigar a capacidade preditiva dos racios
financeiros”. No seu estudo, o autor selecionou 30 racios financeiros e testou-os usando uma
amostra de empresas industriais, 79 falidas e 79 nao falidas entre o periodo de 1954 e 1964 e
recolheu dados até 5 anos antes da data de faléncia. Ao analisar os racios isoladamente, concluiu
que os racios poderiam ser usados para a previsdo até 5 anos de faléncia, mas que nem todos
previam igualmente bem. Destacou como racios com piores desempenhos os racios de ativos
liquidos e com melhores resultados preditivos o racio “fluxo de caixa/total da divida”, obtendo
uma capacidade preditiva de 87% um ano antes da faléncia e 78%, cinco anos antes.

Para colmatar as limitacdes levantadas pelos modelos anteriores, os investigadores focaram-se no
desenvolvimento de novos modelos, cujos estudos se centraram em modelos de analise
multivariada, originando os modelos de analise discriminante multipla (MDA), que combinam

varios indices financeiros simultaneamente.



Um dos primeiros modelos a surgir foi 0 modelo Z-Score de Altman! (1968). No seu estudo, Altman
(1968) utilizou uma amostra de 33 pares de empresas industriais, falidas e nao falidas, cotadas
e analisou 22 racios financeiros organizados em 5 categorias: liquidez, rentabilidade,
alavancagem, solvéncia e atividade, para o periodo entre 1946 e 1965. O modelo apresentou uma
precisao de 95% para um ano antes de faléncia e 83% para dois anos antes. No entanto, este
modelo por conter uma variavel a valores de mercado, s6 podia ser usado por empresas cotadas.
Assim mais tarde, Altman (1993) desenvolveu mais dois modelos: o primeiro, “o modelo revisado?
Z-Score” mais apropriado para empresas privadas (Z'-Score), e o outro Z''-Score?, para empresas
de todos os setores incluindo servicos, e para empresas cotadas ou nao cotadas.

A partir do trabalho desenvolvido por Altman, muitos outros investigadores desenvolveram os seus
préprios modelos usando a metodologia MDA mas chegando a um outro conjunto de variaveis
para amostras diferentes. Por exemplo, Deakin (1972), utilizou a metodologia discriminante
multipla em 14 racios financeiros analisados por Beaver (1966) conseguindo uma precisao de
97%-95%-95%-80%-83% para um, dois, trés, quatro e cinco anos antes da faléncia respetivamente.
Edmiste (1972) chegou a uma funcao discriminante com 7 variaveis* partindo de 19 racios
financeiros, obtendo uma precisao de 93% na identificacdo correta das empresas e Taffler (1984)
desenvolveu um modelo Z-Score para o Reino Unido utilizando 4 varidveiss, conseguindo uma
previsao de faléncia de 88,10%.

Seguidamente, surgem novos modelos: os de probabilidade condicional, onde sao desenvolvidos
os modelos logisticos, que assumem que as variaveis financeiras ndao sao normalmente
distribuidos. Assim Ohlson (1980) desenvolve o modelo Logit estimando a probabilidade de
faléncia de uma empresa, utilizando uma funcao que inclui variaveis financeiras e néo financeiras.

Este novo modelo foi testado, usando dados contabilisticos de 105 empresas industriais falidas e

! Altman (1968) usa uma funcdo com 5 variaveis (Z-score): “X1=fundo de maneio/ativos totais”, “X2=lucros retidos/ativos totais”, “X3=EBIT/ativos
totais”, “X4=valor mercado capital proprio/valor contabilistico divida total” e “X5=vendas/ativos totais”.

2 Altman (1993) usa uma funcdo com 5 varidveis (Z-Score): “Xl=fundo de maneio/ativos totais”, “X2=lucros retidos/ativos totais”,
“X3=EBIT/ativos totais”, “X4=valor contabilistico capital proprio/valor contabilistico divida total” e “X5=vendas/ativos totais”.

3 Altman (1993) usa uma funcdo com 4 variaveis (Z'-Score): “X1=fundo de maneio/ativos totais”, “X2=lucros retidos/ativos totais”,
“X3=EBIT/ativos totais” e “X4=valor contabilistico capital proprio/valor contabilistico divida total”.

* Edmister (1972) desenvolveu um modelo com 7 variaveis: “X1=fundos anuais/passivos correntes”, “X2= capital proprio/vendas”, “X3=fundo de
maneio/vendas”, “X4=passivos correntes/capital proprio”, “X5=inventario/vendas”, “X6=quick ratio” e “X7=quick ratio borrower/RMA".

° Taffler (1984) desenvolveu um modelo com 4 varidveis “X1=Lucros antes impostos/passivos correntes”, “X2=ativos correntes/passivos

correntes”, “X3=passivos correntes/ativos totais” e “X4=(quick ratio-passivos correntes)/(vendas — lucros antes impostos — depreciacoes)/365).
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2058 néao falidas, sendo capaz de prever a faléncia para o ano anterior, com uma precisao de
96%. Ohlson (1980) estimou ainda mais dois modelos, um para prever a faléncia para dois anos
antes da faléncia e outro para um ou dois anos antes e obteve uma precisao de 96% e 93%,
respetivamente.

A metodologia de base do modelo Logit, foi aplicada também por Zavgren (1985), Lau (1987),
Dambolena e Shulman (1988), entre outros. Mais tarde, Zmijewski ¢ (1984), desenvolve 0 modelo
Probit, um modelo muito semelhante ao modelo Logit.

Ao longo dos anos, Altman tem vindo a atualizar os seus modelos originais e a desenvolver novos
modelos. Sao exemplos 0 modelo Zeta, o modelo para mercados emergentes de Altman et al.
(1995a) e 0 modelo para PME’s de Altman e Sabato (2007), entre outros.

Altman et al. (1977) desenvolveram o modelo Zeta com 7 varidveis, Altman et al. (1995a)
atualizaram o modelo Z""-Score para mercados emergentes, adicionando uma constante de 3,25,
e Altman e Sabato (2007) um modelo com 5 variaveis para PME’s.

Recentemente, num estudo com um vasto contexto internacional, Altman et al. (2017) usaram
empresas maioritariamente ndo cotadas de 31 paises europeus e 3 nao europeus: China,
Colémbia e Estados Unidos, entre o periodo de 2007 e 2010. O objetivo do estudo era avaliar e
classificar a performance de diferentes modelos utilizando dados muito heterogéneos. Assim
testaram a versao original do modelo Z"-Score, a re-estimacao dos coeficientes utilizando a
metodologia MDA e a regressao logistica (LRA) e ainda a adicdo de variaveis especificas de analise
tais como: ano, dimenséo, idade, industria e risco especifico do pais. Do estudo as principais
conclusdes foram que a performance do modelo original Z"-Score é muito satisfatéria a nivel
internacional e que a performance dos modelos melhoram com a re-estimacao dos coeficientes,
mas os resultados variam muito de pais para pais. Assim, Altman et al. (2017) afirmam que para
obter modelos mais eficientes para a maior parte dos paises, devem ser utilizados modelos que
incluem as 4 variaveis originais acompanhadas por um conjunto de variaveis adicionadas
apropriadas a cada pais.

Por fim, a evolucao tecnoldgica, permitiu o surgimento de novas metodologias como as de

inteligéncia artificial, redes neuronais, e muitas mais, referenciadas em Altman et al. (2017).

© Zmijewski (1984) desenvolveu o modelo Probit, um modelo baseado na regresséo logistica com 3 variaveis “X1= Resultado liquido/ativos totais”,

“X2=passivos totais/ativos totais” e “X3= ativos correntes/passivos correntes”.



2.2. Aplicacao dos modelos de Altman e Ohlson

Ao longo dos anos, os modelos Altman e Ohlson tém sido alvo de varios estudos empiricos,
verificando-se uma grande diversidade na sua abordagem. Citam-se aqui alguns dos estudos.
Comecando pelo modelo Z-Score, muitos autores defendem que embora os modelos Z-Score
tenham uma boa precisao, devem ser utilizados no seu contexto original e ter em conta os ciclos
econdmicos (Alareeni & Branson, 2013; Deakin, 1972; du Jardin, 2017; Grice & Ingram, 2001;
Pompe & Bilderbeek, 2005).

A precisao do modelo Z-Score altera-se quando aplicado a diferentes amostras e em diferentes
periodos de analise. Grice e Ingram (2001), referiram no seu estudo que quando aplicaram o
modelo Z-Score original a 1002 empresas dos Estados Unidos da América entre 1988-1991,
obtiveram uma precisédo de 57,8%, concluindo que a precisdo diminuiu consideravelmente
comparando com a precisdo obtida por Altman (1968) de 83,5%. Estes resultados sao coerentes
com estudos de outros autores que indicam que o modelo de Altman n&o é tao preciso na previsao
para periodos recentes como era nos anos 60, sugerindo que, nestes casos, & necessaria uma re-
estimacao e atualizacdo dos coeficientes dos modelos (Altman et al., 2017; Amendola, Restaino,
& Sensini, 2013; Grice & Ingram, 2001; Wu, Gaunt, & Gray, 2010).

Com o intuito de estudar a previsao de faléncia de empresas fora dos EUA, muitos autores
aplicaram os modelos originais de Altman em varios paises. As primeiras aplicacdes e avaliacdes
surgiram em varios paises da Asia e Europa. Dos muitos estudos destacam-se os da Jordania,
feitos por Alkhatib e Al Bzour (2011) onde aplicaram e compararam o modelo Altman e o modelo
Kida 7, utilizando empresas cotadas industriais e de servicos. O modelo original Z-Score obteve as
melhores previsdes com 100%, 100%, 100%, 94% e 75% para um, dois, trés, quatro e cinco anos
anteriores a faléncia. Também na Jordania, Alareeni e Branson (2013) aplicaram a empresas
industriais e de servicos os modelos originais Z-Score e Z''-Score, comparando os resultados,
obtendo com o Z-Score 85,10%, 89,36% e 89,36% para um, dois e trés anos antes da faléncia
para as empresas industriais e 50%, 58% e 58%, para as empresas de servicos e com o Z'-Score
50%, 46% e 38% para as empresas de servicos.

Na Europa, no Reino Unido, Abdulkareem (2015) obteve com a aplicacdo do modelo original Z'-
Score 83,3% e 66,7% para um e dois anos anteriores a faléncia. Na Grécia, Gerantonis et al. (2009)

aplicaram o modelo original Z-Score e conseguiram resultados de 66%, 52%, 39% e 20% para um,

7 Kida (1980) desenvolveu um modelo baseado na metdoldogia MDA utilizando 5 variaveis “X1=Resultado liquido/ativos totais”, “X2=patriménio

liquido/total divida”, “X3=Disponibilidades/ativos totais”, “X4=vendas/ativos totais” e “X5= caixa/ativos totais”.



dois, trés e quatro anos antes da faléncia. Em Italia, Altman et al. (2013) aplicaram o modelo Z''-
Score de Altman et al. (1995a) usando os coeficientes originais do modelo Z''-Score com a
constante 3,25 adicionada e obtiveram 95,5%, 77,6%, 70,8%, 67,4% e 50%, para um, dois, trés,
quatro e cinco anos antes da faléncia. Também, em ltalia, Celli (2015) aplicou o modelo Z-Score
original, e obteve 72,5%, 54,9% e 21,5%, para um, dois e trés anos antes da faléncia. Também na
Eslovaquia Boda e Uradnicek (2016) compararam o desempenho dos dois modelos originais, Z-
Score e Z'-Score de Altman, com um modelo Z’-Score mas com coeficientes re-estimados para
cada ano. Apesar de os modelos originais terem tido um melhor desempenho no total
relativamente aos modelos re-estimados (Z-Score: 76-79%, Z'-Score:79-83% e 7’ re-estimados: 56-
71%), os modelos re-estimados anualmente obtiveram sempre maiores precisoes de faléncia (Z-
Score: 30-54%, Z'-Score: 25-43% e Z'-Score re-estimados: 54-79%). Os autores citados defendem
que é preferivel e aconselhavel o uso de um modelo especifico para o pais. Em Espanha, Fito e
Llobet (2018) aplicaram e comparam o modelo original Z''-Score com um modelo especifico
desenvolvido para este pais por Amat et al. (2017), obtendo uma precisao de faléncia melhor com
0 modelo de Amat et al. (2017) de 95,8% do que com o modelo Z''-Score 86,5%.

Resumindo os modelos de Altman acima citados conseguiram prever bem com um ou dois anos
de antecedéncia da faléncia em todos os contextos aplicados, exceto na Grécia (Gerantonis et al.,
2009) com o modelo Z-Score e na Jordania, com os modelos Z-Score e Z"-Score (Alareeni &
Branson, 2013).

Paralelamente, também surgiram estudos onde os autores desenvolveram novos modelos
baseados na metodologia dos modelos de Z-Score mas com variaveis especificas para cada pais.
Alguns dos muitos exemplos séo o caso de Taffler (1984), que desenvolveu um modelo Z-Score
para 0 Reino Unido, Tristao (1997, referido em Geraldo, 2005) desenvolveu um modelo com 5
variaveis para Portugal conseguindo uma capacidade preditiva no total de 68% e 70% na previsao
de faléncia. Shirata (1998) desenvolveu um modelo especifico para o Japado com uma capacidade
superior a 86%. Na Coreia, Altman et al. (1995b) e Nam e Jinn (2000) desenvolveram modelos
especificos para o pais, o Utimo conseguiu uma previsao de faléncia de 80,4%. Amat et al. (2017)

desenvolveram um modelo Z-Score adaptado para Espanha.

Assim como os modelos de Altman, também o modelo desenvolvido por Ohlson (1980) serviu de
base a estudos nacionais e internacionais, utilizando diferentes amostras. Sao exemplos os

estudos surgidos na Asia e na Europa onde alguns autores aplicaram somente o modelo original



de Ohlson (1980) e avaliaram a sua capacidade preditiva nesses paises, enquanto que outros
autores desenvolveram novos modelos baseados no modelo original, mas adaptados as novas
amostras. Exemplos da aplicacdo do modelo original foram os estudos de Lawrence et al. (2015)
na Tailandia e os de Wang et al. (2010) na China, obtendo neste ultimo precisdes superiores a
95%. Estes resultados foram similares aos originais de Ohlson (1980), que obtiveram uma precisao
de 96%.

Por outro lado, no que diz respeito aos estudos onde foram apresentados novos modelos baseados
na metodologia de Ohlson (1980) de referir, em Espanha, Bartual et al. (2013) onde
desenvolveram um modelo com 8 variaveis e obtiveram uma performance no total de observacoes
de 88,1% e uma capacidade de previsao de faléncia de 77,6%. Também em Franca, Mselmi et al.
(2017) desenvolveram dois modelos, um para um ano antes da faléncia utilizando 6 racios e outro
para dois anos antes da faléncia, utilizando 10 racios, obtendo precisdes de 77,14% e 88,57%,

para um e dois anos antes da faléncia respetivamente.

Outros autores centraram os seus estudos na comparacao da aplicacdo de modelos com
diferentes metodologias. Pongsatat et al. (2004) aplicaram ambos os modelos originais, Logit e
Z"-Score a pequenas e grandes empresas da Tailandia. Verificaram que tanto para pequenas como
para grandes empresas os resultados foram semelhantes e concluiram que o modelo Logit
apresentava uma maior percentagem de precisdo obtida no total, enquanto que o modelo de
Altman apresentava maiores previsdes na faléncia para um, dois e trés anos antes. Também no
Irdo, Karamzadeh (2013) aplicou os modelos originais de Altman (Z-Score) e de Ohlson, concluindo
que o modelo de Altman teve uma melhor performance a prever faléncia até trés anos antes,
obtendo 71,1%, 62,2% e 42,2% do que o modelo Logit que obteve precisdes de 44,4%, 42,2% e
26,7%. Na Indonésia, Imelda e Alodia (2017) aplicaram os modelos originais Z-Score e Logit a
empresas cotadas, verificando que o modelo de Altman obteve previsdes de faléncia superiores
para os 3 anos antes da faléncia (Altman: 90%, 80%, 85% e Ohlson: 65%, 78%, 75%, para um,
dois, trés anos antes da faléncia respetivamente). Mas considerando a amostra total, o modelo de
Ohlson obteve melhores precisées (Altman: 63%, 60%, 60% e Ohlson: 65%, 78%, 75%). Na india,
Singh e Mishra (2016), apresentaram um estudo onde compararam os modelos originais de
Altman (Z-Score), de Ohlson e de Zmijewski, com os mesmos modelos anteriores, mas com
coeficientes re-estimados. Tendo em conta o total de observacdes, os resultados obtidos foram

sempre melhores nos modelos com os coeficientes re-estimados e a metodologia de Ohlson obteve



melhor performance do que a de Altman (Ohlson original: 88,1%,0hlson re-estimado: 89,7%,
Altman original: 61,5% e Altman re-estimado: 88,5%). Quanto a previsao de faléncia, 0 modelo de
Altman re-estimado aumentou consideravelmente a sua precisdo comparado com o original
(Altman original: 25,6% e Altman re-estimado: 87,2%). No entanto, a precisdo do modelo de Ohlson
re-estimado diminuiu comparada com a precisao do original (Ohlson original: 97,4% e Ohlson re-
estimado: 87,2%). Também Kleinert (2014) re-estimou os coeficientes dos modelos de Altman,
Ohlson e Zmijewski, para as empresas cotadas da Alemanha e Bélgica, obtendo com o modelo de
Ohlson 98,5% na Alemanha e 97,4% na Bélgica, e com 0 modelo de Altman obteve 52,1% e 68,3%,
na Alemanha e Bélgica respetivamente. Concluiu que o modelo de Ohlson foi 0 modelo que obteve
mellhores resultados nos dois paises. Na Eslovaquia, Gavurova et al. (2017) utilizaram 4 modelos,
sendo dois deles, os modelos originais de Altman (Z'-Score) e Ohlson, obtendo no total para o
modelo Logit precisdes de para um e dois anos antes da faléncia de 85,43% e 84,43% e para o
modelo Z'-Score 69,71% e 68,86% respetivamente. Comparando as duas metodologias concluiram
que o modelo de Ohlson apesar da sua precisdo no total obtida ter sido elevada e superior a do
modelo Z’-Score, nao era um modelo adequado para prever a faléncia na Eslovaquia, pois obteve
uma baixa percentagem na previsdo de faléncia, 35% e 30% para um e dois anos antes da faléncia,
enquanto que o modelo Z'-Score obteve 77,14% e 66,43%. Aguiar (2013) re-estimou os
coeficientes do modelo original Z-Score, utilizando a metodologia MDA e a regressao logistica,
numa amostra de 146 pequenas e médias empresas de Portugal, e obteve uma precisao de
faléncia de 93,2% e 94,5% respetivamente.

Assim, resumindo alguns autores comparando as metodologias de Altman e Ohlson, concluem
que os modelos de Altman sao os que apresentam uma melhor performance e obtém melhores
previsdes do que os de regressao logistica (Gavurova et al., 2017; Jabeur & Fahmi, 2018;
Karamzadeh, 2013), mas outros autores defendem que o modelo de Ohlson apresenta uma
melhor performance, por apresentar melhores previsoes de faléncia (Pongsatat et al., 2004; Singh

& Mishra, 2016).

Segue-se abaixo na Tabela 1 um resumo de alguns estudos que aplicaram as metodologias

originais de Altman e Ohlson, re-estimaram os coeficientes ou desenvolveram novos modelos,

detalhando os paises em analise e as previsoes de faléncia obtidas.
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MODELO : PREVISAO
AUTORES UTILIZADO PAIS AMOSTRA FALENCIA:
Abdulkareem Z'-SCORE: modelo Reino Unido 24 empresas privadas: T-1: 83,3%
(2015) original 12 falidas T-2: 66,7%
Z-SCORE: modelo com
Aguiar (2013) os coeficientes re- Portugal 146 empresas PME's 93,2%
estimados
LOGIT: desenvolveu
Aguiar (2013) um modelo® com 5 Portugal 146 empresas PME's 94,5%
variaveis
Alareeni e Z-SCORE: modelo .. 48 empresas cotadas de T-li 50?
Branson (2013) original Jordania servicos: 24 falidas T-2:58%
' T-3: 50%
Alareeni e Z-SCORE: modelo . 94 empresas cotadas 8, 0
Branson (2013) original UL industriais: 47 falidas Bt
& ' T-3: 89,36%
. " T-1: 50%
Alareeni e Z"-SCORE: modelo . 48 empresas cotadas de
Branson (2013) isinal Jordania icos: 24 falid T-2: 46%
origina servicos: alidas T.3- 38%
T-1: 100%
Alkhatibe Al | Z-SCORE: modelo . GBS Rl Ly
Bzour (2011) g Jordania servicos e industriais: 16 T-3: 100%
falidas T-4: 94%
T-5: 75%
T-1: 95,5%
Altman et al. Z""-SCORE: modelo de . .1602 gmpresas .cotaldas T_ZS 77’60/)
(2013) Altman et al. (1995 a) ltalia industrias e servicos: 89 T-3:70,8%
’ falidas T-4:67,4%
T-5: 50%
Bartual et al. LS?%S?Z?OTEZE? Espanha 2783 empresas 77 6%
(2013) S, P industriais: 738 falidas o
variaveis
Bod’a e
Uradnicek Z-SC(z)FriiEi.nr;odelo Eslovaquia Empresas eslovacas 30-40%
(2016) 8

® Previsdo de Faléncia refere-se a percentagem dos modelos na identificacdo correta das empresas falidas dentro do grupo das empresas falidas,

sendo que T-1 é referente ao ano anterior a date de faléncia; T-2: 2 anos antes da faléncia; T-3: 3 anos antes da faléncia; T-4: 4 anos antes da

faléncia; T-5: 5 anos antes da faléncia. Quando n&o identifica o T, refere-se a percentagem total de identificacdo correta de faléncia.

