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RESUMO

Esta dissertagdo tem como principal objetivo o desenvolvimento de uma metodologia
conceptualmente consistente que permita avaliar e mensurar o grau de sobrevivéncia de
startups, tendo como base a andlise de jovens empresas portuguesas. Procurando prever o
risco de mortalidade empresarial, avaliando em “vida” o seu estado de “saude”,
prescrevendo medidas que permitam prolongar, controlar e melhorar a sobrevida das
startups. A investiga¢do procurou identificar os fatores preditores do risco de faléncia de
uma startup. Foram analisados sob quatro eixos distintos: trés ndo financeiros (segundo a
analise dimensional do Empreendedor, da Empresa e do Meio Envolvente) e um financeiro.
Foi ainda utilizada a teoria das Opg¢oes Reais, para validar os resultados alcangados. Os
eixos pretendem captar a realidade da startup, numa visdo de 360°, segundo trés niveis (sem
risco, algum risco e risco elevado). Assim, pretendeu-se através dos resultados obtidos
propor um conjunto de orientagoes para as startups, sustentadas no modelo METRISUP -
Meétrica de Risco em Startups, de constru¢do facil e de boa leitura com a finalidade de

minimizar o risco de faléncia nas suas organizagoes.

PALAVRAS-CHAVES: Previsdo de faléncia empresarial, avaliagcdo de risco, modelos de
previsdo, corporativa, gestdo, empreendedorismo, indicadores,

métricas, startups.
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ABSTRACT

This dissertation has as its main objective the development of a conceptually consistent
methodology to evaluate and measure the survival rate of startups, based on the analysis of
young Portuguese companies. We try to fulfill this objective by looking for ways to predict the
risk of business “mortality”, by evaluating companies’ “health condition”, and by
prescribing measures to lengthen, control and improve the survival rate of startups. The
research sought to identify the predictors of failure risk for startups. We analyzed these
predictors from four distinct perspectives: three non-financial (according to a dimensional
analysis of the Entrepreneur, the FEnterprise and its Surroundings) and a financial
perspective. Furthermore, we used the Real Options Theory to validate the results we
obtained. The axes seek to capture the reality of a startup, with a 360-degree view, from three
levels (no risk, some risk, and high risk). Thus, our intention, using the results obtained, was
to propose a set of guidelines for startups, supported by the METRISUP model - Risk
Assessment Models for Startups, with a friendly-user construction and easy to interpret - in

order to minimize the bankruptcy risk in your organization.

KEYWORDS: Business Failure Prediction (BFP), Corporate bankruptcy prediction, risk
assessment, forecasting models, corporate management, entrepreneurship,

indicators, metrics, startups.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO - RISCO DE FALENCIA.

Este capitulo destina-se a apresentar de forma sucinta, o contetido da presente dissertagdo,
cujo tema consiste na avaliagdo e mensuragao do grau de sobrevivéncia em startup, a sua
contextualizagdo e enquadramento do risco de faléncia, os objetivos da investigagdo, os
motivos que levaram a realizar esta dissertagdao e a metodologia de pesquisa. Por ltimo, sera

descrito de forma resumida, como esta organizada a presente dissertacao.

1.1. ENQUADRAMENTO DO RISCO DE FALENCIA

O primeiro estudo realizado na previsao de faléncia empresarial foi realizado por Fitzpatrick
em 1932. Posteriormente, numerosos estudos se sucederam, evoluindo de simples indicadores
financeiros a modelos multivariados com base em ferramentas estatisticas € matematicas que

serdo abordados no capitulo 2.

A presente dissertagdo tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma metodologia
conceptualmente consistente, com base na informagao recolhida dos trabalhos efetuados por
investigadores nos ultimos 81 anos, de modo a testar com base numa amostra de empresas
portuguesas, a avaliagdo do potencial risco de participagdo numa startup, como investidor,

socio/acionista, colaborador ou parceiro de negdcio.

A relevancia do tema ¢ transversal aos diversos players da sociedade, desde empreendedores,
empresarios, investidores, trabalhadores, fornecedores, forgas vivas da sociedade, ao Estado,
aos diversos parceiros de negocio, aos clientes (nomeadamente os que compram bens
duradouros), ¢ aos credores, com vista a minimizar cenarios negativos potenciando os
positivos. O método selecionado sera a Teoria das Opgdes Reais, que considera a avaliacao de
ativos reais em ambiente de incerteza conseguindo aliar o valor das op¢des que possam ser
associadas a analise das startups bem como a flexibilidade inerente ao processo dinamico de

tomada de decisdo

De acordo com a GEM, Portugal registou desde 2008 uma das maiores percentagens de
individuos com idades compreendidas entre os 18 e os 64 anos, que pretendem iniciar negocio
dentro de trés anos. Como ilustra o grafico 1, em 2011 e 2012 Portugal sé foi superado na

intencao de empreendedorismo pela Letonia e pela Franca.
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Grifico 1 — Evolugdo na tltima década das intengdes de empreendedorismo
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Fonte: Global Entrepreneurship Research Association (GERA)

A taxa de empreendedorismo em Portugal, na altima década, tem-se situado abaixo dos 5%, e

o receio de falhar num novo negoécio, entre os 29 e os 42% .
Tabela 1 — Taxa de Empreendedorismo e de Receio de Falhar em Portu,

DESCRITIVO

al entre 2001-12
ANO

2001 2004 2007 2010 2011 2012
TAXA DE EMPREENDEDORISMO  2,1% 2,1% 4,8% 19% 4,6% 43%

PORTUGAL

TAXA DE RECEIO DE FALHAR 31%  29% 29% 30% 40% 42%

Fonte: Global Entrepreneurship Research Association (GERA)

Em Portugal a empresa mais antiga em atividade nasceu em 1670 e continuam ativas em 2013
seis empresas criadas no Século XVIII (Menezes, 2013).

No século XXI o ano de 2001 foi o que registou o nascimento de mais empresas em Portugal
e 2011 o ano com maior taxa de mortalidade empresarial (Menezes, 2013). No entanto, as
empresas de crescimento elevado' representam menos de 1% do tecido empresarial, mas
conseguem criar 10% de todos os empregos gerados anualmente (Menezes, 2013).

Segundo a Informa D&B, no ano de 2013, em média por cada hora, sdo criados 18 novos
negodcios, 8 empresas mudam de sede social, 21 gestores sdo substituidos, 9 empresas alteram
0 seu pacto social, 17 empresas dissolvem-se, 24 incidentes judiciais sdo instaurados e 3
empresas sao declaradas insolventes.

Segundo Menezes (2013), 19 050

Grifico 2 — Evolugdo do numero de empresas entre 2007-11
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! Sdio empresas que registam um crescimento organico médio anual de empregados superior ou igual a 20% durante trés
anos consecutivos.
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de sobrevivéncia e que grande parte

encerra precocemente a sua atividade.

Em Portugal as Pequenas e Médias Empresas (PMEs), segundo dados do INE (2013) relativos
a 2008, tem um peso de 99,7%, uma dimensdao média de 8,6 trabalhadores e um volume
médio de negocios de 993,3 mil euros, sendo responsaveis por criar 57% do emprego na
industria e de 69% nos servicos. O peso das micro e pequenas empresas em Portugal ¢ de
97,8%, geram 53% do emprego e 36,3% do volume de negdcios nacional. 64% das PME
portuguesas exercem a sua atividade no sector do comércio e servigos, 12,5% na industria

transformadora € 9% no turismo.

“No nosso pais, tanto as taxas de natalidade como as de mortalidade tém valores elevados.
Em 2007, a taxa global de natalidade das empresas rondou os 16% (com 18% nos servicos e
10% na industria). No ano anterior, a taxa de mortalidade tinha sido na ordem dos 17%.”

(SPE, 2013, para. 2)

Em plena crise financeira global, a economia esta cada vez mais dependente da capacidade
empreendedora e inovadora das novas pequenas ¢ médias empresas que revitalizam a economia,

promovem a inovacao, dinamizam o investimento bem como as politicas de emprego.