° Estimou os 5 coeficientes do modelo de Altman utilizando a regresséo logistica.

19 Utilizam o modelo Z'-Score de Altman et al. (1995a) com os coeficientes originais do Z"-Score e adicionam a constante 3,25 de modo a

padronizar os scores obtidos e a igualar um score obtido de O com uma pontuagao de obrigagao D.

! Bartual et al. (2013) desenvolveram um modelo de regressdo logistica com 8 variaveis: ativos correntes, capital proprio, passivos correntes,

resultado financeiro, lucro antes dos impostos, capital préprio/ativos totais, caixa/passivos correntes e resultado operacional/ativos totais.
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MODELO : PREVISAO
AUTORES UTILIZADO PAIS AMOSTRA FALENCIA:
Bod’'ae , i
Uradnicek z _SC?)SEi'n::Odelo Eslovaquia Empresas eslovacas 25-43%
(2016) .
. T-1: 72,5%
cat oy | PO |y, | W2 | g g0
8 ' T-3: 21,5%
Fito e Llobet Z""-SCORE: modelo : 0
(2018) e Espanha 453 empresas falidas 86,5%
Gavurova et al. Z'-SCORE: modelo Eslovaauia 700 empresas: 140 T-1: 77,14%
(2017) original g falidas T-2: 66,43%
Gavurova et al. : - L 700 empresas: 140 T-1: 35%
(2017) LOGIT: modelo original | Eslovaquia falidas T.2- 30%
T-1: 66%
Gerantonis et al. Z-SCORE: modelo Grécia d?:;\/?g?ii;i?ﬁ;z_ T-2: 52%
(2009) original 24 falidas ' T-3: 39%
T-4: 20%
. : . T-1: 90%
Imelda e Alodia Z-SCORE: modelo - 40 empresas industriais
(2017) original ] cotadas: 20 falidas [
. ' T-3: 85%
. . . T-1: 55%
Imelda e Alodia LOGIT: modelo original Indonésia 40 empresas |ndgstr|a|s T-2: 70%
(2017) cotadas: 20 falidas L
T-3: 60%
Karamzadeh Z'-SCORE: modelo . 90 empresas cotadas: T-lf 71’157
(2013) original 0 45 falidas VBB 7
T-3: 42,2%
) T-1: 44,4%
Ka:;'(‘)‘:g;'eh LOGIT: modelo original | Iréo %0 emplesas cotadas: T-2: 42,2%
T-3:26,7%
ASOONIES GOLED Gam 1453 empresas cotadas:
Kleinert (2014) coeficientes re- Alemanha P : ’ 52,1%:
. 21 falidas
estimados
Z-SCORE: modelo com )
Kleinert (2014) coeficientes re- Bélgica 5786 empresgs cotadas: 68,3%":
i 140 falidas
estimados
HOENE eeElo Cai 1453 empresas cotadas:
Kleinert (2014) coeficientes re- Alemanha P ’ 98,5%

estimados

21 falidas

12 Refere-se a percentagem de precisdo do modelo tendo em conta a amostra total (% total do modelo).

13 Refere-se & percentagem de precisdo do modelo tendo em conta a amostra total (% total do modelo).

14 Refere-se a percentagem de precisdo do modelo tendo em conta a amostra total (% total do modelo).
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Geraldo, 2005)

variaveis

MODELO : PREVISAO
AUTORES UTILIZADO PAIS AMOSTRA FALENCIA:
LOGIT: modelo com _
Kleinert (2014) coeficientes re- Bélgica >786 empresas cotadas: 97,4%:
: 140 falidas
estimados
LOGIT: Desenvolveram
Mselmi et al. um modelo* com 6 Franca 212 Pequenas e médias T-1: 77,14%
(2017) racios para T-1 e com ¢ empresas: 106 falidas T-2: 88,57%
10 racios para T-2
Pongsatat et al. Z"-SCORE: Modelo . 12.0 empresas: 60 T_lf 94’870/0
(2004) el Tailandia falidas (empresas T-2: 94,87%
pequenas) T-3: 94,87%
Pongsatat et al 120 empresas: 60 T-1: 71,79%
g(2004) " | LOGIT: Modelo original Tailandia falidas (empresas T-2: 69,23%
pequenas) T-3:71,79%
Z-SCORE: Modelo 208 empresas
Singh e Mishra | original (e modelo com india industriais fapl)idas e ndo 25,6%
(2016) coeficientes re- . (87,2%)
: falidas
estimados)
LOGIT: Modelo original 208 empresas
Singh e Mishra (e modelo com india industriais faFI)idas € nao 97,4%
(2016) coeficientes re- . (87,2%)
. falidas
estimados)
Tristao (1997, | Z-SCORE: Desenvolveu
referido em um modelo” com 5 Portugal 60 empresas: 30 falidas 70%

Tabela 1: Revisdo bibliogréfica de alguns estudos dos modelos preditivos.

15 Refere-se & percentagem de precisdo do modelo tendo em conta a amostra total (% total do modelo).

16 Desenvolveram um modelo Logit para um ano antes da faléncia utilizando 6 racios “racio de liquidez”, “lucros liquidos/AC”, “lucros

liquidos/divida total”, “réacio de solvabilidade”, “divida/CP" e “divida de longo prazo/TA" e para dois anos antes utilizando 10 racios “encargos

financeiros/turnover”, “capacidade de reembolso”, “margem de lucro”, “margem de lucro liquida”, “margem de lucro/AC”, “margem de

lucro/TA", “TA", “CP/ativos fixos”, “PC/TP" e “divida de longo prazo/TA".

Tristao (1997, referido em Geraldo, 2005) desenvolveu um modelo com 5 variaveis: “Resultados antes impostos/TA”, “RE/TA”, “CP/TP”,

“FM/TA" e “Vendas/TA".
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3. METODOLOGIA
Nesta seccdo é apresentada a metodologia usada neste projeto. Inicialmente, sao descritos os

modelos utilizados assim como os critérios de avaliacao propostos pelos seus préprios autores.

3.1. Modelos utilizados

Apos analisar e rever a literatura, segue-se a selecdo dos modelos mais relevantes para aplicar
neste projeto, ajustados aos objetivos em causa. Assim, os modelos a aplicar sdo: 0 modelo 7'
Score criado por Altman (1993) e o modelo Logit, desenvolvido por Ohlson (1980). Ambos os
modelos sdo frequentemente usados, tém apresentado um bom poder preditivo e podem ser

aplicados a empresas nao cotadas, que € o propdsito do estudo.

3.1.1. Modelo Z"’-Score

Altman (1993) desenvolveu o modelo Z"-Score, um modelo apropriado as diversas empresas,
cotadas e nao cotadas, presentes nas diversas industrias. Este modelo foi estimado eliminando
uma variavel do modelo original Z-Score, pois Altman (1993) argumenta que a rotacao do ativo

varia significativamente de industria para industria. Assim, a funcao estimada é a seguinte:

Z" = 6.56(X1) + 3.26(X2) + 6.72(X3) + 1.05(X4)

Z" é o score obtido e calcula-se pela formula anterior, utilizando os seguintes racios:

Fundo de maneio

o Xl= -
Ativo total
Lucros retidos
o X2-= —_
Ativo total
EBIT
® —_—
Ativo total
o X4 = Valor contabilistico do capital proprio

Passivo total

Altman (1993) para classificar as empresas, consoante o score obtido, definiu as seguintes zonas:
e zona de faléncia, se o score obtido for inferior a 1,1;
e 70na cinzenta, se o score se encontra no intervalo de 1,1 a 2,6;

e zona saudavel, se o score for igual ou superior a 2,6.
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A classificacao correta é tratada como acerfo e existem 2 tipos de acertos :
e As empresas sao ativas e 0 modelo classifica-as na zona saudavel

e As empresas sao falidas e o modelo classifica-as na zona de faléncia.

A classificacdo incorreta é tratada como erro e existem 2 tipos de erros:
e Errotipo |: As empresas sao falidas e 0 modelo classifica-as na zona saudavel

e Errotipo Il: As empresas sao ativas e 0 modelo classifica-as na zona de faléncia.

A avaliacdo do desempenho do modelo é dada pela percentagem de acertos: quociente da soma

de empresas corretamente identificadas pelo nimero de empresas da amostra.

3.1.2. Modelo Logit

Ohlson (1980) desenvolveu 0 modelo Logit e estimou a probabilidade de faléncia de uma empresa,

, 1
através de: P =
1+

peRiLY intervalo de 0 a 1, recorrendo a uma funcao com 9 variaveis, sendo a

maioria racios financeiros e utilizando variaveis dummy:

y = —1,32 — 0,407(SIZE) + 6,03(TLTA)- 1,43(WCTA)
+0,0757(CLCA)-2,57(NITA)-1,83(FUTL)
+0,285(INTWO0)-1,72(0ENEG)-0,521(CHIN)

P ¢ a probabilidade de faléncia obtida e calcula-se pelas formulas anteriores, utilizando os

seguintes racios:

Ativo total
o SIZE=log(——
g( indice de pregos

)

Passivo total

o TLTA=—
Ativo total
Fundo de maneio
e WCTA=————
Ativo total
Passivo corrente
o CICA=——"
Ativo corrente
Resultado liquido
e NTA=——F—"

Ativo total

o FUTL= fluxo de caixa

Passivo total

Resultado liquido t—Resultado liquido t—1
(|Resultado liquido t| — |Resultado liquido t—1|)

e CHIN=

e INTWO = 1, se o resultado liquido foi negativo nos ultimos dois anos, caso contrario 0.
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e OENEG =1, se o passivo total exceder o ativo total, caso contrario 0.

Ohlson (1980), para classificar as empresas, comparando a probabilidade obtida com o cut-off
definido, definiu as seguintes zonas:
e zona de faléncia, se a probabilidade obtida for igual ou superior ao cut-off definido;

e zona saudavel, se a probabilidade obtida for inferior ao cut-off definido.

A classificacao correta é tratada como acerto e existem 2 tipos de acertos:
e As empresas sdo ativas e o0 modelo classifica-as na zona saudavel;

e As empresas sdo falidas e o modelo classifica-as na zona de faléncia.

A classificacdo incorreta é tratada como erro e existem 2 tipos de erros:
e Errotipo I: As empresas sao ativas e o modelo classifica-as na zona de faléncia,

e Errotipo Il: As empresas sao falidas e 0 modelo classifica-as na zona saudavel.

A avaliacdo do desempenho do modelo é dada pela percentagem de acertos: quociente entre a

soma de empresas corretamente identificadas pelo numero de empresas da amostra.

3.2. Descricao da metodologia do projeto
No projeto séo aplicados os modelos anteriormente descritos e para avaliar o modelo Logit séo
definidos dois cut-offs: 3,8% e 50%. O cut-off de 3,8% é defendido por Ohlson (1980) como sendo
o cut-off que minimiza a soma dos erros tipo | e tipo Il e o cut-off de 50% foi o utilizado no modelo
original de Ohlson (1980). assim como aplicado em vario estudos, como por exemplo no de Singh
e Mishra (2016).
Na avaliacdo dos modelos considera-se que ambos os modelos acertam se identificarem
corretamente as empresas, ou seja, se:

e As empresas sao ativas e 0s modelos classificam-nas na zona saudavel;

e As empresas sao falidas ou empresas em dificuldades e os modelos classificam-

nas na zona de faléncia;

e 0os modelos nao acertam se:

e Erro tipo I: As empresas sdo ativas e os modelos classificam-nas na zona de

faléncia;
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e Errotipo Il: As empresas sdo falidas ou em dificuldades e os modelos classificam-

nas na zona saudavel.

A avaliacdo do desempenho dos modelos é dada pela percentagem de acertos, isto &, o quociente
da soma de empresas corretamente identificadas pelo numero de empresas da amostra. Esta
avaliacao é feita a trés niveis, para cada modelo:

o Percentagem de precisao total do modelo - capacidade do modelo em
classificar corretamente as empresas, tendo em conta a amostra total;

e Percentagem de faléncia do modelo - capacidade do modelo em classificar
corretamente as empresas como falidas, tendo em conta apenas a amostra de
empresas em dificuldades e falidas (previsao de faléncia);

e Percentagem de nao faléncia do modelo - capacidade do modelo em
classificar corretamente as empresas como nao falidas, tendo em conta apenas

a amostra de empresas ativas (previsao de nao faléncia).

Para as empresas em dificuldades e falidas de cada pais, analisam-se por modelo a capacidade

preditiva de faléncia para um, dois, trés, quatro e cinco anos antes da faléncia.

A empresa nBanks considera o erro tipo Il como o erro mais grave, desejando que a decisdo da
escolha do melhor modelo para estudo das empresas falidas recaia sobre 0 modelo que minimize
este tipo de erro. Depois de escolhido 0 modelo, analisam-se com detalhe as empresas em melhor
e pior situacado. Para tal ordenam-se os scores obtidos por ordem crescente e selecionam-se as
25% melhores e as 25% piores classificacdes, correspondendo ao Top25% e Bottom?25%
respetivamente. Por Ultimo, a estas empresas faz-se um levantamento da composicao estatistica
baseado na localizacdo, setor e dimensao, utilizando o ultimo ano antes da faléncia. No caso da
Alemanha, foi necessario recorrer até dois anos antes da faléncia, porque a amostra era muito

reduzida.
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4. DADOS

Esta seccao refere-se aos dados e a amostra utilizada, tendo em conta todos os critérios para a
selecao inicial da amostra, seguindo-se o tratamento e limpeza de dados, para chegar a amostra
final a ser utilizada na aplicacdo dos modelos. Também séo descritas as variaveis e racios usados
nos modelos, assim como os racios adicionais: percentagem de exportacao e endividamento

bancario.

Para proceder & analise empirica, usam-se os ultimos 10 anos de dados disponiveis na base de
dados AMADEUS, considerando-se assim o periodo de tempo 2010 a 2018.

A amostra é composta por pequenas e médias empresas (PMEs)* europeias nao cotadas de todos
0s setores, exceto setor financeiro, e que estiveram em atividade durante o periodo em analise. A
escolha dos paises foi efetuada tendo em conta a estratégia de expansado da nBanks para os
préximos cinco anos e de modo a que na amostra constassem paises intervencionados pela troika
(dois) e paises ndo intervencionados (quatro). Os paises selecionados foram entdo Portugal,
Espanha, Italia, Austria, Franca e Alemanha.

Para escolher as empresas, numa primeira fase, selecionaram-se as categorias existentes na base
de dados AMADEUS para a situacdo de uma empresa que pareciam mais relevantes para aplicar
os modelos. O nimero de empresas para essas categorias esta registado no APENDICE 1.

Ao analisar as categorias pré-selecionadas verificou-se que no periodo em estudo nao estdo
registadas na base de dados AMADEUS empresas falidas para a Austria, Alemanha e Portugal.
Admitindo que este facto ndo é possivel, pressupds-se que estas empresas falidas estavam
incluidas noutras categorias. A hipétese encontrada mais provavel aponta para estarem no grupo
das empresas ativas em procedimentos de insolvéncia ou no das ativas em plano de recuperacao.
Assim estas categorias passam a fazer parte da amostra. As categorias das empresas ativas em
default of payment, empresas em dissolucao e empresas em liquidacao, também pré-selecionadas
nao sao incluidas por se desviarem dos objetivos de estudo e a amostra ja ter um nimero

consideravel de empresas.

18 Definicdo de PMEs (segundo a Recomendacdo da Comissdo 2003-361-CE): “A categoria das micro, pequenas e médias empresas (PME) é

constituida por empresas que empregam menos de 250 pessoas e cujo volume de negdcios anual ndo excede 50 milhdes de euros ou cujo balanco

total anual ndo excede 43 milhdes de euros.”
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Assim a amostra para estudo é constituida por empresas:
e Ativas — as empresas encontram-se em atividade corrente e sdo saudaveis;
e Falidas — as empresas foram declaradas legalmente como incapazes de pagar
aos seus credores;
e Ativas em procedimentos de insolvéncia — as empresas estao em procedimento
de insolvéncia mas ainda nao foram legalmente declaradas como falidas;
e Ativas em plano de recuperacdo — empresas que apresentaram problemas

financeiros e se encontram num plano de recuperacao.

Para tratamento de dados, a amostra do projeto é divida em dois grupos de empresas: as ativas
e as nao ativas. No grupo das néo ativas sao incluidas as empresas em dificuldades financeiras
(ativas em plano de recuperacao e ativas em procedimentos de insolvéncia) e as empresas falidas,

como mostra a Tabela 2.

ATIVAS NAO ATIVAS

Empresas ativas Empresas em dificuldades financeiras Empresas falidas

Ativas (plano de recuperacao)
Ativas (procedimentos de insolvéncia)
Tabela 2: Distribuicdo das empresas nos grupos para analise

Ativas Falidas

4.1. Amostra

A amostra final deste projeto é constituida por 1 115 631 de empresas ativas e por 10 249
empresas nao ativas, das quais 5 442 empresas em dificuldades financeiras e 4 807 falidas. Os
dados foram recolhidos da base de dados AMADEUS.

Para a obtencao desta amostra comecou por se classificar as empresas em: ativas, ativas (em
plano de recuperacao), ativas (em procedimentos de insolvéncia) e falidas, para fazerem parte da
amostra inicial. A amostra inicial foi constituida por 4 947 094 de empresas ativas e de 61 121
empresas nao ativas, das quais: 45 276 empresas em dificuldades financeiras e 15 845 empresas
falidas.

Seguiu-se a recolha dos dados financeiros para essas empresas: volume de negocios, nimero de
empregados, ativo corrente, ativo total, passivo corrente, total capital proprio, outro capital proprio,

resultados antes juros e impostos (EBIT), resultado liquido, fluxo de caixa, dividendos por acao,
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numero de acdes, percentagem de exportacdo/receita operacional, dividas de longo prazo,

empréstimos e passivos ndo correntes. Recolheram-se também os dados de identificacdo das

empresas: nimero de identificacdo na base de dados (BvDIDnumber), codigo de pais, cidade,

NUTS2, NUTS1 e o codigo de industria NACE Rev.2. E por fim, exportaram-se do “The World Bank:

Data”, os dados relativos ao Produto Nacional Bruto (PVB) a precos constantes (2011) e a precos

correntes, para o periodo de 2010-2018, para os seis paises.

Depois de definidas as empresas procede-se a recolha das variaveis financeiras e das variaveis de

identificacao recorrendo a base de dados AMADEUS e a “The World Bank: Data”. Apos concluida

a recolha de dados procede-se a limpeza dos mesmos com o auxilio do programa estatistico STATA

e com as ferramentas de EXCEL, tendo em consideracao os seguintes critérios de exclusao:

Empresas que ndo possuem numero de identificacdo associado (BvDIDnumber);

Empresas que nao se classificam como PME, segundo a UE;

Observacdes com valores estranhos ou inexistentes das variaveis e dos racios;

Empresas sem registo minimo de trés anos consecutivos de observacoes, antes da

data de faléncia;

Empresas com data de faléncia em 2013 ou anterior ou inexistente.

Em seguida, apresenta-se na Tabela 3 a composicao da amostra inicial e da amostra final.

) AMOSTRA INICIAL AMOSTRA FINAL
PAIS Ativas Dificuldades | Falidas Ativas Dificuldades | Falidas
AUT 212777 965 0 3021 8 0
ESP 837 430 3111 1086 403 277 1365 520
FRA 1495 164 17 224 5215 114 163 1 309 231
GER 1159382 19 241 0 20 600 103 0
ITA 912 246 266 9 544 398 808 89 4 056
POR 330095 4 469 0 175762 2 568 0
TOTAL | 4947 094 45 276 15845 | 1115631 5442 4 807

Tabela 3: Numero de empresas na amostra inicial € na amostra final.
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4.2,

Variaveis e Racios

Com a amostra final concluida, faz-se o levantamento estatistico por pais, da percentagem de

empresas com entrada em dificuldades financeiras e falidas no periodo em analise.

Para as variaveis recolhidas foram calculadas as médias dos valores, tendo em conta o ano

anterior a faléncia e construiram-se as tabelas para cada pais (ver APENDICE 2 para a média dos

valores das varidveis em Espanha, APENDICE 3 para Franca, APENDICE 4 para Alemanha,
APENDICE 5 para Italia e APENDICE 6 para Portugal).

De seguida, foram calculados os racios para a aplicacdo dos modelos. Como os racios X1 e WCTA

sao iguais so é referenciado o racio X1.

Fundo de maneio . , . .
X1l= o toral ' © fundo de maneio é calculado através da diferenca entre ativos

correntes e passivos correntes. Este € um racio de liquidez que mede a capacidade da
empresa face aos seus compromissos de curto prazo, sendo expectavel que quanto menor
o fundo de maneio da empresa, menor o racio e maior devera ser a probabilidade de

faléncia.

_ Lucrosretidos
Ativo total

X2 , 0S lucros retidos sao calculados através da soma dos resultados

transitados do ano anterior com os resultados do periodo atual menos os dividendos
distribuidos: Resultados do ano anterior (t-1) + Resultados do ano atual (t) - Dividendos.
Este racio permite apurar a capacidade da empresa em autofinanciar-se através dos lucros
retidos e acumulados ao longo dos anos. E expectavel que quanto menor o racio, menores
estes lucros acumulados ao longo do tempo e maior a probabilidade de faléncia. Segundo
Altman (1968), a idade das empresas esta implicitamente considerada neste racio. As
empresas jovens, start-ups, podem ser prejudicadas por nao terem tempo de gerar e

acumular resultados, obtendo racios mais baixos.