Grafico 3 — Taxa de Natalidade Empresarial entre 2001-2012
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Fonte: Gsiobal Entrepreneurship Research Association (GERA)
Desde 1932 que estdo documentados varios estudos com o objetivo de prever a faléncia
empresarial, conforme descrito no Capitulo 2 no ponto 2.3, contudo desconhece-se tanto
quanto se conseguiu apurar a existéncia de um modelo tedrico que permita mensurar e avaliar
o grau de sobrevivéncia de uma empresa de forma abrangente. Foram avaliadas as
competéncias dos empreendedores, as suas praticas de gestdo, a envolvente corporativa,
porém, o risco de sobrevivéncia das novas empresas/startups continua a ser registado com

valores bastante expressivos.
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Grifico 4 — Evolucdo do Nascimento de Empresas em Portugal
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Fonte: Informa D&B maio de 2013
A estrutura acionista das startups em Portugal entre

(Menezes, 2013).

Grafico 5 — Quem cria empresas em Portugal

2007 e 2011 foi constituida maioritariamente por
pessoas singulares, envolvendo em média 46 242

pessoas € 2 587 empresas anualmente.

Tabela 2 — Estrutura Acionista

Startups | N° de pessoas
(Soc. por quotas

_ ouUnipessoais) | Singulares  coletivas

2008 51221 3106
2009 43 335 2 465
2010 42 574 2410
2011 47 839 2366

Fonte: Informa D&B maio de 2013

Em Portugal entre 2006 e 2013, o sector dos servigos, agricultura, pecuaria, pesca e caga, sao
aqueles que registam maior numero de criagao de novas empresas. No 1° trimestre de 2013
30,2% das empresas constituidas eram do setor dos servicos e 6,1% da agricultura. O setor
imobilidrio (3%) e da construcdo (8,9%), registaram a maior queda na constituicdo de novas

empresas (Menezes, 2013).

Tabela 3 — Percentagem de novas empresas por regido
NOVAS EMPRESAS POR REGIAO

ANO \—‘
NORTE CENTRO LISBOA OUTRAS
2006 32% 18% 34% 16%
2008 33% 17% 33% 16%
2010 35% 18% 32% 14%
2012 36% 18% 33% 14%
1°Trim. 2013 37% 18% 30% 15%

Fonte: Informa D&B maio de 2013

A regido Norte foi a que apresentou maior taxa de crescimento de empresas novas.
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As novas empresas registam geralmente dificuldades inerentes a sua juventude, pois sendo
desconhecidas no mercado tem que investir recursos financeiros ¢ humanos para se
conseguirem afirmar. Segundo um estudo “Statistic Brain” (2012) levado a cabo pela
Universidade do Tennessee, a taxa de mortalidade empresarial ¢ de 25%, 36% e 44% para o
primeiro, segundo e terceiro ano respetivamente. Alguns empreendedores consideram que o seu
produto ou servigo ¢ excecional e acreditam que os seus contatos iniciais, resultardo em clientes
certos, no entanto, as exigéncias regulamentares de alguns setores de atividade, a inexperiéncia na
interagdo com os clientes quando surgem problemas técnicos ou comerciais, pdem a prova a

capacidade na gestao dos problemas e na promogao de solugdes por parte dos decisores.

Tabela 4 — Experiéncia empresarial dos empreendedores portugueses
Estrutura Acionista

Pessoas singulares Pessoas singulares e coletivas
das Startups
Anos Primeira Experiéncia Primeira Experiéncia Anterior
Experiéncia Anterior Experiéncia
2008 62% 38% 32% 68%
2009 59% 41% 28% 72%
2010 57% 43% 24% 76%
2011 58% 42% 26% 74%

Fonte: Informa D&B maio de 2013
60% dos empreendedores portugueses que criaram empresas (pessoas singulares) entre 2008 e
2011 ndo possuiam experiéncia. Por outro lado, 72% dos empreendedores com estrutura
acionista de empresas singulares e coletivas apresentavam experiéncia empresarial anterior

(Menezes, 2013).

De acordo com a “Statistic Brain” (2012) as faléncias resultam da incompeténcia (46%) e da
experiéncia desequilibrada ou falta de experiéncia de gestdao 30%. Segundo um estudo Intrum
Justitia divulgado a 11 de maio de 2009 pelo Jornal de Negocios, “Um quarto das faléncias
das empresas em Portugal e na Europa resultam dos atrasos nos pagamentos pelos clientes e
das dividas incobraveis, sendo o Estado duas vezes pior pagador que as empresas e

particulares” (Justitia, 2009).