EBIT

X3 =————, é um racio de rendibilidade operacional e mede a eficiéncia da empresa
Ativo total

em utilizar os seus ativos para gerar resultados operacionais. E esperado que quanto

menor for o racio, maior a probabilidade de faléncia.

Valor contabilistico do capital préoprio

X4 =

Py — , 0 valor do passivo € calculado através da

equacdo fundamental, subtraindo o capital préprio total ao total do ativo. Este racio indica-

nos se a empresa recorre mais a capital proprio ou capital alheio como fontes de
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financiamento. E expectavel que quanto menor o racio, maior a probabilidade de faléncia.

Racios inferiores a unidade, aproximam a empresa da insolvéncia.

Ati  total
indice de pregos

SIZE = log( ), o indice de precos é calculado através do quociente entre

0S precos correntes e os precos constantes a 2011. O valor de SIZE mede a dimenséao da
empresa, deflacionando o total de ativos. Ohlson (1980) diz que é esperado que empresas

com menores dimensdes tenham maior probabilidade de faléncia.

Passivo total . , , ~
TLTA = “tivo totar’ © valor do passivo é calculado através da equacdo fundamental

subtraindo o capital proprio total ao total do ativo. E um racio de medida de estrutura
financeira da empresa, medindo o grau de endividamento da empresa. E esperado que

quanto mais elevado o passivo total, maior o racio, e maior a probabilidade de faléncia.

Passivo corrente

CLCA = —— , é o inverso do racio de liquidez geral, que permite aferir a
Ativo corrente

situacao financeira da empresa face a liquidez de curto prazo. E expectavel que quanto
maior o racio, pior a indicacdo financeira face a liquidez de curto prazo, maior a

probabilidade de faléncia.

Resultado liquido
Ativo total

NITA = , € 0 racio que mede a rendibilidade do ativo e que permite avaliar

a capacidade dos ativos gerarem resultados liquidos para a empresa. E esperado que

quanto menor este racio, maior a probabilidade de faléncia.

Fluxo de caixa |, .. . . . ) .
FUTL = —————, é um racio que permite avaliar os meios financeiros gerados pelas
Passivo total

atividades operacionais para fazer face aos compromissos das empresas. E esperado que

empresas com racios menores apresentem uma maior probabilidade de faléncia.

Resultado liquido t—Resultado liquido t—1
(|Resultado liquido t| — |Resultado liquido t—1| )’

CHIN = € um racio que mede a variacao

do resultado liquido tendo em conta o ano anterior. Ohlson (1980) diz que é esperado que
quanto menor o racio, maior a probabilidade de faléncia.
INTWO =1 se o resultado liquido for negativo nos ultimos dois anos, caso contrario @.
OENEG = 1 se o passivo total exceder o ativo total, caso contrario @.

Exportagio

Exportacao (%) = : : , € um racio exportado da base de dados, que mede
Receita Operacional

a quantidade de exportacdes pela receita operacional. E esperado que a menores racios,

maior probabilidade de faléncia.

empréstimos+dividas de longo prazo
Ativo total

Endividamento bancario (%) = , € um racio calculado
através do quociente entre dividas que se assumem serem empréstimos de instituicdes
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financeiras e o total de ativos. O endividamento bancario neste caso ¢ uma proxy
calculada através da soma dos empréstimos com as dividas de longo prazo. E esperado

que a maiores racios, maior probabilidade de faléncia.

Os racios da percentagem de exportacao e do endividamento bancario nao fazem parte dos
modelos a aplicar, mas a empresa nBanks sugeriu inclui-los para estudo da sua relevancia.

Na percentagem da exportacdo/receita operacional, apenas existem dados na base de dados
AMADEUS para Franca e Alemanha, dai que apenas estes paises sao tidos em conta na analise
deste racio. No racio do endividamento bancario sempre que o valor das dividas de longo prazo
nao estava disponivel, assumiu-se que o valor era igual aos passivos nao correntes e como se
tratam de PMEs assumiu-se que as suas dividas de longo prazo correspondem a dividas a

instituicdes bancarias.

Descritos os racios, 0 passo seguinte foi calcular os mesmos para se dar inicio a analise. Para
proceder a analise descritiva utilizam-se a média, desvio-padrdo, minimo e maximo, para os dois
grupos de empresas ativas e nao ativas, para o ano anterior a faléncia. Ao verificar-se a presenca
de outliers, realiza-se o procedimento winsorize aos niveis de 1% e 99%. As novas estatisticas
descritivas aplicam-se os testes t as diferencas das médias dos dois grupos nos diferentes paises:
ativas e nao ativas. Os testes t sao feitos com uma significancia de 5%, sendo que a hipotese de a
diferenca das médias dos dois grupos ser igual a zero, € rejeitada se o p-value ¢ inferior a 0,05.
Estes dados encontram-se em APENDICE 7. De seguida, para cada grupo de empresas, por pais,
calculam-se as médias dos racios, tendo em consideracao o ano anterior a faléncia. Estes dados
encontram-se nos APENDICE 8 a 12 (APENDICE 8 para Espanha, APENDICE 9 para Franca,
APENDICE 10 para Alemanha, APENDICE 11 para Italia € APENDICE 12 para Portugal).
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5. RESULTADOS EMPIRICOS

Esta seccdo apresenta os resultados obtidos. A analise comeca por centrar-se na percentagem de
default da amostra nos paises do estudo. De seguida, foca-se nas varidveis e nos racios
apresentando os resultados por pais, na avaliacdo do desempenho dos modelos e na
caracterizacao das empresas nao ativas pelo Top 25% e Bottom 25%. Por fim, é efetuada a
interpretacao e discussdo dos resultados acima descritos e sempre que possivel faz-se a

comparacao com a literatura existente.

Para a Austria, devido a reduzida amostra de empresas em dificuldades que reunem todas as
condicdes necessarias, apenas € possivel aplicar e comparar o seu desempenho no total, nao
sendo possivel apresentar o levantamento estatistico deste pais, as analises das variaveis e dos

racios, nem a analise da previsao de faléncia dos modelos por periodo.

5.1. Percentagem de default

A percentagem de empresas com entrada em dificuldades e faléncia por ano esta descrita abaixo
na Tabela 4. Estas percentagens apresentam tendéncia crescente no periodo completo, mas mais
acentuada nos ultimos 2 anos. A percentagem das empresas que entram em dificuldades é
sempre superior a percentagem das empresas que entram em faléncia no periodo completo para
0s paises Espanha e Franca, e para Italia verifica-se o contrario. Realca-se ainda que, em 2018,
Alemanha e Franca apresentam a maior percentagem de empresas com entrada em dificuldades
(1,07% e 1,02%) e ltalia é o pais que apresenta a maior percentagem de empresas com entrada
em faléncia (0,69%). Por fim, constata-se que na amostra neste periodo, ndo existem empresas
falidas na Alemanha nem em Portugal, pois como ja referido atras (na seccdo anterior DADOS),

pressupds-se que tais empresas estao contabilizadas nas empresas em dificuldades.
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Pais Ano de faléncia 2014 2015 2016 2017 2018
% empresas em dificuldades 0,02% 0,03% 0,04% 0,06% 0,14%
ESF % empresas falidas 0,00% <0,01% | <0,01% 0,01% 0,12%
% empresas em dificuldades 0,16% 0,25% 0,34% 0,47% 1,02%
FRA % empresas falidas 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,24%
% empresas em dificuldades 0,01% 0,04% 0,06% 0,14% 1,07%
GER % empresas falidas 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
% empresas em dificuldades <0,01% <0,01% <0,01% 0,01% 0,01%
ITA % empresas falidas 0,00% 0,00% 0,00% 0,06% 0,69%
% empresas em dificuldades 0,09% 0,21% 0,24% 0,33% 0,39%
POR % empresas falidas 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabela 4: Resumo da percentagem de default das empresas, por pals, durante o periodo em analise.

NOTA: “<0,01%” indica que existe a entrada em faléncia/ dificuldade financeira de pelo menos 1 empresa, sendo a sua
percentagem pequena, diferenciando-se assim do 0.00% que indica que 0 empresas entraram em faléncia/ dificuldade financeira
nesse ano.

Atendendo ao periodo completo, a percentagem de default agregada é calculada pelo quociente
entre a soma de empresas em dificuldades e falidas e o nimero total de empresas da amostra.
O ranking obtido dos paises é o seguinte: Portugal (1,44%), Franca (1,33%), Italia (1,03%),
Alemanha (0,50%), Espanha (0,47%) e Austria (0,26%).

5.2. Analise estatistica das variaveis e dos racios

Analisando a diferenca ao nivel dos racios para os dois grupos de empresas, ativas e nao ativas,
a conclusao é que as diferencas sao estatisticamente significativas para todos os paises, pois pela
aplicacao do teste t verifica-se que para uma significancia de 0,05 resultam t elevados e superiores

ao p-value que é sempre < 0,05. Estes resultados encontram-se no APENDICE 7.

Na Tabela b, o sinal esperado corresponde ao sinal teorico definido pelos autores dos modelos
utilizados e os sinais obtidos em cada pais sao baseados nos resultados do teste t (Valores
negativos do teste t, significam que os racios das empresas ativas sao inferiores aos das néao
ativas, contribuindo para a faléncia com um sinal positivo, e vice-versa).

O sinal obtido do contributo dos racios para a faléncia é igual ao esperado em todos os paises,

exceto o sinal de SIZE para Espanha, Italia e Portugal.
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Racio Esperado ESP FRA GER ITA POR
X1=FM/TA - - - - - -
X2=RE/TA - - - - - -

X3=EBIT/TA - - - - - -
X4=CP/TP - - - - - -
SIZE=log(TA) - + - - + +
TLTA=TP/TA + + + + + +
CLCA=PC/AC 4 4 + + + +
NITA=RL/TA - - - - - -
FUTL=FC/TA - - - - - -
CHIN - - - - - -
INTWO + + + + + +
OENEG + + + + + +

Tabela 5: Sinal obtido e esperado pelos racios no contributo para a faléncia.
0 sinal “+” significa que maiores racios, malor a probabilidade de faléncia; o sinal “-* significa que maiores racios, menor a
probabilidade de faléncia.

Em 2018, para todos os paises, notou-se um aumento significativo da percentagem de default nas
empresas em dificuldades e falidas, pelo que o foco da analise a partir deste ponto se situa nos
respetivos anos anteriores 2016 e 2017.

Em seguida, para cada pais, apresentam-se as médias das variaveis e dos racios das empresas

em dificuldades e falidas para os anos 2016 e 2017.

5.2.1. Espanha

Da observacdo da Tabela 6, pode-se ver que as empresas espanholas em dificuldades
apresentam capitais proprios negativos para os dois anos em foco e as falidas apenas em 2017.
Ambas os grupos de empresas apresentam resultados liquidos negativos para os dois anos. De
realcar que, os passivos totais sdo superiores aos ativos totais nos dois anos, para ambos os
grupos de empresas. O mesmo se verifica para 0s passivos correntes e ativos correntes, a

excecdo das empresas em dificuldades, no ano de 2016.
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. Empresas em dificuldades Empresas Falidas
VARIAVEIS
2016 2017 2016 2017

Capital Préprio -164 691 -1313 524 147 604 -3 341757

Resultados Liquidos -1670 955 -1314914 -372 145 -2 653 572

Passivos Totais 2957 263 5706 795 1925929 6 398 941

Passivos Correntes 1780750 3011210 1 485 391 5873 562

Ativos Totais 2792572 4393 271 894 324 1 440 547

Ativos Correntes 1810184 2301813 1106514 2188210

Tabela 6: Média das varidveis das empresas espanholas em dificuldades e falidas em 2016 e 2017
NOTA: (valores em euros).

Na Tabela 7, no que toca aos racios de liquidez, as empresas em dificuldades apresentam o
racio X1 negativo nos dois anos e o racio CLCA bastante superior a 1. Nas empresas falidas,
verifica-se 0 mesmo exceto em 2016 no qual o racio X1 é positivo mas muito baixo. Quanto aos
racios de atividade e rendibilidade, os racios X3, FUTL, NITA e X2 sao negativos para ambos o0s
grupos de empresas. Quanto aos racios de endividamento e solvabilidade, o racio TLTA
apresenta valores superiores a 1, exceto nas empresas falidas em 2016. O racio X4 apresenta
valores positivos, embora baixos, principalmente no ano 2017 para ambos os grupos de
empresas. E ainda de notar que o endividamento bancario das empresas falidas ¢ semelhante
ao das empresas em dificuldades exceto no ano anterior a faléncia, em que as empresas falidas

apresentam uma menor percentagem de endividamento bancario.
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) DIFICULDADES FALIDAS
RACIOS

2016 2017 2016 2017
Liquidez: X1=FM/TA -0.307 -0.286 0.098 0.476
Liquidez: CLCA=PC/AC 2.985 2.779 1.025 3.412
Atividade: FUTL=FC/TP -0.210 -0.207 -0.115 -0.259
Rendibilidade: X3=EBIT/TA 0.343 -0.330 -0.135 0.454
Rendibilidade: NITA=RL/TA -0.365 -0.371 -0.151 -0.498
Rendibilidade: X2=RE/TA 0.915 -0.779 -0.289 -1.112
Solvabilidade: X4=CP/TP 0.186 0.100 0.311 0.090
Endividamento: TLTA=TP/TA 1.310 1.212 0.837 1.384
Dimensao: SIZE=log(TA) 6.013 6.061 6.008 5.814
CHIN -0.508 -0.639 0.126 -0.561
INTWO 0.295 0.224 0.556 0.406
OENEG 0.513 0.434 0.222 0.563
Endividamento Bancario (%) * 40.68% 67.81% 44.17% 51.9%

Tabela 7: Média dos rédcios das empresas espanholas em dificuldades e falidas em 2016 e 2017.
NOTA: Estes valores sdo depois do procedimento winsorize. * As percentagens do endividamento bancario correspondem a média
dos valores das empresas em dificuldades e falidas para 2 e 1 ano antes da faléncia.

5.2.2. Franca

Pela Tabela 8, verifica-se que as empresas francesas em dificuldades apresentam capitais préprios
negativos em 2016 e as falidas positivos em 2017. Ambos os grupos de empresas apresentam
resultados liquidos negativos. De realcar que, os ativos totais sao superiores aos passivos totais
para ambos 0s grupos de empresas, exceto nas empresas em dificuldades em 2016. Os passivos

correntes apenas sao inferiores aos ativos correntes em 2017 nas empresas em dificuldades.
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. DIFICULDADES FALIDAS
VARIAVEIS
2016 2017 2016 2017
Capital Proprio -22 437 572 278 - 397 564
Resultados Liquidos -303 790 -413 562 - -219 088
Passivos Totais 1908 274 1784528 - 1637913
Passivos Correntes 1524279 1434341 - 1269 392
Ativos Totais 1 885837 2 356 806 - 2035476
Ativos Correntes 1207 143 1464 831 - 1245 497

Tabela 8: Média das varidvels das empresas francesas em dificuldades e falidgas em 2016 e 2017.
NOTA: (valores em euros).

Na Tabela 9, para as empresas em dificuldades e falidas os racios de liquidez apresentam valores
negativos para o racio X1 e valores superiores a 1 para CLCA. Quanto aos racios de atividade e
rendibilidade para ambos os grupos de empresas, o racio X3 é negativo, assim como 0s racios
FUTL, NITA e X2. Quanto aos racios de endividamento e solvabilidade, o racio TLTA apresenta
valores superiores a 1, exceto nas empresas falidas em 2017. O racio X4 apesar de apresentar
valores positivos para todas as empresas, nas empresas em dificuldades em 2016 € muito baixo.
Ao longo do tempo verifica-se que a percentagem de exportacdo das empresas falidas diminui do
quinto ano antes da faléncia (4,3%) até ao ano anterior a faléncia (2,9%) e que as empresas em
dificuldades e falidas obtém valores inferiores ao das empresa ativas (ver APENDICE 13).

Quanto ao endividamento bancario, é de notar que as empresas falidas e em dificuldades
apresentam o maior racio no ano anterior a faléncia. Esse valor decresce a medida que os anos

se afastam da faléncia (ver APENDICE 14).
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) DIFICULDADES FALIDAS
RACIOS

2016 2017 2016 2017
Liquidez: X1=FM/TA -0.298 -0.274 - -0.097
Liquidez: CLCA=PC/AC 2.073 2.049 - 1.215
Atividade: FUTL=FC/TP -0.102 -0.087 - -0.036
Rendibilidade: X3=EBIT/TA -0.162 0.121 -0.061
Rendibilidade: NITA=RL/TA -0.210 -0.159 - -0.068
Rendibilidade: X2=RE/TA -0.492 -0.433 0.022
Solvabilidade: X4=CP/TP 0.055 0.227 - 0.429
Endividamento: TLTA=TP/TA 1.138 1.074 - 0.853
Dimensao: SIZE=log(TA) 5.747 5.877 - 5.803
CHIN -0.604 -0.847 -1.599
INTWO 0.202 0.211 - 0.333
OENEG -0.210 -0.159 0.333
Exportacao (%) * 4.498% 3.447% 2.227% 2.872%
Endividamento Bancario (%) * 20.7% 22.1% 19.43% 28.37%

Tabela 9: Média dos rdcios das empresas francesas em dificuldades e falidas em 2016 e 2017.
NOTA: Estes valores sdo depois do procedimento winsorize.
* As percentagens de exportacao e do endividamento bancario correspondem a média dos valores das empresas em dificuldades

e falidas para 2 e 1 ano antes da faléncia.

5.2.3. Alemanha

Consultando a Tabela 10, constata-se que as empresas alemas em dificuldades apresentam

capitais proprios positivos para os dois anos e resultados liquidos negativos. De realcar que, 0s

ativos totais sdo sempre superiores aos passivos totais mas o mesmo nao se verifica para os

passivos e ativos correntes.
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) DIFICULDADES
VARIAVEIS
2016 2017
Capital Proprio 2532418 2476 516
Resultados Liquidos -1795741 -82 554
Passivos Totais 8 079 985 5923 860
Passivos Correntes 5382725 4168 979
Ativos Totais 10 600 000 8 400 377
Ativos Correntes 9623 545 3 155 866

Tabela 10: Média das varidveis das empresas alemas em dificuldades em 2016 e 2017
NOTA. (valores em euros).

Na Tabela 11, observa-se que, no que toca aos racios de liquidez nas empresas em dificuldades,
o racio X1 apenas ¢ negativo em 2017 e que o racio CLCA apresenta valores inferiores a 1. Quanto
aos racios de atividade e rendibilidade para ambos os grupos de empresas, o racio X3 é negativo
em 2016 e positivo em 2017, assim como os racios FUTL e X2. O racio NITA apresenta valores
negativos nos dois anos. Quanto aos racios de endividamento e solvabilidade, o racio TLTA
apresenta valores inferiores a 1 nos dois anos. O racio X4 apresenta valores positivos, inferiores a
0,5 em 2016 e superiores a 1 em 2017.

Avaliando os racios de exportacdo, para um e dois anos antes da faléncia, verifica-se que este
racio é inferior ao das empresas ativas e que apresenta o valor de 32,18%, para dois anos antes
da faléncia e as empresas ativas mantém o racio constante de 37% (ver APENDICE 13). Quanto
ao endividamento bancario, € de notar que as empresas em dificuldades apresentam o maior racio
cinco anos antes da faléncia. Esse valor aumenta a medida que os anos se afastam da faléncia

(ver APENDICE 14).
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) DIFICULDADES
RACIOS

2016 2017
Liquidez: X1=FM/TA 0.454 -0.103
Liquidez: CLCA=PC/AC 0.505 2.125
Atividade: FUTL=FC/TP -0.252 0.282
Rendibilidade: X3=EBIT/TA -0.197 0.023
Rendibilidade: NITA=RL/TA 0.211 -0.004
Rendibilidade: X2=RE/TA -0.343 0.007
Solvabilidade: X4=CP/TP 0.493 1.072
Endividamento: TLTA=TP/TA 0.726 0.674
Dimensao: SIZE=log(TA) 6.968 6.856
CHIN -1.945 0.333
INTWO 0.667 0.333
OENEG 0.000 0.000

Exportacao (%) * 32.18% -
Endividamento Bancario (%) * 33.35% 30.52%

Tabela 11. Média dos racios das empresas alemas em dificuldades em 2016 e 2017.
NOTA: Estes valores sdo depois do procedimento winsorize.

* As percentagens de exportacdo e do endividamento bancario correspondem a média dos
valores aas empresas em dificuldades para 2 e 1 ano antes da faléncia.

5.2.4. ltalia

Da observacao da Tabela 12, verifica-se que as empresas italianas em dificuldades apresentam
capitais proprios mais negativos do que as falidas nos dois anos. Ambos os grupos de empresas
apresentam resultados liquidos negativos. De realcar que, os passivos totais sao superiores aos
ativos totais nos dois anos, para ambos os grupos de empresas. O mesmo se verifica para os

passivos correntes e ativos correntes, a excecdo das empresas em dificuldades no ano de 2016.