Por outro lado, a falta de escala natural de uma pequena estrutura/empresa, resulta em maiores
custos devido a sua menor capacidade de negociagdo, junto de fornecedores, clientes,

financiadores, credores e dos proprios colaboradores.

Audretsch ¢ Mahmood (1991) demonstraram que uma startup, por norma pequena ou de
média estrutura, apresenta um maior risco de sobrevivéncia nos primeiros meses de atividade,

tendo tipicamente, menor conhecimento sobre as especificidades do setor e uma escala
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produtiva geralmente restrita, tornando-as menos competitivas relativamente a empresas ja

estabelecidas no mercado.

A probabilidade de sobrevivéncia das empresas nos seus mercados estd dependente de
algumas variaveis relevantes, tais como, o tamanho da empresa, a sua idade, percentagem de
capital proprio versus alheio, falta de mao de obra qualificada, taxas de juro mais elevadas
e/ou financiamento insuficiente, falta de experiéncia a lidar com clientes, a centralizagdo de
tarefas, auséncia de publicidade/comunicacao, falta de consultadoria judicial e contabilistica,
vendas inadequadas, a sua ligagdo a outras organizacdes tais como franquias ou corporagoes,
etc. Pressupde-se que as empresas concorrem no mercado por recursos e clientes escassos e
que determinadas caracteristicas dessas empresas podem torna-las mais ou menos aptas a
enfrentar essa competicao, numa economia cada vez mais complexa e global. Por norma, as
Startups sao pequenas empresas € apresentam um risco potencialmente superior de faléncia
comparativamente a uma empresa ja estabelecida de idénticas proporgdes. O fato de uma
empresa manter atividade apos os primeiros meses criticos iniciais, evidencia a necessidade
de identificar que indicadores/métricas de desempenho e atuacdo, estiveram na base dessa

sobrevivéncia.

Grafico 6 — Taxa de sobrevivéncia das empresas Portuguesas

2009 2010

Fonte: Informa D&B maio de 2013

“Nas empresas portuguesas a taxa de sobrevivéncia diminui a medida que a idade avanga. Os

primeiros anos sdo especialmente importantes para a sobrevivéncia das startups. Ao fim de 3
anos menos de 50% apresentam atividade. Ao 5° ano a taxa de sobrevivéncia ¢ de 40%.”
(Menezes, 2013, p. 35).

Surgiu, por isso, de forma natural, o interesse em estudar a constru¢do de uma metodologia
conceptualmente consistente e abrangente de avaliagdo do potencial risco de participagao
numa startup, que nao se limitasse a analise de racios econdmico-financeiros combinados
com cenarios de probabilidade de risco, mas que tenha em linha de conta outras dimensdes da
realidade de uma startup, de modo a poder apoiar todas as entidades envolvidas a mensurar o

grau de risco, que alerte previamente para um eventual cenario de encerramento precoce.
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O tema da sobrevivéncia empresarial ¢ relevante, numa fase inicial, para os investidores, tais
como a banca, o Estado (enquanto entidade fiscal e reguladora), os business Angels, as
capitais de risco, os acionistas, os soOcios, 0s amigos (que emprestam capital), os
colaboradores da empresa, gestores, proprietarios, fornecedores, clientes, credores, sindicatos,
auditores e diversas outras pessoas ou entidades que estrategicamente se relacionam com a
empresa e que frequentemente sdo designados por stakeholders.

A faléncia de uma empresa nao ¢ facil de prever, caso contrario, o empreendedor tomaria as
medidas necessarias para a evitar, por outro lado, se fosse previsivel, e sendo do
conhecimento dos seus stakeholders, poderia resultar numa morte antecipada, pois
prudentemente os fornecedores, os parceiros € os bancos cortariam o crédito e os clientes
perderiam a confianga (Robinson, 1995).