32



, DIFICULDADES FALIDAS
VARIAVEIS
2016 2017 2016 2017
Capital Proéprio -2 380 344 -6 345 381 -653 546 -1 042 235
Resultados Liquidos -1917 763 -1 948 475 -561 624 -177 316
Passivos Totais 9691 615 18 500 000 1206 669 1981 174
Passivos Correntes 5042639 15 400 000 1 030 855 1657 958
Ativos Totais 7311270 12 200 000 553 123 938 939
Ativos Correntes 7235119 6 807 586 420 099 626 512

Tabela 12: Média das varidveis das empresas italianas em dificuldades e falidgas em 2016 e 2017.

NOTA: (valores em euros).

Os racios de liquidez apresentados na Tabela 13, mostram que nas empresas falidas e nas

empresas em dificuldades o racio CLCA apresenta valores superioires a 1 e o racio X1 apresenta

valores negativos exceto nas empresas em dificuldades em 2016. Quanto aos racios de

rendibilidade e atividade, ambas as empresas apresentam racios NITA e X2 negativos nos dois

anos, assim como os racios X3 e FUTL, exceto nas empresas em dificuldades no ano 2017. Quanto

aos racios de endividamento e solvabilidade, o racio TLTA apresenta valores superiores a 1 nas

empresas em dificuldades e bastante superiores a 1 nas falidas. O racio X4 apresenta valores

negativos, exceto nas empresas em dificuldades em 2017.

Quanto ao endividamento bancario, é de notar que as empresas falidas e em dificuldades

apresentam o maior racio no ano anterior a faléncia e o racio das empresas em dificuldades é

sempre maior que o das falidas (ver APENDICE 14).
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) DIFICULDADES FALIDAS
RACIOS

2016 2017 2016 2017
Liquidez: X1=FM/TA 0.010 -0.303 -0.874 -0.744
Liquidez: CLCA=PC/AC 1.009 1.745 2.528 2.685
Atividade: FUTL=FC/TP -0.145 0.054 -0.163 -0.178
Rendibilidade: X3=EBIT/TA -0.235 0.015 0.515 -0.554
Rendibilidade: NITA=RL/TA -0.263 -0.082 -0.601 -0.617
Rendibilidade: X2=RE/TA -0.584 -0.341 -1.820 -1.761
Solvabilidade: X4=CP/TP -0.150 0.198 -0.220 -0.191
Endividamento: TLTA=TP/TA 1.291 1.169 2.370 4951
Dimensao: SIZE=log(TA) 6.289 6.673 5.466 5.408
CHIN -0.886 -0.570 -1.096 0.799
INTWO 0.250 0.714 0.375 0.342
OENEG 0.625 0.571 0.625 0.650
Endividamento Bancario (%) * 46.52% 47.27% 20.22% 32.61%

Tabela 13: Médlia dos rdcios das empresas italianas em dificuldades e falidas em 2016 e 2017.

NOTA: Estes valores sdo depois do procedimento winsorize.

* As percentagens do endividamento bancario correspondem a média dos valores das empresas em dificuldades e faligas para 2
e 1 ano antes aa faléncia.

5.2.5. Portugal

Pela Tabela 14, constata-se que as empresas portuguesas em dificuldades apresentam capitais
proprios positivos em 2016 e negativos em 2017. Nos dois anos, as empresas apresentam
resultados liquidos negativos. Também os passivos totais sao sempre superiores aos ativos totais,

assim como se verifica para os passivos e ativos correntes.

) DIFICULDADES
VARIAVEIS
2016 2017

Capital Proprio 77 733 -642 356
Resultados Liquidos -294 840 -303 112
Passivos Totais 2 228 449 3203077
Passivos Correntes 1348 894 1677 344
Ativos Totais 2 306 182 2 560 721
Ativos Correntes 1311582 1159943

Tabela 14. Média das varidveis das empresas portuguesas em dificuldades em 2016 e 2017.
NOTA: (valores em euros).
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Da observacao da Tabela 15, verifica-se que no que toca aos racios de liquidez nas empresas em

dificuldades, o racio X1 apresenta valores negativos nos dois anos e que o racio CLCA apresenta

valores bastante superiores a 1. Quanto aos racios de atividade e rendibilidade, o racio X3 é

negativo nos dois anos, assim como os racios FUTL, NITA e X2. No que diz respeito aos racios de

endividamento e solvabilidade, o racio TLTA apresenta valores superiores a 1, nos dois anos. O

racio X4 apresenta valores positivos embora baixos em 2016 e negativos em 2017.

Quanto ao endividamento bancario, é de notar que as empresas em dificuldades apresentam o

maior racio no ano anterior a faléncia, com um valor de 75% e esse valor decresce a medida que

0s anos se afastam da faléncia (ver APENDICE 14).

NS DIFICULDADES
2016 2017
Liquidez: X1=FM/TA -0.289 -0.304
Liquidez: CLCA=PC/AC 2.268 2.113
Atividade: FUTL=FC/TP -0.129 -0.088
Rendibilidade: X3=EBIT/TA -0.222 -0.202
Rendibilidade: NITA=RL/TA -0.247 -0.224
Rendibilidade: X2=RE/TA -1.044 -1.042
Solvabilidade: X4=CP/TP 0.097 -0.063
Endividamento: TLTA=TP/TA 1.492 1.499
Dimensao: SIZE=log(TA) 5.745 5.624
CHIN -0.539 -0.856
INTWO 0.386 0.356
OENEG 0.472 0.592
Endividamento Bancario (%) * 51.57% 75.44%

Tabela 15: Médlia dos rdcios das empresas portuguesas em dificuldades em 2016 e 2017.

NOTA: Estes valores sdo depois do procedimento winsorize.

* As percentagens do endividamento bancario correspondem a média dos valores das

empresas em dificuldades para 2 e 1 ano antes da faléncia.
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5.3. Avaliacao do desempenho dos modelos de previsao de faléncia por pais

Os resultados obtidos na percentagem de acertos dos modelos tendo em conta a amostra total,
para cada pais, encontram-se na Tabela 16. Verifica-se que em todos os paises, 0 modelo 7"'-
Score e 0 modelo de Ohlosn utilizando o cut-off de 50% t&ém valores muito semelhantes. O modelo
de Ohlson com o cut-off de 3,8% apresenta valores inferiores a 31%. Os 3 modelos apresentam o

melhor desempenho na Austria e o pior em Italia.

Pais Observacoes LA oy
(cut-off 3,8%) (cut-off 50%)
AUT 14 517 31,16% 84,31%
ESP 2 068 148 21,70% 57,52%
FRA 483 633 21,16% 69,57%
GER 102719 28,87% 76,18%
ITA 2279 061 10,66% 45,00%
POR 1016708 22,78% 57,03%

Tabela 16. Comparacdo do desempenho dos modelos de previso de faléncia considerando o total da amostra, por pars.

Estudos anteriores afirmam que para a escolha do melhor modelo, nao se deve ter em conta
apenas a percentagem de acertos na amostra final, mas também a percentagem de identificacao
de faléncia e nao faléncia (Gavurova et al., 2017; Muller, Steyn-Bruwer, & Hamman, 2009). Assim
na Tabela 17, para cada pais, encontram-se o numero total de empresas classificadas pelos
modelos em cada zona, as suas percentagens associadas de acertos e ainda os erros tipo | e Il de
cada modelo, conforme definidos na secdo da metodologia.

Os resultados apresentados mostram que, para todos os paises a percentagem de faléncia no
modelo de Ohlson utilizando o cut-off de 3,8% tem um desempenho superior a 92%, seguido do
modelo de Ohlson utilizando o cut-off de 50% e por fim o Z”-Score. Consequentemente, o modelo
Ohlson utilizando o cut-off de 3,8% apresenta erros tipo Il inferiores aos outros modelos, entre
2,60% e 7,50%.

Na percentagem de néo faléncia os resultados sdo similares para os modelos Z'’-Score e Ohlson
com cut-off de 50% e o modelo de Ohlson com cut-off de 3,8% apresenta o pior resultado. Quanto
aos erros tipo |, verifica-se que o modelo Z"-Score ¢ 0 modelo que apresenta menores erros e

estes valores variam entre 5,3% e 31,13%.
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14 477
40

Ativas 767 5.30% 980 6.77% 12730 | 87.93%
Z""-Score
Nao ativas 10 25.00% 1 2.50% 29 72.50%
Ativas 9990 69.01% 4 487 30.99%
AUT Ohlson 3,8%
Nao ativas 37 92.50% 3 7.50%
Ativas 2 255 15.58% 12 222 | 84.42%
Ohlson 50%
Nao ativas 18 45.00% 22 55.00%
. 1141
Ativas 632 237 30.72% 284930 | 13.84% 110 55.44%
Z"-Score
Nao ativas 4 494 45.53% 2 099 21.26% 3278 33.21%
Ativas 1619 040 78.66% - 439 237 | 21.34%
ESP Ohlson 3,8%
Nao ativas 9489 96.13% 382 3.87%
Ativas 875 142 42.52% - 11;853 57.48%
Ohlson 50%
Nio ativas 6 361 64.44% 3510 35.56%
Ativas 113 244 23.71% 69 262 14.50% | 295043 | 61.78%
Z"-Score
Nao ativas 3150 51.78% 1062 17.46% 1872 30.77%
Ativas 380 946 79.77% 96 603 | 20.23%
FRA Ohlson 3,8%
Nao ativas 5730 94.18% 354 5.82%
Ativas 144 948 30.35% 332601 | 69.65%
Ohlson 50%
Nao ativas 3882 63.81% 2 202 36.19%

14 477
40
14 477
40

2058 277

9871
2058 277
9871

2 058 277

9871
477 549
6 084
477 549
6 084
477 549
6 084
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102 237
482
102 237
482
102 237
482

2257976

21085
2257 976
21085

2257976

21 085
1004 604
12 104
1004 604
12 104

Ativas 15 410 15.07% 14 930 1460% | 71897 | 70.32%
Z"-Score
Nao ativas 185 38.38% 80 16.60% 217 45.02%
Ativas 73031 71.43% 29 206 | 28.57%
GER Ohlson 3,8%
Nao ativas 447 92.74% 35 7.26%
Ativas 24 255 23.72% 77 982 | 76.28%
Ohlson 50%
Nao ativas 270 56.02% 212 43.98%
. 1073
Ativas 702 970 31.13% 481 842 | 21.34% 164 47.53%
Z""-Score
Nao ativas 12 538 59.46% 4 662 22.11% 4 661 22.11%
Ativas 2 035 696 90.16% 222 280 | 9.84%
ITA Ohlson 3,8%
Nao ativas 20 567 97.54% 518 2.46%
Ativas 1 250 440 55.38% 15227 44.62%
Ohlson 50%
Nao ativas 18 061 85.66% 3024 14.34%
Ativas 291 294 29.00% 114406 | 11.39% | 598 904 | 59.62%
Z""-Score
Nao ativas 6 348 52.45% 1964 16.23% 3792 31.33%
Ativas 784722 78.11% 219882 | 21.89%
POR Ohlson 3,8%
Nao ativas 11731 96.92% 373 3.08%
Ativa 433772 43.18% 570832 | 56.82%
Ohlson 50%
Nao ativas 9 000 74.36% 3104 25.64%

Tabela 17: Percentagem de Acertos e erros tipo I e Il dos modelos, por pais.

1004 604
12 104
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De seguida apresenta-se por pais, a analise da percentagem de faléncia para um, dois, trés, quatro
e cinco anos antes da faléncia, para os trés modelos.

Pela Tabela 18, verifica-se que para 0 modelo de Ohlson utilizando o cut-off de 3,8%, nos cinco
anos antes da faléncia os resultados obtidos sao sempre superiores a 92%, exceto para a
Alemanha no ano anterior a faléncia com 88%. Segue-se 0 modelo de Ohlson utilizando o cut-off
de 50%, com resultados entre 75%-93%, para o ano anterior a faléncia. Por fim, o modelo Z"-Score
apresenta resultados entre 50%-87%, para o ano anterior a faléncia. Na maioria dos paises, nestes
dois ultimos modelos, as precisdes de faléncia decrescem a medida que os anos se afastam da
faléncia.

De destacar que, a Alemanha ¢ o pais em que os modelos apresentam a menor percentagem de
acertos, para todos os modelos até dois anos antes da faléncia, sendo que o modelo de Ohlson
se destaca pela positiva e o Z"-Score pela negativa. Espanha destaca-se como o pais onde os
modelos apresentam a maior percentagem de acertos.

E de notar que os resultados obtidos para as empresas em dificuldades sdo similares ao das
empresas falidas nos casos de Espanha e Franca, com o modelo de Ohlson utilizando o cut-off de
3,8% ou 50%, mas para lItalia isso ja ndo se verifica. Verifica-se ainda que o modelo Z"-Score
apresenta a sua melhor performance nas empresas falidas de Italia e nas empresas em

dificuldades de Espanha e Franca.

paicl IR ECEs Modelos T1 | T2 | T3 | T4 | T5
Empresas
Observacoes 573 | 1094 | 1243 | 1199 | 1034
7" Score 8377% | 57.13% | 46.82% | 43.37% | 39.94%
Dificuldade
Ohlson (3,8%) | 97,91% | 97,35% | 96,54% | 96,58% | 96,32%
<g
- Ohlson (50%) | 89,18% | 74.86% | 67,26% | 62,55% | 61,12%
<
-
@ Observacoes 114 | 346 | 451 | 464 | 462
7" Score 79.82% | 59,54% | 47,.89% | 37,72% | 35,50%
Falidas
Ohison (3,8%) | 95,61% | 97,40% | 96,67% | 96.77% | 95,02%
Ohlson (50%) | 88,60% | 77,17% | 67,18% | 59,48% | 57,79%
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Observacoes 492 811 1062 962 793
Z"-Score 79,67% | 60,54% | 53,11% | 47,40% | 46,66%
Dificuldade
Ohlson (3,8%) | 97,15% | 96,92% | 95,39% | 94,49% | 92,18%
5 Ohlson (50%) 85,77% | 73,86% | 67,51% | 62,58% | 56,24%
=
E Observacoes 15 79 148 183 194
Z"-Score 66,67% | 65,82% | 47,30% | 44,81% | 43,81%
Falidas
Ohlson (3,8%) 100% | 97,47% | 97,30% | 94,54% | 93,81%
Ohlson (50%) 93,33% | 73,42% | 66,89% | 59,02% | 58,25%
Observacoes 8 56 80 90 87
<
§ Z"-Score 50% | 39,29% | 46,25% | 44,44% | 37,93%
S | Dificuldade
E Ohlson (3,8%) | 87,50% | 94,64% | 93,75% | 94,44% | 91,95%
Ohlson (50%) 75% | 64,29% | 57,50% | 60% | 56,32%
Observacoes 46 75 83 76 63
Z"-Score 69,57% | 62,67% | 57,83% | 56,58% | 46,03%
Dificuldade
Ohlson (3,8%) 100% 96% | 97,59% | 97,37% | 96,83%
< Ohlson (50%) 78,26% | 81,33% | 79,52% | 82,89% | 71,43%
-
<L
E Observacdes 442 1899 3255 3602 3684
Z"-Score 86.88% | 71.46% | 62.18% | 59.61% | 59.07%
Falidas
Ohlson (3,8%) | 97.96% | 97.21% | 96.62% | 97.25% | 97.39%
Ohlson (50%) 94.57% | 89.05% | 86.33% | 85.59% | 86.18%
Observacdes 971 1999 2376 2268 1851
-
5 Z"-Score 75,59% | 61,08% | 54,92% | 49,82% | 46,73%
E Dificuldade
8 Ohlson (3,8%) | 98,97% | 97,95% | 97,18% | 96,87% | 96,60%
Ohlson (50%) 89,08% | 82,54% | 76,56% | 73,50% | 70,45%

Tabela 18: Percentagem de acertos na previsdo de faléncia dos modelos, por periodo até 5 anos antes da faléncia, por pars.
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5.4. Composicao estatistica das empresas nao ativas

Tendo em consideracdo a perspetiva da empresa nBanks, o tipo de erro mais grave cometido
pelos modelos ¢ o erro tipo Il, ou seja, uma empresa ser falida e 0 modelo classifica-la como nao
falida. Esta visdo esta de acordo com a de Muller et al. (2009), que afirmam que a maior
percentagem na previsao de faléncia das empresas € a visdo mais importante a ter em conta, pois
o custo de classificar erradamente empresas falidas é muito superior ao de empresas que nao
faliram mesmo. Assim, o modelo Logit, desenvolvido por Ohlson utilizando o cut-off de 3,8% é o
mais adequado, ja que & o que minimiza este tipo de erro. A partir deste ponto, a analise baseia-
se neste modelo.

De seguida sdo apresentados os resultados obtidos no levantamento estatistico das empresas nao
ativas selecionadas para o Top 25% e Bottom 25% por localizacao, setor e dimenséo. Conforme
descritos na metodologia, o Top 25% diz respeito as empresas cuja classificacao se encontra nas
25% melhores classificacdes pelo modelo, isto é, cuja probabilidade de faléncia € menor, enquanto
que o Bottom 25% diz respeito as empresas cuja classificagdo do modelo corresponde as maiores
probabilidades de faléncia. Os resultados por pais encontram-se nos Apéndices 15-19 (Ver
APENDICE 15 para Espanha, APENDICE 16 para Franca, APENDICE 17 para Alemanha,
APENDICE 18 para Italia e APENDICE 19 para Portugal).
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5.4.1. Espanha
De acordo com a Figura 1, as empresas nao ativas em maior numero situam-se na zona Este de
Espanha. Comparando o Top 25% com o Bottom 25%, verifica-se que no Nordeste, Este e llhas
Canarias ha mais empresas no Top 25% enquanto que no Noroeste, Madrid, Centro e Sul ha mais
empresas no Bottom 25%. Pela Figura 2, constata-se que o setor predominante é o do comércio
(46 e 47). Verifica-se que os setores 25, 28, 41 e 49 tém mais empresas no Top 25% do que no
Bottom 25%, enquanto que os setores 43, 56, 81 e 47 sdo mais representativos no Bottom 25%.
Espanha caracteriza-se por ter essencialmente micro e pequenas empresas, distribuidas
uniformemente pelo Top 25% e Bottom 25%, como mostra a Figura 3. Os dados que permitiram
a elaboracao gréafica deste pais encontram-se no Apéndice 15.
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Figura 3: Dimenséo das empresas espanholas nao ativas selecionadas.
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5.4.2. Franca

Observando a Figura 4, as empresas nao ativas em maior numero situam-se em lle-De-France.
Comparando o Top 25% com o Bottom 25%, verifica-se que em Alsace-Champagne-Ardenne-
Lorraine, Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes e Nord-Pas-De-Calais-Picardie ha mais empresas no
Top 25%, enquanto que em lle-De-France, Provence-Alpes-Cote D'Azur e Normadie ha mais
empresas no Bottom 25%. Pela Figura 5, constata-se que o setor predominante é o da restauracao
(56). Verifica-se que os setores 46, 33, 47 e 10 tém mais empresas no Top 25% do que no Bottom
25%, enquanto que os setores 43, 56, 96 e 81 sado mais representativos no Bottom 25%. Franca
caracteriza-se por ter essencialmente micro e pequenas empresas distribuidas uniformemente,
como mostra a Figura 6. Os dados que permitiram a elaboracao grafica deste pais encontram-se
no Apéndice 16.
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Figura 4. Localizacdo das empresas francesas nao ativas selecionadas.
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Figura 5: Setores mais representativos das empresas Figura 6: Dimensdo das empresas francesas néo ativas
francesas néo ativas selecionadas. selecionadas.

43



5.4.3. Alemanha

Na Alemanha, de acordo com a Figura 7, as empresas ndo ativas em maior numero situam-se em

Baden-Wuerttember e Sachsen. Comparando o Top 25% com o Bottom 25%, verifica-se que Baden-

Wuerttember, Bremen, Thueringen e Nordhein-Westfalen tém mais empresas no Top 25% do que

no Bottom 25%, enquanto que Sachsen, Hessen e Bayern tém mais empresas no Bottom 25%.

Observando a Figura 8, constata-se que o setor predominante é o da industria (25). Verifica-se que

os setores 25 e 47 tém mais empresas no Top 25% do que no Bottom 25%, enquanto que os

setores 28 e 45 sao mais representativos no Bottom 25%. Alemanha caracteriza-se por ter

essencialmente médias e pequenas empresas, sendo a maior distribuicdo de pequenas no Bottom

25% e as médias distribuidas pelo Top 25% e Bottom 25%, como mostra a Figura 9. Os dados que

permitiram a elaboracédo grafica da Alemanha encontram-se no Apéndice 17.
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5.4.4. ltalia

Em Italia, as empresas nao ativas em maior nimero situam-se no Noroeste e Nordeste, como se
pode ver na Figura 10. Comparando o Top 25% com o Bottom 25%, verifica-se que em Italia insular
e Centro existem mais empresas no Top 25%, enquanto que o Noroeste apresenta mais empresas
no Bottom 25%. Pela Figura 11, constata-se que o setor predominante é o do comérico (47 e 46).
Verifica-se que os setores 43, 41, 49 e 55 tém mais empresas no Top 25% do que no Bottom
25%, enquanto que os setores 47, 56, 45 e 93 sdo mais representativos no Bottom 25%. Italia
caracteriza-se por ter essencialmente micro e pequenas empresas uniformemente distribuidas
pelo Top 25% e Bottom 25%, e as médias encontram-se mais no Top 25%, como mostra a Figura

12. Os dados que permitiram a elaboracao grafica de Italia encontram-se no Apéndice 18.
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Figura 10: Localizacdo das empresas italianas ndo ativas Figura 11: Setores mals representativos das empresas
selecionadas ffalianas néo ativas selecionadas.
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Figura 12: Dimensdo das empresas italianas ndo ativas selecionadas.
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5.4.5. Portugal

De acordo com a Figura 13, as empresas nao ativas em maior numero em Portugal situam-se no
Norte. Comparando o Top 25% com o Bottom 25%, verifica-se que Lisboa e Centro tém mais
empresas no Top 25%, enquanto que Algarve, Alentejo, Acores e Madeira tém mais empresas no
Bottom 25%. Pela Figura 14, constata-se que os setores predominantes sé@o o do comércio (46 e
47) e o da construcédo (41). Verifica-se que os setores 41, 42, 45, 47 e 49 aprsentam mais
empresas no Top 25% do que no Bottom 25%, enquanto que os setores 43, 46, 56 e 96 sdo mais
representativos no Bottom 25%. Portugal caracteriza-se por ter essencialmente micro e pequenas
empresas distribuidas pelo Top 25% e Bottom 25% e as médias sdo em maior numero no Top
25%, como mostra a Figura 15. Os dados que permitiram a elaboracéo grafica de Portugal

encontram-se no Apéndice 19.
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5.5. Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos mostram que o modelo Logit € o modelo que apresenta a melhor
performance na previsdo da faléncia comparado com o modelo Z"-Score. Estes resultados estao
de acordo com estudos que afirmam que a metodologia da regresséo logistica tem uma melhor
performance que a da multivariada discriminante (Singh & Mishra, 2016). Mas por outro lado, nao
corroboram com os estudos de Gavurova et al. (2017), Karamzadeh (2013), Imelda e Alodia
(2017) e Pongsatat et al. (2004), que comparando as duas metodologias concluem que o modelo
de Altman é o modelo que tem um melhor desempenho na previsdo da faléncia.

Dos modelos de Ohlson utilizados em todos os paises, o de cut-off de 3,8% tem uma capacidade
preditiva de faléncia que varia entre 93% e 98%, enquanto que o de cut-off de 50% varia entre 45%
e 86%.

Estes modelos para um e dois anos antes da faléncia apresentam bons desempenhos. Para um
ano antes, 88%-100% para o cut-off de 3,8% e 75%-95% para o cut-off de 50%. Estes resultados
vém corroborar as conclusdes de Ohlson (1980) que, no seu estudo obteve 96% para um ano
antes da faléncia. Para dois anos antes da faléncia, a capacidade de previsdo de faléncia
considerando o cut-off de 3,8% varia entre 95%-97%, enquanto que o cut-off de 50% varia entre

64%-89%.

No presente trabalho pelos resultados obtidos na amostra total, verifica-se que o modelo de Ohlson
utilizando o cut-off 3,8% obtem uma precisao inferior a 31%, apresentando-se como 0 modelo com
pior desempenho. Este resultado ndo é inesperado nem inconsistente, pois, por um lado, este
modelo é tdo focado em identificar a faléncia, que todas as empresas que obtém uma
probabilidade de faléncia superior a 3,8% sao identificadas como falidas (erro tipo Il inferior a 8%).
Por outro lado, ha uma margem muito reduzida para a classificacdo correta das empresas ativas,
identificando-as incorretamente como falidas (erro tipo | superior a 69%). E, por ultimo, como para
todos os paises a proporcao de empresas ativas para empresas falidas € muito superior a 1, faz

com que a precisao total do modelo seja sempre semelhante a precisdo da nao faléncia.

No que diz respeito aos resultados obtidos com o modelo Z"”-Score, verifica-se que este apresenta
um fraco desempenho, inferior a 50%, na identificacdo da faléncia de empresas na Austria,
Espanha e Alemanha. Estes resultados para Espanha nédo corroboram com o estudo de Fito e

Llobet (2018) que concluem que o modelo Z"-Score apresenta um bom poder preditivo, obtendo
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uma precisado total de 86,5% na identificacao correta de empresas falidas espanholas. Em Franca,
Italia e Portugal o modelo apresenta um desempenho razoavel, entre 50% e 60%. Estes resultados
aproximam-se de Barros (2008) que aplica o modelo de Altman (1993) a PME’s portuguesas,
conseguindo uma precisao no total de 60%.

No entanto, o modelo Z"'-Score obtem uma boa performance para o ano anterior a faléncia em
Espanha, Franca, Italia e Portugal, com percentagens entre 67% e 84% e um fraco desempenho
na Alemanha com uma percentagem de 50%. Para dois anos antes da faléncia, os resultados
mostram um fraco desempenho no caso da Alemanha, com uma precisao de 39% e um moderado
desempenho, com precisdes entre 57% e 71%, para os restantes paises. Estes resultados
confirmam que o modelo ¢ util na previsdo de faléncia até dois anos antes da faléncia
(Abdulkareem, 2015; Fito & Llobet, 2018; Gerantonis et al., 2009), exceto na Alemanha.

Os resultados obtidos para a previsao de faléncia, para empresas italianas em dificuldades
financeiras sdo consistentes com os resultados de Celli (2015) que obteve precisdes de 72,5% e
54,9%. Para as empresas italianas falidas, os resultados obtidos sao superiores aos do estudo de
Celli (2015) e inferiores aos de Altman et al. (2013) que obtiveram precisdes de 95,5% e 77,6%,

para um e dois anos antes da faléncia respetivamente.

Para a escolha do melhor modelo, tendo em conta a capacidade preditiva dos modelos no total,
surgem dois modelos como os melhores: o de Ohlson com o cut-off de 50% para Espanha, Franca
e Alemanha e o Z"-Score para Austria, Italia e Portugal.

No entanto, Gavurova et al. (2017) concluem que a percentagem agregada dos modelos nédo deve
ser, por si so, indicativa da capacidade de previsao dos modelos, deve-se ter em conta também a
percentagem de previsao de faléncia e a previsdo de nao faléncia.

Assim, em todos os paises, 0 modelo com a melhor previséo de faléncia € o modelo de Ohlson
utilizando o cut-off de 3,8%, enquanto que os modelos com maior capacidade de identificacao
correta das empresas ativas coincidem com os mesmo modelos citados anteriormente utilizando
a amostra total. Assim, seria de esperar que o modelo escolhido como melhor fosse o que
minimizasse a soma dos dois erros, sendo o modelo Z"-Score escolhido para todos os paises,
exceto para a Austria que seria o de Ohlson utilizando o cut-off de 50%. Mas, tendo em conta a
perspetiva da empresa nBanks cuja preferéncia é a escolha do modelo que minimize o erro tipo

[, o modelo de Ohlson utilizando o cut-off de 3,8% surge como o melhor modelo.
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Com o intuito de compreender quais os principais fatores que podem levar as empresas a faléncia,
segue-se uma analise detalhada as variaveis e racios financeiros utilizados nos modelos.

Ohlson (1980) menciona que 0s racios que mais contribuem para a faléncia no seu modelo sao:
dimensao (SIZE), endividamento (TLTA), rendibilidade (NITA e FUTL) e liquidez (X1 e CLCA) e
Altman (1968) afirma que para o seu modelo sdo: rendibilidade (X3) e solvabilidade (X4).

No projeto, a diferenca dos racios usados nos modelos entre os grupos de empresas ativas e nao
ativas apresentam-se estatisticamente significativos e o sinal obtido € igual ao esperado para a
probabilidade de faléncia em todos os paises com a excecdo da dimensao nos paises Espanha,
ltalia e Portugal. A andlise aos resultados obtidos ¢ feita agrupando os racios pelas categorias de
liquidez, rendibilidade, atividade, solvabilidade. Analisam-se também os racios de exportacéo e

endividamento bancario.

Os racios de liquidez medem-se pelos racios X1 e CLCA. Em todos os paises para as empresas
nao ativas obtém-se valores negativos para o racio X1 e valores superiores a 1 para o CLCA. Estes
valores indicam que os passivos correntes sao superiores aos ativos correntes, ficando a liquidez
de curto prazo das empresas comprometida. Assim, as empresas ndo se conseguem equilibrar
financeiramente, ficando impedidas de honrar os seus compromissos de curto prazo. Em todos
0s paises, o racio X1 obtido esta negativamente relacionado com a probabilidade de faléncia, isto
€, menores racios maior probabilidade de faléncia. Comparando com os estudos feitos por
Amendola et al. (2013) para Franca, ltalia e Espanha, os resultados obtidos no projeto sao
coerentes com os de Amendola et al. (2013) para Franca e Italia.

O racio CLCA esta positivamente relacionado com a probabilidade de faléncia. Este resultado ¢
coerente com o estudo para Espanha de Amendola et al. (2013) que ao usar o racio da liquidez

geral (inverso de CLCA) verifica que este racio esta negativamente relacionado com a faléncia.

Os racios de rendibilidade utilizados pelos modelos sé@o medidos pelas variaveis X2, X3 e NITA.
Em todos os paises obtém-se valores negativos para NITA e X3. O racio NITA mede a rendibilidade
do ativo e valores negativos deste racio indicam que os ativos da empresa ndo sdo capazes de
gerar resultados. Este racio esta negativamente relacionado com a probabilidade de faléncia. Os
resultados obtidos para Italia, Espanha e Franca sdo coerentes com o estudo de Rommer (2005).
0O racio X3 mede a rendibilidade operacional. Este racio apresenta valores negativos, o que indica

que os resultados antes de impostos e juros gerados pelas empresas sao negativos, nao tendo em
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conta o efeito do financiamento. Assim, as empresas nao estdo a ser eficientes quanto ao uso dos
seus ativos para gerar resultados operacionais. Este racio esta negativamente relacionado com a
probabilidade de faléncia.

Quanto ao racio de rendibilidade X2, este mede a capacidade das empresas em autofinanciarem-
se. Em todos os paises, verifica-se que este racio se situa em valores negativos ou positivos muito
baixos. Estes valores indicam que as empresas apresentam resultados negativos, ndo sendo
capazes de reter e acumular resultados e consequentemente, nao apresentam capacidade de
autofinanciamento. Altman (1968) afirma que este racio prejudica mais as empresas jovens, pois
estas tendem a reter resultados mais baixos nos primeiros anos de atividade. Assim, este racio
esta negativamente relacionado com a faléncia e estes resultados sao consistentes com os de
Succurro (2017) para todos os paises, com os de Amendola et al. (2013) para Espanha, e com
0s de Amendola et al. (2013) e Rommer (2005) para Italia. No entanto os resultados obtidos em

Franca nédo corroboram com os de Rommer (2005).

O racio FUTL apresenta em todos os paises valores negativos, exceto nas empresas em
dificuldades da Alemanha em 2017. Estes resultados negativos indicam que as empresas ndo sao
capazes de gerar recursos financeiros para fazer face aos seus compromissos de divida. Este racio

esta relacionado negativamente com a probabilidade de faléncia.

A dimensao das empresas ¢ medida pelo valor de SIZE. De acordo com os resultados obtidos a
dimensao das empresas em dificuldades e falidas por pais sdo: microempresas em Portugal,
Espanha e Franca e pequenas empresas na Alemanha e Italia.

De realcar que em Franca e Alemanha o valor de SIZE das empresas nao ativas € inferior ao das
ativas, o que indica que SIZE esta negativamente relacionado com a probabilidade de faléncia. Por
outro lado, para Portugal, Espanha e Italia o valor de SIZE das empresas nao ativas é superior ao
das ativas, o que indica que SIZE esta positivamente relacionado com a probabilidade de faléncia,
0 que contraria o sinal esperado. Empresas de menores dimensdes sao tidas como empresas com
menores possibilidades de ultrapassar crises financeiras (Succurro, 2017). Os resultados obtidos
para Italia sdo consistentes com os obtidos nos estudos de Amendola et al. (2013) e Rommer
(2005) e em Franca apenas por Rommer (2005). Em Espanha, contrariamente aos resultados
obtidos neste estudo, este racio ndo é estatisticamente significativo nos estudos de Amendola et

al. (2013) e Rommer (2005).
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O racio de solvabilidade utilizado, medido pelo racio X4, permite comparar os dois tipos de
financiamento: alheio e capital proprio. As empresas nao ativas em Espanha e Franca apresentam
valores deste racio positivos mas baixos e em Portugal e Italia apresentam valores sempre
negativos. Nestes quatro paises, este racio indica que a proporcao de capitais proprios € inferior
ao capital alheio, indicando que as empresas recorrem mais ao financiamento alheio do que ao
financiamento por capital proprio. Este racio, em todos os paises apresenta uma relacdo negativa
com a probabilidade de faléncia. Estes resultados sao consistentes com os do estudo de Rommer
(2005) para Espanha e Italia, em Franca com os de Mselmi et. al. (2017) e Rommer (2005) e em

Portugal, com os de Barros (2008) e Pacheco et al. (2019).

Pelo racio de endividamento, TLTA, vé-se que as empresas nao ativas em Espanha, Franca, Italia
e Portugal apresentam racios de endividamento (TLTA) superiores a 1, o que indica que as
empresas apresentam mais passivos do que ativos. Este racio apresenta uma relacdo positiva com
a faléncia. Em Franca os resultados sao consistentes com os obtidos nos estudos de Mselmi et al.
(2017) e Rommer (2005).

Assim, os racios de solvabilidade e endividamento estao negativamente relacionados, pois racios

elevados de endividamento significam baixa solvabilidade.

Analisando o racio de endividamento bancario, verifica-se que o valor deste racio nas empresas
falidas foi sempre inferior ao das empresas em dificuldades, exceto em Franca. Comparando todos
0s paises, as empresas na Alemanha e Franca apresentam os valores mais baixos e as empresas
de Italia, Espanha e Portugal sdo as que apresentam maior divida bancaria (percentagem de
endividamento bancario entre 33% e 75%). A Alemanha revela uma maior prudéncia na concessao
de crédito ja que os valores do endividamento bancario nas empresas nao ativas, ao longo dos 5
anos antes da faléncia foram diminuindo de 37% para 33%. Em contraste, as empresas em
Portugal no mesmo prazo de 5 anos antes da faléncia contrairam mais do dobro de empréstimos
(33% para 75%). Os resultados obtidos sugerem que o endividamento bancario esta negativamente
relacionado com a probabilidade de faléncia em todos os paises, exceto Portugal, em que a relacao
encontrada € positiva. Os estudos de Rommer (2005) e Amendola et. al (2013) corroboram os
resultados obtidos neste projeto para Italia, verificando a relacdo negativa deste racio com a

faléncia. Também em Franca, Mselmi et. al (2017) verifica uma relacdo negativa com a faléncia,

51



apesar de utilizar um racio semelhante ao do utilizado neste projeto (Mselmi et al. (2017) utiliza o

racio: dividas de longo prazo/ativos totais).

Comparando os racios de endividamento bancario com os de endividamento (TLTA), seria de
esperar que empresas com elevados racios de endividamento (TLTA), tivessem maiores racios de
endividamento bancario. Em algumas empresas da amostra isso verifica-se, nomeadamente nas
empresas em Portugal e Espanha que apresentam elevados racios de endividamento bancario e
racios TLTA superiores a 1. Mas, na Alemanha, apesar do racio de endividamento ser inferior a 1,
verifica-se que uma parte importante é referente ao endividamento bancario. Em Franca e Itélia,
as empresas apresentam racios de endividamento superiores a 1, mas com percentagens de
endividamento bancario relativamente baixas, mostrando que o problema ndo é s6 o
endividamento bancario. Estas empresas possivelmente recorrerem a alternativas de
financiamento que nao as instituicdes bancarias. Segundo Succurro (2017), paises como Portugal,
Espanha, Italia e Alemanha sao paises com economias mais baseadas em mercados bancarios,
enqguanto que Franca tem uma ecnonomia mais baseadas em mercados financeiros. Assim, neste
projeto com estes dados, ndo é possivel relacionar as alternativas de financiamento e a

percentagem de default.

O racio de exportacdo analisado pretende ter em conta o peso do mercado externo no volume de
negdcios total das empresas. As empresas da Alemanha apresentam valores muito superiores de
exportacao comparados com os de Franca, o que indica que as empresas de Franca estao mais
dependentes das economias nacionais, o que podera levar a um maior incumprimento. Na Franca
e na Alemanha, as empresas em dificuldades e falidas apresentam racios de exportacdo mais
baixos do que nas empresas ativas. Este racio indica uma relacao negativa com a probabilidade

de faléncia, assim empresas que exportam mais tém uma menor probabilidade de falir.

Em suma, a liquidez de curto prazo comprometida, a baixa solvabilidade e o elevado
endividamento, e as baixas rendibilidade do ativo e rendibilidade operacional sao fortes indicios
que justificam o incumprimento e/ou faléncia das empresas analisadas na amostra. E para a
faléncia das empresas francesas e portuguesas, pode-se ainda acrescentar os racios baixos de

exportacao em Franca e a elevada divida bancaria em Portugal.
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Numa perspetiva de encontrar um comportamento padronizado entre os paises intervencionados
pela troika e os ndo intervencionados, comecou por se fazer uma analise a percentagem de
faléncia dos paises estudados. No ranking de percentagens de default, Portugal aparece em
primeiro lugar (com maior percentagem de default) seguido de Franca e Italia, enquanto que
Alemanha, Espanha e Austria aparecem depois, com menor percentagem de default. E
surpreendente ver a posicdo da Franca como o segundo pais com maior percentagem de default
e a Espanha com menor percentagem que a Alemanha, pois Espanha juntamente com Portugal
apresentaram os piores racios. Mas, ao analisar o ano de 2018, Portugal e Espanha s&o
curiosamente os paises que apresentam menor percentagem de default e Franca, Alemanha e
[talia a maior. A crise financeira que levou a intervencao da troika em Portugal e Espanha pode ter
afetado a Europa de maneiras distintas. Mais avassaladora até 2014 para Portugal e Espanha
eliminando logo muitas empresas e as empresas ativas que sobreviveram foram-se aguentando
muito fragilizadas até serem eliminadas. Na Alemanha e Franca pode ter acontecido o contrario.
Até 2014, a percentagem de default pode néao ter sido tdo acentuado, deixando as empresas muito
fragilizadas sem conseguirem recuperar, acabando por falir até 2018.

Também analisando a percentagem de endividamento bancario, as empresas em Portugal e
Espanha sao as que que apresentam maior percentagem, superior a 52%, e ao longo dos cinco
anos antes da faléncia, também se verifica o0 maior aumento. Em Espanha nas empresas falidas
a percentagem de endividamento bancario passa de 33% para 52%, nas empresas em dificuldades
de 33% para 68% e nas de Portugal de 33% para 75%. Assim a divida da banca em Portugal e
Espanha tem um peso muito mais significativo na faléncia do que nos paises nao intervencionados
pela troika. E por outro lado, as empresas nos paises nao intervencionados podem recorrer a

outras alternativas de financiamento, como por exemplo /easing, crowdfunding, etc...

Por fim, analisando os resultados obtidos no levantamento estatistico das empresas nao ativas do
Top 25% e Bottom 25% verifica-se que para Espanha, Franca, Italia e Portugal, os setores mais
representativos sao o comeércio e a construcao civil e estes setores encontram-se distribuidos
uniformemente pelo Top 25% e Bottom 25%. No Bottom 25%, destaca-se também o setor da
restauracao. Quanto a dimensao nestes paises, em geral as microempresas sao as que aparecem
em maior numero seguidas das pequenas empresas. Ambas distribuidas pelo Top 25% e Bottom

25%. Mas, as empresas médias sdo em maior nimero no Top 25% do que no Bottom 25%.
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Na Alemanha, o setor mais representativo é o da industria: no Top 25% a industria metalurgica e
no Bottom 25% a industria de maquinas. Quanto a dimensao, nao existem microempresas e as
empresas médias alemas sdo em maior nimero. Os resultados obtidos quanto ao setor das

empresas alemas sdo consistentes com os de Succurro (2017).

Entao pode-se dizer que nao foi encontrado nenhum padrao de classificacdo para as empresas do
Top 25% e Bottom 25%. Apesar do modelo de Ohlson utilizando o cut-off de 3,8% ser o modelo
com maior percentagem de acertos de faléncia, o reduzido numero de empresas da amostra para

cada pais pode ter influenciado esta analise.
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6. CONCLUSOES E LIMITAGOES

Nos dias de hoje, estimar a previsdo antecipada de faléncia, torna-se quase obrigatdrio no mundo
empresarial. A aplicacdo de modelos preditivos permitem identificar sinais de alerta na saude das
empresas e tomar medidas atempadas para evitar a sua faléncia.

Este projeto teve como principal objetivo a aplicacdo dos modelos Z"-Score e Logit a empresas
ndo cotadas e nao financeiras e avaliar o seu desempenho nos paises da amostra, que inclui
paises da Europa intervencionados pela troika e ndo intervencionados. Os resultados mostram que
ambos 0s modelos sdo Uteis e apresentam uma boa capacidade de previsao de faléncia até dois
anos antes da faléncia, mas o modelo Logit surge como o modelo mais adequado aos objetivos
do projeto, obtendo precisdes superiores a 90% quando o cut-off de 3,8% ¢ usado.

No contexto real, utilizar este modelo com o cut-off 3,8% implica reduzir os erros tipo Il e obter
resultados elevados para o erro tipo |, ou seja, reduzir o erro de identificar empresas falidas como

nao falidas e, por outro lado aumentar o erro de identificar empresas ativas como falidas.

No desenvolvimento deste projeto foram identificadas limitacdes e dificuldades. A primeira surgiu
na escolha dos modelos. N&o foi possivel aplicar o modelo mais atualizado de Altman et al. (2017)
por nao estarem disponiveis os critérios de avaliacdo do modelo. Escolheu-se entdo o modelo
original Z"’-Score de Altman (1993), pois segundo Altman et al. (2017) continua atualizado e a
prever com precisdo. Uma outra limitacdo tem a ver com a informacao relativa a faléncias que ¢
disponibilizada pela base de dados AMADEUS. Pela informacao disponivel nesta base de dados
nao ha registo de empresas falidas na Austria, Alemanha e Portugal. Neste contexto, incluiram-se
na analise empresas ativas em procedimentos de insolvéncia e ativas em plano de recuperacao.
Outra limitacdo surgiu na fase da recolha e limpeza de dados. A falta de numeros de identificacao
das empresas, balancos incompletos e o aparecimento da informacéo “credit needed”’ reduziram
drasticamente os dados em Franca, Alemanha e Austria. Austria ficou apenas com 6 empresas
em dificuldades, o que tornou a analise deste pais inviavel. Também para o racio da exportacdo

apenas foram encontrados dados para a Franca e Alemanha.
Para trabalhos futuros, sugere-se a replicacao do estudo, mas re-estimando os coeficientes dos

modelos ou mesmo a estimacao de um modelo especifico para a amostra em estudo e compara-

lo com os resultados obtidos neste projeto.
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APENDICES

APENDICE 1 - Classificacao das empresas segundo a sua situacdo, de acordo com a base de
dados AMADEUS

Conforme a situacdo na base de dados AMADEUS, uma empresa pode ser considerada:

o Ativa: a empresa esta ativa;

o Ativa (default of paymeni): a empresa continua a sua atividade, mas ndo pagou
as suas dividas. Distingue-se de insolvéncia e faléncia;

e Ativa (plano de recuperacdo): a empresa continua a sua atividade, ndo estando
envolvida em processos de insolvéncia, mas sim sob um periodo de protecdo. Uma das
condicdes é nao ter incurrido em default of payment, ou seja, ndo existem créditos por
pagar. O objetivo deste plano é prevenir as dificuldades financeiras que agravam a
sobrevivéncia das empresas;

e Ativa (processo de insolvéncia): A empresa é declarada insolvente. A empresa
permanece ativa, embora esteja sob gestao controlada ou em liquidacao judicial ou ainda
sob um regime de acordo previsto (US - Capitulo 11). Durante esse periodo, a empresa
geralmente é colocada sob a protecao de uma lei que lhe permite continuar a operar e
pagar aos credores e tenta reorganizar e voltar a atividade normal. No final, a empresa
voltara ao funcionamento normal, ou sera reorganizada (partes de sua atividade podem
ser reestruturadas ou vendidas), ou sera liquidada;

e Falida: A empresa é legalmente declarada incapaz de pagar aos seus credores. A
empresa esta em processo de faléncia. Os seus ativos estdo a ser vendidos para pagar
aos seus credores. No final a empresa sera dissolvida e deixa de existir;

e Em liquidacdo: A empresa entra em processo de liquidacao. Os ativos da empresa
sao vendidos e as empresas deixam de existir porque encerram a sua atividade e passam
por um processo de liquidacao voluntaria. O motivo pode ser o encerramento da empresa
de acordo com o status da empresa, dissolucao voluntaria ou outro motivo que néo esteja
relacionado com dificuldades de pagamento/ crédito;

e Em dissolucdo: A empresa deixa de existir como entidade legal por razdes nao
especificadas. A empresa estd morta, ndo tem mais atividade e ja ndo sao incluidos
registos da empresa;

= Em dissolugcdo (faléncia): A empresa foi dissolvida no final de uma
faléncia ou apos procedimentos de liquidacao ou insolvéncia.

= Em dissolucao (liquidacao): A empresa foi dissolvida depois de uma
liquidacao voluntaria dos seus ativos.
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Em seguida, encontra-se o nimero de empresas registadas na base de dados para os paises em

analise, no dia 24 de Novembro de 2019:

EMPRESAS AUT ESP FRA GER ITA POR
Ativas 212 777 837 430 1495164 | 1159382 | 912 246 330 095

Ativas (plano de recupercio) 0 4 1301 0 1 0
Ativas (default of payment) 0 7 0 8957 3043 0

Ativas ::;::i‘:::;“” de 965 3107 15923 19241 265 4469
Falidas 0 1086 5215 0 9544 0

Em liquidacao 0 1 0 1 56597 1563
Dissolucao (liquidacao) 2987 0 0 21749 22099 0
Dissolucio (faléncia) 0 0 32478 0 16427 0

Fonte: valores retirados da base de dados AMADEUS (24/11/2019).

61




APENDICE 2 - Médias das variaveis das empresas ativas, em dificuldades e falidas espanholas,

por ano baseadas no ano anterior a faléncia

VAR ESP 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 483 525 528 479 616 446 809 980 1390 562
AC | emdificuldades | 1129546 | 1240091 | 1013532 | 1810184 | 2301813
falidas - - - 1106514 | 2188210
ativas -8 481 991 17 766 65 158 146 432
FC | em dificuldades | 621733 224 232 -192 343 | -1 596 528 | -1 196 983
falidas - - - -304 673 | -2 584922
ativas 390 111 389 902 458 493 535578 915 165
PC | em dificuldades | 1565079 | 1525794 | 1418746 | 1780750 | 3011210
falidas - - - 1485391 | 5873562
ativas -16 229 -11 850 5794 44 864 106 692
EBIT | em dificuldades | -311 177 -258 539 -175435 | -1133406 | -812733
falidas - - - -382 440 | -2 440 345
ativas 295 848 357 542 458 444 645 095 1 225 894
CP | em dificuldades | 417 617 258 241 109 470 -164 691 | -1 313524
falidas - - - 147 604 | -3 341 757
ativas 29772 25 351 9299 27 672 78 087
RL | em dificuldades | -681 253 -296 962 248352 | -1670955 | -1 314914
falidas - - - -372 145 | 2653 572
ativas 159 611 181 798 252 017 434 006 859 119
OCP | em dificuldades | -206 356 -82 319 -114 902 -756 931 | -1 874384
falidas - - - -119 442 | -3 739 666
ativas 129 867 156 448 242727 461 709 937 264
RE | em dificuldades | -887 609 -379 281 -363 254 | -2 427 885 | -3 189 298
falidas - - - -491 587 | -6 393 238
ativas 929 943 1058839 | 1220258 | 1539466 | 2666 399
TA | emdificuldades | 3642637 | 2658248 | 2733443 | 2792572 | 4393271
falidas - - - 2073532 | 3057 184
ativas 633 908 701 138 761 834 894 324 1 440 547
TP | em dificuldades | 3225019 | 2400007 | 2623973 | 2957263 | 5706795
falidas - - - 1925929 | 6398941
ativas 93 389 138 563 157 829 274 448 475 343
FM | em dificuldades | -435533 -285 703 -405 214 29 434 -709 397
falidas - - - -378 877 | -3685 352

62



APENDICE 3 - Médias das variaveis das empresas ativas, em dificuldades e falidas francesas,

por ano baseadas no ano anterior a faléncia

VAR FRA 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 308 883 627809 | 1104290 | 2390681 | 3945246
AC | em dificuldades | 544 782 869647 | 1105782 | 1207 143 | 1464831
falidas 1 245 497
ativas 36 522 64 801 123540 249 061 406 115
FC | emdificuldades | -38 313 -133 261 -116 583 | -193110 | -338136
falidas -139 204
ativas 225 672 449 875 769 227 | 1684662 | 2877470
PC | em dificuldades | 563 541 1004671 | 1085985 | 1524279 | 1434341
falidas 1269 392
ativas 21343 49 401 90 409 172 689 285 258
EBIT | em dificuldades | -54 476 -144 549 201779 | -252498 | -231839
falidas -193 463
ativas 181 311 341613 683939 | 1356497 | 2137349
CP | em dificuldades | 130815 158 684 192 195 22 437 572 278
falidas 397 564
ativas 19105 33818 64 844 136 999 233682
RL | em dificuldades | -62 003 -196 045 -176 855 | -303790 | -413562
falidas -219 088
ativas 123213 252 858 471 522 926 329 | 1436450
OCP | em dificuldades | 26 556 585 68 610 -197 785 | -778 941
falidas 300 260
ativas 142 298 286 707 536390 | 1063436 | 1670184
RE | em dificuldades | -35 447 -195 460 -108 245 | -501575 | -1192503
falidas 81172
ativas 452 906 905889 | 1666297 | 3495550 | 5712547
TA | em dificuldades | 793707 | 1321348 | 1525067 | 1885837 | 2356806
falidas 2035476
ativas 271 639 564 289 982672 | 2138878 | 3575408
TP | emdificuldades | 662892 | 1162664 | 1332872 | 1908274 | 1784528
falidas 1637913
ativas 83025 177 972 334944 706 063 | 1067 816
FM | em dificuldades | -18 759 -135 024 19797 -317 136 30490
falidas -23 895
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APENDICE 4 - Médias das variaveis das empresas ativas e em dificuldades alemas, por ano
baseadas no ano anterior a faléncia

VAR GER 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 8071063 | 8878617 | 7705214 | 9176287 | 9787086
Ac em dificuldades | 823 578 9623545 | 3155866
ativas 196 168 1009622 | 1071294 | 1410707 | 1475310
Fe em dificuldades 74 086 -1575454 | 900516
ativas 4778015 | 4957759 | 4217561 | 4758920 | 5317210
Fe em dificuldades | 604 466 5382725 | 4168979
ativas 377 483 704 073 821161 1201048 | 1308824
EBIT em dificuldades | 46 264 -1606 379 | 137008
ativas 3856608 | 5151138 | 5975289 | 6473471 | 6254882
cP em dificuldades | 155 836 2532418 | 2476516
ativas -196 047 327433 501 083 784971 875 596
R em dificuldades 51 834 -1 795741 -82 554
ativas 2487993 | 3735735 | 4826821 | 5266561 | 4889435
oce em dificuldades | 130 836 935 082 323016
ativas 2293426 | 4064916 | 5327188 | 6051603 | 5765021
RE em dificuldades | 182 669 2730823 | 240462
ativas 10900 000 | 14 700 000 | 14 200 000 | 15000 000 | 15 300 000
™ em dificuldades | 836 229 10 600 000 | 8 400 377
ativas 7086270 | 9540117 | 8274527 | 8551052 | 9063242
b em dificuldades | 680 393 8079985 | 5923860
ativas 3293594 | 3921135 | 3487413 | 4417310 | 4470182
F em dificuldades | 219 112 4240820 | -1013112
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APENDICE 5 - Médias das varidveis das empresas ativas, em dificuldades e falidas italianas, por

ano baseadas no ano anterior a faléncia

VAR ITA 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 713 083 927 301 925 453 930 455 2 054 343
AC | em dificuldades | 4163113 6701 214 10800000 | 7235119 6 807 586
falidas 420 099 626 512
ativas 11 646 22116 34 609 51798 185032
FC | em dificuldades | 2 936 505 -847 325 -1844646 | -1723578 | -1482374
falidas -494 241 -103 937
ativas 632 758 814 070 779 973 723 388 1428 443
PC | em dificuldades | 7 633 335 10800000 | 12700000 | 5042639 15 400 000
falidas 1 030 855 1657 958
ativas 11108 1531 16 735 37 830 157 959
EBIT | em dificuldades | -1723716 | -1005147 | -4244924 | -1654 453 213 241
falidas -374 144 -164 365
ativas 144 055 257 800 309 308 395 873 1063 817
CP | em dificuldades | -2 722044 | -1123153 | -49800000 | -2380344 | -6345381
falidas -653 546 -1 042 235
ativas -14 738 -19 629 -11 881 12 248 92 482
RL | em dificuldades | 1 884 825 -1352109 | -4504869 | -1917763 | -1948475
falidas -561 624 -177 316
ativas 104 964 192 839 224 604 306 291 868 224
OCP | em dificuldades | -2 866869 | -1306898 | -50400000 | -2557957 | -7 856965
falidas -719 144 -1 955210
ativas 90 184 173 240 212 698 318 562 960 686
RE | em dificuldades | -982 044 -2 659007 | -55000000 | -4475720 | 9805440
falidas -1280768 | -2132526
ativas 1014 202 1417 896 1451 487 1503 969 3085212
TA | em dificuldades | 5 531 986 13400000 | 16900000 | 7311270 12 200 000
falidas 553 123 938 939
ativas 870111 1160 182 1142165 1108 086 2 021 367
TP | em dificuldades | 8 254 030 14500000 | 66700000 | 9691615 18 500 000
falidas 1206 669 1981174
ativas 80 295 113 168 145 372 207 100 625 896
FM | em dificuldades | -3470222 | -4133685 | -1958621 2192 480 -8 543 227
falidas 610 756 -1 031 446
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APENDICE 6 - Médias das variaveis das empresas ativas e em dificuldades portuguesas, por ano
baseadas no ano anterior a faléncia

VAR POR 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 555382 | 1423105 | 889371 804 046 623 703
Ac em dificuldades | 1888 164 | 1551672 | 1537906 | 1311582 | 1159943
ativas -14 290 -59 617 41 289 61213 78 600
Fe em dificuldades | -352755 | -286391 | 298750 | -247 459 | -197 737
ativas 455831 | 1320967 | 752544 | 613766 399 303
Fe em dificuldades | 2232098 | 1422779 | 1576134 | 1348894 | 1677 344
ativas -25 348 -51 868 29 933 42 230 64 146
EBIT em dificuldades | -514 115 | -273668 | 281099 | -252 454 | -255976
ativas 215781 273 405 378721 470172 440 194
e em dificuldades | -132947 | -462650 | 210681 77 733 642 356
ativas -40 770 -89 687 2 433 13298 43 844
R em dificuldades | -562 293 | -320185 | -339367 | 294840 | -303 112
ativas 70 282 117 945 176 035 | 262 089 314 532
oce em dificuldades | -717904 | -880068 | -512165 | -221696 | -1 166 688
ativas 29 430 28 219 178298 | 275413 358 385
RE em dificuldades | -1 280 197 | -1 200 253 | -851532 | 516536 | -1 469 800
ativas 951 151 | 2040627 | 1488035 | 1529002 | 1066917
T em dificuldades | 3 432921 | 2339352 | 2216920 | 2 306 182 | 2 560 721
ativas 735177 | 1768667 | 1109363 | 1059098 | 626741
b em dificuldades | 3 565868 | 2802002 | 2427 600 | 2228 449 | 3203077
ativas 99 469 101 981 136 872 190 298 224 396
Fu em dificuldades | -343 933 128 893 -38 229 -37 312 -517 401
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APENDICE 7 - Estatisticas descritivas dos racios antes e depois do procedimento de winsorize, por pais

) . Ativas (Antes) N3o Ativas (Antes) Ativas (Depois) N3o Ativas (Depois)
S || BEEES |y G Min max Média | X min max Média | G min max | Média | © Min | Tcstct | pale
X1 0.122 7.121 -4981.900 4.462 -0.169 3.974 -386.862 1.000 0.136 0.468 -2.093 0.890 0.018 0.473 -2.559 0.802 26.346 <0.001
X2 -0.119 8.077 -5269.650 106.403 -0.560 4.691 -398.278 3.260 0.212 0.599 -2.912 1.065 -0.087 | 0.813 -5.078 0.842 38.581 <0.001
X3 -0.007 0.814 -165.901 464.366 -0.113 0.767 -38.632 3.515 0.024 0.160 -0.741 0.498 -0.062 | 0.269 -1.726 0.320 33.421 <0.001
X4 14,642 | 5178.756 -1.000 4511452.000 0.387 4413 -0.997 422.719 2.701 7.595 -0.668 58.691 0.499 1.016 -0.745 6.509 203.252 | <0.001
SIZE 5.291 0.699 1.191 8.678 5.808 0.714 3.066 8.200 5.650 0.671 4.200 7.390 6.071 0.648 4.586 7.719 -68.288 | <0.001
‘ﬂn- TLTA 0.916 7.358 0.000 4981.960 1.253 4.200 0.002 386.903 0.655 0.468 0.017 3.010 0.867 0.509 0.133 3.920 -43.796 | <0.001
= CLCA 1.461 81.523 0.000 85966.480 2.822 84.937 0.000 9437.207 1.273 2.464 0.018 18.833 1.598 3.070 0.071 23.836 | -11.146 | <0.001
NITA -0.031 0.771 -165.980 380.317 -0.138 0.770 -38.632 3.426 0.008 0.141 -0.700 0.406 -0.082 | 0.272 -1.823 0.262 34.956 <0.001
FUTL 1.492 788.355 -126691.000 822775.100 -0.034 0.909 -65.129 40.224 0.194 0.517 -1.191 3.081 -0.017 | 0.228 -1.096 0.669 96.624 <0.001
CHIN 0.016 323.895 -299294.000 70717.100 0.081 43.020 -1510.010 3832.029 0.334 2.245 | -10.791 10.739 | -0.121 2.070 | -10.368 8.520 23.066 <0.001
INTWO 0.155 0.361 0.000 1.000 0.257 0.437 0.000 1.000 0.160 0.367 0.000 1.000 0.230 0.421 0.000 1.000 -17.360 | <0.001
OENEG 0.168 0.374 0.000 1.000 0.298 0.457 0.000 1.000 0.114 0.318 0.000 1.000 0.176 0.381 0.000 1.000 -17.252 <0.001
X1 0.149 0.987 -510.630 1.000 -0.109 0.672 -33.156 0.962 0.169 0.362 -1.311 0.821 -0.094 0.501 -2.179 0.685 58.114 <0.001
X2 0.273 1.353 -562.131 16.667 -0.150 1.009 -45.484 1.679 0.304 0.428 -1.880 1.011 -0.125 0.696 -3.559 0.796 68.292 <0.001
X3 0.058 0.222 -25.103 54911 -0.014 0.259 -8.610 2.300 0.062 0.142 -0.512 0.485 -0.009 0.192 -0.861 0.433 40.652 <0.001
X4 1.309 38.273 -0.998 28618.500 0.281 0.897 -0.971 42.528 1.097 1.518 -0.539 9.486 0.258 0.599 -0.718 2.940 146.323 | <0.001
SIZE 5.936 0.739 1.879 11.079 5.745 0.630 3.379 8.038 5.966 0.754 4.331 7.542 5.745 0.620 4.424 7.248 39.080 <0.001
g TLTA 0.662 1.162 0.000 511.630 1.002 0.731 0.023 34.797 0.636 0.319 0.095 2.167 0.984 0.530 0.254 3.544 -72.775 <0.001
= CLCA 1.143 5.699 0.000 1662.436 1.695 2.798 0.000 95.323 1.021 1.210 0.096 8.608 1.594 1.766 0.229 11.251 | -35.916 | <0.001
NITA 0.044 0.235 -58.059 16.925 -0.024 0.337 -18.846 2.787 0.049 0.125 -0.516 0.409 -0.017 0.198 -0.967 0.429 37.017 <0.001
FUTL 0.229 4.921 -188.653 3702.500 0.060 0.354 -21.330 14.568 0.214 0.305 -0.511 1.640 0.061 0.196 -0.577 0.754 84.525 <0.001
CHIN 0.505 125.407 -46665.400 46933.000 -1.615 341.720 | -35127.000 | 13447.530 0.614 2.040 | -10.078 9.901 0.113 3.174 | -15.353 | 16.309 17.464 <0.001
INTWO 0.078 0.268 0.000 1.000 0.173 0.378 0.000 1.000 0.078 0.268 0.000 1.000 0.172 0.378 0.000 1.000 -27.624 | <0.001
OENEG 0.068 0.252 0.000 1.000 0.318 0.466 0.000 1.000 0.068 0.252 0.000 1.000 0.317 0.466 0.000 1.000 -59.424 | <0.001
X1 0.305 0.754 -171.276 1.000 0.206 0.410 -3.845 0.997 0.319 0.309 -0.531 0.948 0.218 0.339 -0.946 0.952 6.994 <0.001
X2 0.318 2.202 -611.498 13.739 0.039 0.610 -6.894 1.747 0.354 0.351 -1.069 1.055 0.053 0.483 -2.390 0.862 14.575 <0.001
X3 0.085 0.308 -12.492 68.311 0.004 0.209 -2.695 0.914 0.087 0.122 -0.352 0.523 0.009 0.151 -0.579 0.478 12.087 <0.001
X4 1.884 51.061 -0.998 12450.640 0.573 1.099 -0.804 7.587 1.341 2.139 -0.351 13.305 0.570 1.073 -0.647 6.473 16.695 <0.001
SIZE 6.940 0.424 2.259 8.932 6.823 0.546 4211 8.166 6.943 0.399 5.355 7.814 6.823 0.535 4.478 7.853 5.227 <0.001
E TLTA 0.641 1.895 0.000 569.872 0.812 0.434 0.116 5114 0.613 0.278 0.070 1.540 0.802 0.366 0.134 2.834 -12.101 <0.001
S CLCA 0.725 10.479 0.000 3074.525 0.890 1.708 0.000 27.192 0.610 0.565 0.000 3.698 0.789 0.734 0.000 5.089 -5.699 <0.001
NITA 0.052 0.295 -12.491 66.951 -0.029 0.211 -2.775 0.919 0.054 0.103 -0.389 0.402 -0.024 | 0.154 -0.782 0.392 11.874 <0.001
FUTL 0.263 1.800 -460.898 206.447 0.081 0.411 -2.890 5.818 0.256 0.358 -0.405 2.069 0.068 0.232 -0.712 1.025 18.853 <0.001
CHIN 0.736 71.799 -11547.900 16976.970 1.023 28.241 -84.056 640.952 0.661 1.539 -7.548 6.894 -0.104 | 3.453 | -17.322 | 18.536 5.190 <0.001
INTWO 0.067 0.249 0.000 1.000 0.147 0.355 0.000 1.000 0.067 0.249 0.000 1.000 0.147 0.355 0.000 1.000 -5.333 <0.001
OENEG 0.035 0.185 0.000 1.000 0.102 0.303 0.000 1.000 0.035 0.185 0.000 1.000 0.102 0.303 0.000 1.000 -5.135 <0.001
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Ativas (Antes) Nao Ativas (Antes) Ativas (Depois) Nao Ativas (Depois)
D || RS |y o min max Média ) min Max Média | @ min max | Média | @ Min | [octet | pale
X1 0.171 6.011 -9924.910 1.343 0.110 | 4.644 -703.684 0.994 0.184 | 0303 | -0.730 | 0850 | -0.031 | 0501 | 2915 | 0.754 | 68.025 | <0.001
X2 0.186 8.936 -14724.900 43.079 -0.372 13.120 -1961.930 4.855 0.210 0.308 -1.002 0.966 -0.166 0.865 -5.767 0.860 69.176 <0.001
X3 0.043 1.824 -2965.360 41.534 -0.124 4.381 -619.901 2.529 0.050 0.120 -0.457 0.460 -0.054 | 0.291 -1.891 0.356 56.483 <0.001
X4 1.047 97.892 -1.000 111952.700 | 0.175 | 0981 -0.999 56.398 0.652 | 1.167 | 0310 | 7.739 | 0.134 | 0.466 | -0.786 | 3.027 | 171.958 | <0.001
SIZE 5.854 0.655 0.818 9.273 6.034 0.570 2.931 8.559 5.854 0.644 4.422 7.449 6.034 0.556 4.824 7.483 -51.215 <0.001
ﬁ TLTA 0.757 6.542 0.000 10799.910 1.142 7.000 0.017 1025.555 0.741 0.242 0.114 1.450 1.022 0.554 0.248 4.664 -80.616 <0.001
- CLCA 1.072 15.955 0.000 13992.000 1.549 7.881 0.000 704.684 0.917 0.863 0.075 6.446 1.272 1.364 0.136 10.296 | -41.351 <0.001
NITA 0.012 1.863 -3016.910 52.138 0175 | 6.169 -927.275 6.690 0.018 | 0.100 | -0.461 | 0.339 | -0.089 | 0319 | -2.193 | 0252 | 53.719 | <0.001
FUTL 0.164 34.376 -7630.000 49862.000 0.002 0.439 -42.509 11.560 0.115 0.226 -0.429 1.312 -0.002 0.180 -0.688 0.820 102.395 | <0.001
CHIN 0.540 113.339 -49493.000 94769.000 0.121 88.528 -9166.390 7971.286 0.418 1.961 -9.300 9.162 -0.062 2.019 -8.803 9.830 37.752 <0.001
INTWO | 0.119 0.323 0.000 1.000 0.202 0.402 0.000 1.000 0.119 | 0323 | 0000 | 1.000 | 0202 | 0402 | 0000 | 1.000 | -33.018 | <0.001
OENEG | 0.050 0.217 0.000 1.000 0.194 | 0.396 0.000 1.000 0.050 | 0217 | 0.000 | 1.000 | 0.194 | 0396 | 0.000 | 1.000 | -58.152 | <0.001
X1 0.122 7.121 -4981.900 4.462 -0.169 3.974 -386.862 1.000 0.194 0.656 -3.591 0.956 -0.041 0.768 -4.614 0.888 34.642 <0.001
X2 -0.119 8.077 -5269.650 106.403 -0.560 4.691 -398.278 3.260 -0.002 1.236 -7.822 1.127 -0.400 1.438 | -10.231 0.786 31.387 <0.001
X3 -0.007 0.814 -165.901 464.366 -0.113 0.767 -38.632 3.515 0.008 0.266 -1.516 0.592 -0.085 0.294 -1.830 0.341 35.937 <0.001
X4 14.642 | 5178.756 -1.000 4511452.000 0.387 4413 -0.997 422.719 2.300 6.420 -0.850 47.894 0.259 0.773 -0.877 4.856 227.340 | <0.001
SIZE 5.291 0.699 1.191 8.678 5.808 0.714 3.066 8.200 5.290 0.685 3.837 7.136 5.808 0.701 4.136 7.452 -83.529 <0.001
g TLTA 0.916 7.358 0.000 4981.960 1.253 4.200 0.002 386.903 0.817 0.917 0.020 6.669 1.112 1.022 0.171 8.099 -32.602 <0.001
a CLCA 1.461 81.523 0.000 85966.480 2.822 84.937 0.000 9437.207 1.042 1.920 0.010 13.902 1.504 2.610 0.052 20.192 -20.066 <0.001
NITA -0.031 0.771 -165.980 380.317 -0.138 0.770 -38.632 3.426 -0.016 0.259 -1.546 0.497 -0.110 | 0.296 -1.883 0.267 35.902 <0.001
FUTL 1.492 788.355 -126691.000 822775.100 -0.034 0.909 -65.129 40.224 0.285 0.770 -1.057 5.119 -0.022 0.201 -0.829 0.702 161.381 | <0.001
CHIN 0.016 323.895 -299294.000 70717.100 0.081 43.020 -1510.010 3832.029 0.311 2.092 | -10.010 9.635 -0.264 1.778 -8.815 7.200 36.481 <0.001
INTWO 0.155 0.361 0.000 1.000 0.257 0.437 0.000 1.000 0.155 0.361 0.000 1.000 0.257 0.437 0.000 1.000 -26.556 <0.001
OENEG 0.168 0.374 0.000 1.000 0.298 0.457 0.000 1.000 0.168 0.374 0.000 1.000 0.298 0.457 0.000 1.000 -32.179 <0.001
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APENDICE 8 - Médias dos racios das empresas ativas, em dificuldades e falidas espanholas, por
ano baseadas no ano anterior a faléncia

RACIOS ESP 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 0.118 0.247 0.392 0.470 0.522

CHIN em dificuldades -1.013 0.771 -0.904 -0.508 -0.639
falidas - - - 0.126 -0.561

ativas 1.377 1.347 1.299 1.249 1.189

CLCA em dificuldades 4573 2.878 2.988 2.985 2.779
falidas - - - 1.025 3.412

ativas 0.145 0.182 0.213 0.227 0.239

FUTL em dificuldades -0.229 -0.185 0.178 -0.210 -0.207
falidas - - - 0.115 -0.259

ativas 0.231 0.227 0.191 0.152 0.133

INTWO em dificuldades 0.439 0.440 0.355 0.295 0.224
falidas - - - 0.556 0.406

ativas -0.013 0.004 0.018 0.023 0.027

NITA em dificuldades -0.423 -0.307 -0.298 -0.365 -0.371
falidas - - - -0.151 -0.498

ativas 0.134 0.127 0.118 0.108 0.095

OENEG em dificuldades 0.561 0.440 0.452 0.513 0.434
falidas - - - 0.222 0.563

ativas 5.634 5.621 5.625 5.627 5.653

SIZE em dificuldades 5.972 5.941 5.850 6.013 6.061
falidas - - - 6.008 5.814

ativas 0.683 0.674 0.662 0.647 0.626

TLTA em dificuldades 1411 1.115 1.206 1.310 1.212
falidas - - - 0.837 1.384

ativas 0.111 0.119 0.131 0.143 0.161

X1 em dificuldades -0.566 -0.320 0.261 -0.307 -0.286
falidas - - - 0.098 -0.476

ativas 0.156 0.182 0.210 0.233 0.263

X2 em dificuldades -1.087 -0.666 -0.664 -0.915 0.779
falidas - - - -0.289 -1.112

ativas -0.001 0.019 0.035 0.041 0.044

X3 em dificuldades -0.369 -0.297 -0.262 -0.343 -0.330
falidas - - - 0.135 -0.454

ativas 2.648 2.688 2.745 2.782 2.873

X4 em dificuldades 0.254 0.231 0.043 0.186 0.100
falidas - - - 0.311 0.090
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APENDICE 9 - Médias dos racios das empresas ativas, em dificuldades e falidas francesas, por
ano baseadas no ano anterior a faléncia

RACIOS FRA 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 0.587 0.607 0.621 0.608 0.621

CHIN em dificuldades -0.120 0.741 -0.776 -0.604 -0.847
falidas - - - - -1.599

ativas 1.062 1.033 0.998 0.973 0.961

CLCA em dificuldades 2.129 2.343 1.964 2.073 2.049
falidas - - - 1.215

ativas 0.209 0.212 0.213 0.211 0.210

FUTL em dificuldades -0.020 -0.047 -0.068 0.102 -0.087
falidas - - - - -0.036

ativas 0.081 0.090 0.090 0.093 0.098

INTWO em dificuldades 0.262 0.313 0.152 0.202 0.211
falidas - - - 0.333

ativas 0.047 0.048 0.048 0.047 0.047

NITA em dificuldades -0.092 0.117 0.141 0.210 -0.159
falidas - - - - -0.068

ativas 0.070 0.069 0.067 0.069 0.070

OENEG em dificuldades 0.321 0.411 0.435 0.452 0.368
falidas - - - 0.333

ativas 5.876 5.933 6.011 6.083 6.149

SIZE em dificuldades 5.510 5.620 5.713 5.747 5.877
falidas - - - - 5.803

ativas 0.666 0.663 0.652 0.658 0.671

TLTA em dificuldades 1.022 1.233 1.091 1.138 1.074
falidas - - - 0.853

ativas 0.155 0.167 0.180 0.187 0.185

X1 em dificuldades 0.239 -0.366 0.274 -0.298 0.274
falidas - - - - -0.097

ativas 0.294 0.304 0.311 0.308 0.306

X2 em dificuldades 0.234 0.426 -0.353 0.492 -0.433
falidas - - - -0.022

ativas 0.060 0.060 0.061 0.060 0.058

X3 em dificuldades -0.077 -0.099 0.122 0.162 0.121
falidas - - - - -0.061

ativas 1.059 1.110 1.142 1.155 1.151

X4 em dificuldades 0.120 0.068 0.083 0.055 0.227
falidas - - - 0.429
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APENDICE 10 - Médias dos réacios das empresas ativas e em dificuldades aleméas, por ano

baseadas no ano anterior a faléncia

RACIOS GER 2013 2014 2015 2016 2017
T ativas 0.622 0.644 0.656 0.681 0.672
em dificuldades 1.000 -1.945 0.333
ativas 0.619 0.613 0.604 0.598 0.601

CLCA
em dificuldades 0.734 0.505 2.125
ativas 0.244 0.255 0.257 0.271 0.274

FUTL
em dificuldades 0.109 -0.252 0.282
ativas 0.072 0.081 0.083 0.081 0.078

INTWO
em dificuldades 0.000 0.667 0.333
. ativas 0.050 0.052 0.051 0.055 0.055
em dificuldades 0.062 -0.211 -0.004
ativas 0.034 0.037 0.038 0.035 0.033

OENEG
em dificuldades 0.000 0.000 0.000
i ativas 6.902 6.941 6.953 6.970 6.994
em dificuldades 5.900 6.968 6.856
ativas 0.640 0.668 0.629 0.626 0.622

TLTA
em dificuldades 0.814 0.726 0.674
X1 ativas 0.316 0.320 0.323 0.325 0.325
em dificuldades 0.262 0.454 -0.103
X2 ativas 0.341 0.351 0.357 0.374 0.383
em dificuldades 0.218 -0.343 0.007
@ ativas 0.082 0.085 0.083 0.087 0.086
em dificuldades 0.055 -0.197 0.023
xa ativas 1.293 1.363 1.419 1.473 1.492
em dificuldades 0.229 0.493 1.072
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APENDICE 11 - Médias dos racios das empresas ativas, em dificuldades e falidas italianas, por

ano baseadas no ano anterior a faléncia

RACIOS ITA 2013 2014 2015 2016 2017
ativas 0.293 0.343 0.429 0.487 0.507

CHIN em dificuldades 0.461 -0.380 -0.556 -0.886 -0.570
falidas - - - -1.096 -0.799

ativas 0.952 0.942 0.922 0.905 0.881

CLCA em dificuldades 2.109 3.833 2.010 1.009 1.745
falidas - - 2.528 2.685

ativas 0.097 0.107 0.120 0.121 0.127

FUTL em dificuldades 0.150 -0.086 0.179 -0.145 0.054
falidas - - - -0.163 -0.178

ativas 0.147 0.156 0.146 0.122 0.112

INTWO em dificuldades 0.600 0.571 0.667 0.250 0.714
falidas - - 0.375 0.342

ativas 0.008 0.014 0.022 0.022 0.025

NITA em dificuldades -0.381 0.274 -0.581 -0.263 -0.082
falidas - - - -0.601 -0.617

ativas 0.056 0.056 0.052 0.051 0.047

OENEG em dificuldades 0.600 0.714 0.778 0.625 0.571
falidas - - 0.625 0.650

ativas 5.853 5.827 5.809 5.802 5.832

SIZE em dificuldades 6.363 6.406 6.709 6.289 6.673
falidas - - - 5.466 5.408

ativas 0.764 0.792 0.757 0.755 0.746

TLTA em dificuldades 1.647 2.425 2.375 1.291 1.169
falidas - - 2.370 4951

ativas 0.167 0.173 0.183 0.191 0.204

X1 em dificuldades -0.796 -0.855 -0.462 0.010 -0.303
falidas - - - 0.874 -0.744

ativas 0.187 0.194 0.209 0.215 0.230

X2 em dificuldades -0.954 -1.708 -1.814 0.584 0.341
falidas - - -1.820 -1.761

ativas 0.041 0.046 0.053 0.053 0.053

X3 em dificuldades -0.436 -0.251 -0.521 -0.235 0.015
falidas - - - -0.515 -0.554

ativas 0.624 0.637 0.654 0.661 0.690

X4 em dificuldades -0.155 -0.323 -0.299 -0.150 0.198
falidas - - -0.220 -0.191
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APENDICE 12 - Médias dos racios das empresas ativas e em dificuldades portuguesas, por ano

baseadas no ano anterior a faléncia

RACIOS POR 2013 2014 2015 2016 2017
o ativas 0.160 0.245 0.307 0.384 0.446
em dificuldades -0.713 -0.716 -0.647 -0.539 -0.856
ativas 1.082 1.077 1.077 1.050 1.004

CLCA
em dificuldades 2.441 2.386 2.752 2.268 2.113
S ativas 0.230 0.275 0.309 0.321 0.330
em dificuldades -0.155 -0.157 -0.146 -0.129 -0.088
ativas 0.195 0.202 0.188 0.168 0.159

INTWO
em dificuldades 0.521 0.561 0.582 0.386 0.356
NITA ativas -0.037 -0.028 -0.012 -0.004 0.007
em dificuldades -0.328 -0.333 -0.334 -0.247 -0.224
ativas 0.180 0.184 0.181 0.175 0.161

OENEG
em dificuldades 0.562 0.613 0.641 0.472 0.592
oE ativas 5.284 5.261 5.251 5.245 5.282
em dificuldades 5.914 5.783 5.764 5.745 5.624
ativas 0.827 0.848 0.850 0.841 0.817

TLTA
em dificuldades 1.568 1.635 1.821 1.492 1.499
. ativas 0.176 0.180 0.181 0.191 0.209
em dificuldades -0.458 -0.396 -0.525 -0.289 -0.304
X2 ativas -0.039 -0.053 -0.036 -0.014 0.028
em dificuldades -1.209 -1.227 -1.442 -1.044 -1.042
e ativas -0.013 -0.003 0.013 0.020 0.031
em dificuldades -0.299 -0.305 -0.306 -0.222 -0.202
xa ativas 2.200 2.255 2.320 2.359 2.425
em dificuldades -0.042 0.018 -0.069 0.097 -0.063
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APENDICE 13 - Percentagem de exportacdo, por empresas ativas, em dificuldades e falidas até
cinco anos antes de faléncia para Franca e Alemanha

Empresas ativas 5.23 4,993 4724 473 4,622

FRA Empresas em dificuldades 3.447 4,498 | 3.596 | 4.086 3.85
Empresas falidas 2.872 2.227 4.073 4.559 4.299

GER Empresas ativas 36.7 38.56 | 36.82 35.71 34.05
Empresas em dificuldades 32.18 | 36.21 51.62 38.34
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APENDICE 14 - Endividamento bancario, por empresas em dificuldades e falidas, por pais até
cinco anos antes da faléncia

Pais Situacao T-1 T-2 T-3 T4 15
w Dividas longo prazo 877 540 1494798 | 1372842 | 1403352 | 1383607
g - Empréstimos 512 544 1031 649 901 150 995 320 957 090
s S Passivos nao correntes 803 071 1333444 | 1212153 | 1232823 | 1206959
E ;t_-g Ativo Total 2983426 | 3772614 | 3912873 | 4075730 | 4164924
§ Dividas 1262288 | 2326831 | 2068066 | 2191249 | 2116502
% Endividamento Banc 51.9 44.17 38.86 P15 33.71
g Dividas longo prazo 1515222 | 1293337 | 1580840 | 1623667 | 1631949
4 § Empréstimos 556 124 622 406 579799 610726 602 400
§ S Passivos nao correntes 1437130 | 1276044 | 1563517 | 1598753 | 16190919
E E Ativo Total 3019823 | 3847642 | 4017852 | 4225948 | 4491 063
: 5 Dividas 1851624 | 1756447 | 1952848 | 2009427 | 1998481
] % Endividamento Banc 67.81 40.68 37.12 36.62 33.86
. Dividas longo prazo 299 877 156 915 122 495 184 109 151 364
g - Empréstimos 160 011 255 198 161 145 165 377 152 708
s S Passivos nao correntes 346 426 210 207 175 883 269 843 240 292
g ;‘E Ativo Total 2082695 | 2310035 | 1653182 | 1673405 | 1581257
E Dividas 459 888 412 112 283 639 349 487 304 071
% Endividamento Banc 28.37 19.43 17.66 19.49 19.3
g Dividas longo prazo 144 939 177 413 170 261 190 717 197 915
] § Empréstimos 163 321 153 690 137 981 124 562 116 788
§ g Passivos nao correntes 278 047 330539 291720 379 846 322105
E' 3 Ativo Total 1738427 | 1932385 | 1818301 | 1844238 | 1973442
: 5 Dividas 308 260 331103 308 242 315279 314702
£ % Endividamento Banc 22.1 20.7 20.42 19.51 19.2
g Dividas longo prazo 3375740 | 1972327 | 2123379 | 1839438 | 3485178
§ § Empréstimos 1208176 | 1687503 | 1170373 | 1409157 | 1699059
o § Passivos néo correntes 4387059 | 3226450 | 3301021 2789425 | 4449229
% 3 Ativo Total 11700000 | 11 100 000 | 10400000 | 9787 737 | 10900 000
: 5 Dividas 4583915 | 3659831 | 3293752 | 3225012 | 5184236
& % Endividamento Banc 30.52 33.35 30.71 35.4 37.04
- Dividas longo prazo 198 768 278 475 283183 309 536 372 220
g - Empréstimos 520916 418 908 397118 421071 476 054
83 Passivos nao correntes 609 343 776 428 702 477 719183 767 136
E ;_E Ativo Total 1796108 | 2541301 | 2551475 | 2632921 | 2812240
E Dividas 719 684 697 383 680 301 730 607 848 274
% Endividamento Banc 32.61 20.22 18.41 19.36 21.32
E Dividas longo prazo 3907506 | 5576449 | 5344568 | 5698708 | 5234170
@ é Empréstimos 4000398 | 3977776 | 3597242 | 3368809 | 2434221
§ 3 Passivos nao correntes 14 800 000 | 13600 000 | 12200000 | 12700000 | 13 200 000
g' 3 Ativo Total 13 500 000 | 15400000 | 16 100 000 | 21 500 000 | 21 000 000
: 5 Dividas 7907904 | 9554225 | 8941809 | 9067517 | 7668391
£ % Endividamento Banc 47.27 46.52 47.17 35.26 28.57
£ Dividas longo prazo 1183188 968 206 1042088 | 1000329 975 564
§ § Empréstimos 362 349 342919 323071 406 735 417 890
o § Passivos nao correntes 1062 785 945 540 1 000 392 913 560 855 022
g 5:‘_, Ativo Total 2177091 | 2268435 | 2450829 | 2530591 | 2536056
x T Dividas 1296886 | 1118617 | 1149962 | 1186620 | 1173394
e % Endividamento Banc 75.44 51.57 43.89 37.85 33.46
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APENDICE 15 - ESPANHA empresas néo ativas — 25%TOP & BOTTOM classificadas pelo modelo
de Ohlson (3,8%) tendo por base o ano anterior a faléncia (T-1)

ESPANHA - Localizagso (NUTS 1)
Noroeste 11 7% 17 10%
Nordeste 24 14% 7 4%
Madrid 19 11% 29 17%
Centro 17 10% 22 13%
Este 68 41% 56 34%
Sul 15 9% 25 15%
llhas Canarias 13 8% 11 7%
Total 167 100% 167 100%
ESPANHA — Setor (NACE Rev.2)
1 Prodygéo vegetal e_animal, caca e atividades 0 0% 1 1%
relacionadas a servicos
Pesca e aquicultura 1 1% 0 0%
Qutras minas e pedreiras 3 2% 0 0%
10 | Fabricacao de produtos alimenticios 4 2% 2 1%
11 | Fabricacéo de bebidas 0 0% 1 1%
14 | Fabricacao de vestuario de uso 0 0% 1 1%
15 | Fabricacao de couro e produtos afins 2 1% 1 1%
Fabricacdo de madeira e produtos de madeira e cortica,
16 | exceto moveis; fabricacao de artigos de palha e 4 2% 4 2%
materiais para entrancar
17 | Fabricacao de papel e produtos de papel 2 1% 1 1%
18 | Impresséao e reproducéo de midia gravada 2 1% 3 2%
20 | Fabricacdo de produtos quimicos 1 1% 1 1%
22 | Fabricacao de produtos de borracha e plastico 0 0% 1 1%
23 | Fabricacao de outros produtos minerais ndo metalicos 5 3% 7 4%
24 | Fabricacao de metais basicos 1 1% 0 0%
25 r:éb(;{iizésoed:qzirg:ﬁ;tzztg: metal fabricados, exceto 10 6% 5 39
26 gzzglg:gao de produtos de informatica, eletronicos e 5 1% 0 0%
27 | Fabricacdo de equipamento elétrico 1 1% 2 1%
28 | Fabricacado de maquinas e equipamentos 6 4% 1 1%
29 f:ti:iqcl?egjo de veiculos a motor, reboques e semi- 1 1% 0 0%
31 | Fabricacdo de moveis 3 2% 2 1%
32 | Outra manufatura 0 0% 2 1%
33 | Reparacao e instalacdo de maquinas e equipamentos 1 1% 1 1%
38 Ati\{idades de coletaitratamento‘ g disposicao de 1 1% 0 0%
residuos; recuperacao de materiais
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39 Atividardes de remediacéo e outros servicos de gestdo 0 0% 1 1%
de residuos
41 | Construcéo de edificios 12 7% 8 5%
42 | Engenharia civil 2 1% 2 1%
43 | Atividades especializadas de construcéo 6 4% 15 9%
5 | ciior aomotores  motocne . c |
46 Comér_cio por grosso, exceto de veiculos automotores e 31 19% 33 20%
motocicletas
47 Comér.cio por retalho, exceto de veiculos automotores e 1 7% 14 8Y%
motocicletas
49 | Transporte terrestre e transporte por gasodutos 5 3% 2 1%
52 | Atividades de armazenamento e apoio ao transporte 2 1% 5 3%
53 | Atividades postais e de courier 1 1% 0 0%
55 | Alojamento 3 2% 0 0%
56 | Atividades de servicos de alimentacéo e bebidas 6 4% 11 7%
58 | Atividades de publicacédo 1 1% 3 2%
sp |t et poponsegoreese | 1 [ w [ o | @
61 | Telecomunicacbes 1 1% 0 0%
62 rP(;(;%Eanazcjso de computadores, consultoria e atividades 3 2% 6 29
69 | Atividades juridicas e contabeis 2 1% 2 1%
70 | Atividades da sede; atividades de consultoria de gestao 1 1% 2 1%
71 Ati\’/iQades' de_ arquitetura e engenharia; testes e 3 % 1 1%
analises técnicas
72 | Pesquisa e desenvolvimento cientifico 1 1% 0 0%
73 | Publicidade e pesquisa de mercado 1 1% 1 1%
74 | Outras atividades profissionais, cientificas e técnicas 1 1% 3 2%
78 | Atividades de emprego 0 0% 1 1%
1o tends s e koo |y | | o | o
80 | Atividades de seguranca e investigacao 1 1% 0 0%
81 | Servicos para edificios e atividades paisagisticas 2 1% 6 4%
82 Administragéo administrativa, suport.e administrativo e 2 1% 2 1%
outras atividades de suporte comercial
85 | Educacao 3 2% 3 2%
86 | Atividades de saude humana 4 2% 2 1%
87 | Atividades de assisténcia residencial 2 1% 1 1%
93 Atividad_es esportivas e atividades de diversao e 1 1% 1 1%
recreacao
96 | Outras atividades de servico pessoal 2 1% 1 1%
Total 167 100% 167 100%
ESPANHA - Dimensao
Micro 75 45% 100 60%
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Pequena 82 49% 65 39%
Média 10 6% 2 1%
Total 167 100% 167 100%

Fonte: Classificacdes por localizacdo, setor e dimensao retiradas da base de dados AMADEUS.
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APENDICE 16 - FRANCA empresas néo ativas — 25%TOP & BOTTOM classificadas pelo modelo

de Ohlson (3,8%) tendo por base o ano anterior a faléncia (T-1)

FRANCA - Localizacao (NUTS 1)

Bottom25%

lle-De-France 19 15% 34 28%
Centre - Val de Loire 4 3% 4 3%
Bourgogne-Franche-Comte 4% 4 3%
Normandie 1 1% 5 4%
Nord-Pas-De-Calais-Picardie 18 15% 6 5%
Alsace-Champagne-Ardenne-Lorraine 10 8% 1 1%
Pays de la Loire 9 7% 3 2%
Bretagne 1 1% 2 2%
Aquitaine-Limousin-Poitou-Charentes 12 10% 4 3%
Languedoc-Roussillon-Midi-Pyrenees 16 13% 21 17%
Central East 14 11% 12 10%
Provence-Alpes-Cote D'Azur 13 11% 24 20%
Corse 1 1% 3 2%

Total 123 100% 123 100%

FRANCA — Setor (NACE Rev.2)

Producéo vegetal e animal, caca e atividades

Bottom25%

1 ) ) 3 2% 1 1%
relacionadas a servicos

2 | Silvicultura e exploracéo florestal 0 0% 1 1%

3 | Pesca e aquicultura 1 1% 0 0%

10 | Fabricacéo de produtos alimenticios 6 5% 4 3%

13 | Fabricacao de tecidos 0 0% 1 1%

14 | Fabricacado de vestuario de uso 2 2% 0 0%

15 | Fabricacao de couro e produtos afins 1 1% 0 0%
Fabricacdo de madeira e produtos de madeira e cortica,

16 | exceto moveis; fabricacao de artigos de palha e 1 1% 2 2%
materiais para entrancar

17 | Fabricacao de papel e produtos de papel 0 0% 1 1%

18 | Impressao e reproducédo de midia gravada 3 2% 1 1%

20 | Fabricacao de produtos quimicos 1 1% 1 1%

23 | Fabricacdo de outros produtos minerais nao metalicos 2 2% 1 1%

25 Faprlgagao de produtos de metal fabricados, exceto 6 5% 4 39
maquinas e equipamentos

26 Ij'ab.rlca(;ao de produtos de informatica, eletrénicos e 1 1% 0 0%
opticos

28 | Fabricacdo de maquinas e equipamentos 1 1% 0 0%

29 Fabricacédo de veiculos a motor, reboques e semi- 5 2% 0 0%
rebogues

31 | Fabricacdo de moveis 2 2% 1 1%

32 | Outra manufatura 1 1% 0 0%
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33 | Reparacao e instalacdo de maquinas e equipamentos 4 3% 0 0%

38 At|\{|dades de coleta:tratamento‘ g disposicao de 1 1% 0 0%
residuos; recuperacdo de materiais

41 | Construcao de edificios 5 4% 5 4%

42 | Engenharia civil 2 2% 0 0%

43 | Atividades especializadas de construcao 14 11% 23 19%

45 Cgmermo por grosso e por retglho e reparacao de 3 2% 4 39
veiculos automotores e motocicletas

46 Comer_uo por grosso, exceto de veiculos automotores e 9 7% 5 o9
motocicletas

47 Comer.mo por retalho, exceto de veiculos automotores e 1 9 8 7%
motocicletas

49 | Transporte terrestre e transporte por gasodutos 3 2% 3 2%

55 | Alojamento 0 0% 2 2%

56 | Atividades de servicos de alimentacao e bebidas 17 14% 22 18%

58 | Atividades de publicacdo 2 2% 2 2%

59 PrIijugao de filmes, ~programas de \{ldfeo e tel(elV|§ao, 2 2% 5 29
atividades de gravacao de som e edicdo de musica

62 Programacao de computadores, consultoria e atividades 5 2% 4 3%
relacionadas

63 | Atividades de servicos de informacao 0 0% 1 1%

70 | Atividades da sede; atividades de consultoria de gestdo 2 2% 2 2%

71 At|\l/|$1adesl de. arquitetura e engenharia; testes e 0 0% 3 29
analises técnicas

74 | Outras atividades profissionais, cientificas e técnicas 1 1% 0 0%

77 | Atividades de aluguel e leasing 0 0% 2 2%

80 | Atividades de seguranca e investigacao 2 2% 2 2%

81 | Servicos para edificios e atividades paisagisticas 1 1% 4 3%

82 Admmlstra.cao administrativa, suport.e administrativo e 1 1% 0 0%
outras atividades de suporte comercial

85 | Educacao 2 2% 1 1%

86 | Atividades de satude humana 1 1% 1 1%

93 At|V|dad_es esportivas e atividades de diversao e 0 0% 3 o9
recreacédo

95 Repavragao de computadores e bens pessoais e 1 1% 0 0%
domésticos

96 | Outras atividades de servi¢o pessoal 4 3% 9 7%

78 | Atividades de emprego 0 0% 1 1%

79 Ag(len.ma de wggpns, sewlgg de reservas de operadores 1 1% 0 0%
turisticos e atividades relacionadas

80 | Atividades de seguranca e investigacao 1 1% 0 0%

81 | Servicos para edificios e atividades paisagisticas 2 1% 6 4%

82 Admmlstra.cao administrativa, suport_e administrativo e 5 1% 5 1%
outras atividades de suporte comercial

85 | Educacao 3 2% 3 2%

86 | Atividades de saude humana 4 2% 2 1%

87 | Atividades de assisténcia residencial 2 1% 1 1%
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93 Atividad_es esportivas e atividades de diverséo e 1 1% 1 1%
recreacao

96 | Outras atividades de servico pessoal 2 1% 1 1%
Total 123 100% 123 100%

Micro 69 56% 88 72%

Pequena 41 33% 30 24%

Média 13 11% 5 4%
Total 123 100% 123 100%

Fonte: Classificacdes por localizacdo, setor e dimensao retiradas da base de dados AMADEUS.
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APENDICE 17 - ALEMANHA empresas nao ativas — 25%TOP & BOTTOM classificadas pelo
modelo de Ohlson tendo por base um e dois anos anteriores a faléncia (T-1) e (T-2)

ALEMANHA - Localizacao (NUTS 1)

Bottom25%

Baden-Wuerttemberg 6 46% 4 31%
Bayern 1 8% 3 23%
Brandenburg 0 0% 0 0%
Bremen 1 8% 0 0%
Hessen 0 0% 1 8%
Niedersachsen 1 8% 1 8%
Nordrhein-Westfalen 3 23% 2 15%
Sachsen 0 0% 4 31%
Thueringen 1 8% 0 0%

Total 13 100% 13 100%

ALEMANHA — Setor (NACE Rev2)
10 | Fabricacao de produtos alimenticios 0 0% 1 8%
17 | Fabricacao de papel e produtos de papel 0 0% 1 8%
18 | Impresséo e reproducdo de midia gravada 0 0% 1 8%
20 | Fabricacdo de produtos quimicos 1 8% 0 0%
24 | Fabricacao de metais basicos 1 8% 0 0%
25 :abéiiig;ioedeeqzirggrl:]tzitg: metal fabricados, exceto 3 23% 1 8%
26 gzzglg:gao de produtos de informatica, eletronicos e 1 8% 0 0%
28 | Fabricacdo de maquinas e equipamentos 1 8% 2 15%
33 | Reparacéo e instalacdo de maquinas e equipamentos 1 8% 0 0%
i et B I I
46 Comér_cio por grosso, exceto de veiculos automotores e 0 0% 1 8%
motocicletas
a7 Comér_cio por retalho, exceto de veiculos automotores e 5 15% 0 0%
motocicletas

49 | Transporte terrestre e transporte por gasodutos 1 8% 1 8%
58 | Atividades de publicacdo 0 0% 1 8%
62 rPerloai::;nmae:jcaaso de computadores, consultoria e atividades 0 0% 1 8%
86 | Atividades de saude humana 1 8% 0 0%
96 | Outras atividades de servico pessoal 0 0% 1 8%

Total 13 100% 13 100%

ALEMANHA — Dimenso

Micro 0 0% 0 0%
Pequena 1 8% 4 31%
Média 12 92% 9 69%

Total 13 100% 13 100%
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Fonte: Classificacdes por localizacdo, setor e dimensao retiradas da base de dados AMADEUS.
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APENDICE 18 - ITALIA empresas nao ativas — 25%TOP & BOTTOM classificadas pelo modelo de
Ohlson (3,8%) tendo por base 0 ano anterior a faléncia (T-1)

ITALIA - Localizacdo (NUTS 1)
Noroeste 37 31% 45 38%
Sul 20 17% 18 15%
Italia insular 6 5% 2 2%
Nordeste 32 27% 32 27%
Centro 24 20% 18 15%
Total 119 100% 119 100%
ITALIA— Setor (NACE Rev2)
1 Prodycéo vegetal e_animal, caca e atividades 5 2% 1 1%
relacionadas a servicos
10 | Fabricacéo de produtos alimenticios 2 2% 0 0%
13 | Fabricacéo de tecidos 1 1% 1 1%
14 | Fabricacado de vestuario de uso 2 2% 3 2%
15 | Fabricacao de couro e produtos afins 2 2% 2 2%
17 | Fabricacao de papel e produtos de papel 0 0% 1 1%
18 | Impresséo e reproducdo de midia gravada 3 2% 1 1%
20 | Fabricacdo de produtos quimicos 0 0% 1 1%
22 | Fabricacao de produtos de borracha e plastico 4 3% 2 2%
23 | Fabricacdo de outros produtos minerais nao metalicos 1 1% 1 1%
24 | Fabricacao de metais basicos 1 1% 0 0%
25 :éb;ﬁizésoed:qzirg:;fz;tg: metal fabricados, exceto 7 6% 7 6%
26 Zz::g:gao de produtos de informatica, eletrénicos e 2 2% 1 1%
27 | Fabricacdo de equipamento elétrico 1 1% 2 2%
28 | Fabricacdo de maquinas e equipamentos 2 2% 3 2%
31 | Fabricacao de moveis 1 1% 0 0%
32 | OQutra manufatura 1 1% 0 0%
33 | Reparacéo e instalacdo de maquinas e equipamentos 1 1% 0 0%
35 Eg::ﬁ;migt: de eletricidade, gas, vapor e ar 0 0% 1 1%
an |t i vres s | o | w | 2 | @
41 | Construcao de edificios 10 8% 5 4%
42 | Engenharia civil 1 1% 0 0%
43 | Atividades especializadas de construcao 12 10% 6 5%
5 | ctvios vomotoes € oo o ] ow |
46 Comér.cio por grosso, exceto de veiculos automotores e 19 15% 18 15%
motocicletas
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47 Comér.cio por retalho, exceto de veiculos automotores e 9 7% o4 20%
motocicletas
49 | Transporte terrestre e transporte por gasodutos 6 5% 1 1%
52 | Atividades de armazenamento e apoio ao transporte 4 3% 1 1%
55 | Alojamento 5 4% 1 1%
56 | Atividades de servicos de alimentacéo e bebidas 4 3% 8 7%
58 | Atividades de publicacdo 0 0% 2 2%
61 | Telecomunicacbes 1 1% 0 0%
62 rP(;(;%Eanazcjso de computadores, consultoria e atividades 1 1% 5 29
70 | Atividades da sede; atividades de consultoria de gestao 2 2% 2 2%
71 Ati\’/iQades' de_ arquitetura e engenharia; testes e 1 1% 5 o9
analises técnicas
72 | Pesquisa e desenvolvimento cientifico 1 1% 0 0%
73 | Publicidade e pesquisa de mercado 1 1% 1 1%
78 | Atividades de emprego 1 1% 0 0%
ro |t e [ | w | 1 | ow
80 | Atividades de seguranca e investigacao 0 0% 1 1%
81 | Servicos para edificios e atividades paisagisticas 2 2% 2 2%
82 Administragéo administrativa, suport.e administrativo e 0 0% 5 29
outras atividades de suporte comercial
85 | Educacao 0 0% 1 1%
86 | Atividades de saude humana 1 1% 1 1%
88 | Atividades de trabalho social sem alojamento 1 1% 0 0%
92 | Atividades de jogo e apostas 1 1% 0 0%
93 Atividad_es esportivas e atividades de diversao e 0 0% 4 3%
recreacao
95 (I?Siaérsat?:ssde computadores e bens pessoais e 0 0% 1 1%
96 | Outras atividades de servico pessoal 2 2% 0 0%
Total 119 100% 119 100%
ITALIA - Dimensdo
Micro 81 68% 84 71%
Pequena 28 24% 33 28%
Média 10 8% 2 2%
Total 119 100% 119 100%

Fonte: Classificacdes por localizacdo, setor e dimensao retiradas da base de dados AMADEUS.
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APENDICE 19 - PORTUGAL empresas nao ativas — 25%TOP & BOTTOM classificadas pelo
modelo de Ohlson (3,8%) tendo por base o ano anterior a faléncia (T-1)

PORTUGAL — Localizagio (NUTS 2)
Norte 108 45% 107 45%
Algarve 6 3% 8 3%
Centro 50 21% 43 18%
Area Metropolitana de Lisboa 65 27% 61 25%
Alentejo 8 3% 10 4%
Regiao Autonoma dos Acores 2 1% 6 3%
Regido Autonoma da Madeira 1 0% 5 2%
Total 240 100% 240 100%
PORTUGAL — Setor (NACE Rev.2)
1 Prodycéo vegetal e_animal, caca e atividades 1 0% 3 1%
relacionadas a servicos
Silvicultura e exploracao florestal 1 0% 0 0%
Outras minas e pedreiras 1 0% 2 1%
10 | Fabricacéo de produtos alimenticios 9 4% 10 4%
13 | Fabricacéo de tecidos 1 0% 5 2%
14 | Fabricacado de vestuario de uso 10 4% 10 4%
15 | Fabricacao de couro e produtos afins 8 3% 9 4%
Fabricacdo de madeira e produtos de madeira e cortica,
16 | exceto moveis; fabricacao de artigos de palha e 2 1% 2 1%
materiais para entrancar
17 | Fabricacao de papel e produtos de papel 1 0% 2 1%
18 | Impresséao e reproducéo de midia gravada 1 0% 3 1%
20 | Fabricacao de produtos quimicos 1 0% 0 0%
22 | Fabricacéo de produtos de borracha e plastico 1 0% 2 1%
23 | Fabricacdo de outros produtos minerais nao metalicos 1 0% 3 1%
25 :éb;ﬁizésoed:qzirg:;fz;tg: metal fabricados, exceto 3 1% 6 39
28 | Fabricacdo de maquinas e equipamentos 2 1% 1 0%
29 f:ti:iqcl?egjo de veiculos a motor, reboques e semi- 1 0% 0 0%
31 | Fabricacao de moveis 2 1% 2 1%
32 | Qutra manufatura 1 0% 0 0%
33 | Reparacao e instalacdo de maquinas e equipamentos 1 0% 1 0%
an | e et taebetmer | 0 [ w | o | o
41 | Construcéo de edificios 30 13% 9 4%
42 | Engenharia civil 6 3% 1 0%
43 | Atividades especializadas de construcao 10 4% 16 7%
45 | ctvios vtomotres € motoee | o |
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46 Comér.cio por grosso, exceto de veiculos automotores e 40 17% 42 18%
motocicletas
47 Comér.cio por retalho, exceto de veiculos automotores e 28 12% 25 10%
motocicletas
49 | Transporte terrestre e transporte por gasodutos 11 5% 6 3%
52 | Atividades de armazenamento e apoio ao transporte 2 1% 0 0%
55 | Alojamento 3 1% 2 1%
56 | Atividades de servicos de alimentacéo e bebidas 7 3% 17 7%
58 | Atividades de publicacédo 4 2% 0 0%
59 | s de ravao de some e de moses | L | O | 1 | o
61 | Telecomunicacbes 1 0% 0 0%
62 rP(;(;%Eanazcjso de computadores, consultoria e atividades 6 3% 5 1%
63 | Atividades de servicos de informacéo 2 1% 1 0%
69 | Atividades juridicas e contabeis 1 0% 1 0%
70 | Atividades da sede; atividades de consultoria de gestao 1 0% 3 1%
71 Ati\’/iQades' de_ arquitetura e engenharia; testes e 5 2% 3 1%
analises técnicas
73 | Publicidade e pesquisa de mercado 2 1% 5 2%
74 | Outras atividades profissionais, cientificas e técnicas 2 1% 0 0%
77 | Atividades de aluguel e leasing 3 1% 3 1%
7o | e e s [ | o | 1 | o
80 | Atividades de seguranca e investigacao 1 0% 0 0%
81 | Servicos para edificios e atividades paisagisticas 2 1% 3 1%
82 Administragéo administrativa, suport.e administrativo e 5 2% 4 29
outras atividades de suporte comercial
85 | Educacao 4 2% 6 3%
86 | Atividades de saude humana 1 0% 1 0%
93 Atividad~es esportivas e atividades de diverséo e 1 0% 3 1%
recreacao
96 | Outras atividades de servico pessoal 1 0% 9 4%
Total 240 100% 240 100%
PORTUGAL - Dimensio
Micro 130 54% 167 70%
Pequena 92 38% 64 27%
Média 18 8% 9 4%
Total 240 100% 240 100%

Fonte: Classificacdes por localizacdo, setor e dimensao retiradas da base de dados AMADEUS.
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