Apenas 10% das empresas encerram involuntariamente devido a faléncia; as restantes 90%
encerram porque o negdcio nao foi bem sucedido ou por ndo proporcionarem o nivel de
rendimento desejado (Titus, 2005). As empresas com menos de 20 empregados apresentam
apenas 37% de probabilidade de sobreviver em 4 anos e 9% de sobreviverem 10 anos Covello
e Hazelgren (2006).

Em Portugal cerca de 6700 empresas foram a faléncia no ano de 2012, representando um
aumento de 41% face ao ano de 2011 (ano em que desapareceram 4746 empresas) (COSEC,
2013). Segundo o estudo da COSEC (2013) 76% das empresas insolventes sdo
microempresas, com uma prevaléncia para um niamero acentuado de registos de empresas
desta dimensao nos setores da construcao (20%), retalho (14%) e servicos (13%),.

Moreira (2012) refere que “o relatorio da Euler Hermes aponta um aumento de 25% na
faléncia de empresas em Portugal em 2012, comparativamente com o ano passado. A
confirmar-se este cenario, Portugal assinala o maior crescimento de insolvéncias da Europa”
(Secao Economia, para.l).

As startups, em momentos de crise, apresentam mais dificuldades em sobreviverem caso
necessitem de recorrer a capital alheio, ou a operagdes de financiamento, tendo que ser muito
engenhosas de forma a viabilizarem os seus projetos e sobreviverem.

Tal facto, estd patente no desenvolvimento, por parte dos Governos, de instrumentos de
politica econdomica vocacionados para a criagdo € apoio ao desenvolvimento das empresas,
como por exemplo, o Programa Operacional da Economia, ou do sistema de incentivos ao
investimento das empresas através do QREN — Quadro de Referéncia Estratégico Nacional,
que constitui o enquadramento para aplicagdo da politica de coesdo econdmica e social em
Portugal no periodo de 2007 e 2013;

Um estudo realizado em Portugal entre 1973 e 1993, por Gamelas (2005), concluiu que os
credores so recuperam 10% das dividas nas faléncias e os custos com a liquidacdo absorvem
29% do valor de realizagao dos ativos em liquidagao.

Os racios financeiros foram utilizados na previsdao de faléncia das empresas, conforme relata

Laitinen (1991), tendo os trabalhos iniciais sobre o tema sido apresentados por Fitzpatrick (1932).
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Decorridas trés décadas, foi realizado um estudo por Beaver (1966), através da analise isolada
(andlise univariante) de varios racios financeiros. O primeiro estudo multivariado, foi o “Z-score”
de Altman (1968) que ¢ um indicador de faléncia que pode ser utilizado para averiguar a “satde”
financeira de uma empresa. Demonstrou ser preciso numa grande variedade de contextos e
mercados. O perfil do “Z-score™ para negdcios em faléncia indica muitas vezes uma tendéncia

consistente, a medida que aquelas empresas se aproximam do colapso.

O estudo de Altman (1968) foi adaptado, atualizado e melhorado por alguns investigadores.
Os principais trabalhos de referéncia para efeito da previsdo da faléncia foram os de Beaver
(1966); Wilcox (1971); Deakin (1972); Edmister (1972); Blum (1974); Libby (1975); Foster
(1978); Ohlson (1980); Scott (1981); Taffler (1982); Dietrich (1984); William F. Messier, Jr.
e James V. Hansen (1988); Salchenberger, Cinar, e Nicholas , 1992) (1992); Altman, Marco,
e Varetto (1994); McKee (1995); Muinoz, Merino, ¢ Sala (1997); Morris (1997); Lennox
(1999); Agarwal e Taffler (2008) e Christidis e Gregory (2010).

Muitos outros métodos se seguiram na avaliacao do risco de faléncia, tendo sido abordados no

ambito desta dissertagdo modelos qualitativos e quantitativos.

De acordo com a opinido do professor e economista Neves, J. C. (2004) em Portugal as
informacdes contabilisticas sdo de mais dificil acesso, para além de, muitas vezes, nao
representarem a situagdo real da empresa, e é exatamente para as pequenas empresas que as

instituigdes de crédito mais necessitam de instrumentos de analise de risco.

Na opinido de Kaplan e Norton (1997) os indicadores financeiros ndo sao os unicos a permitir
estimar a trajetoria de uma empresa, devem também ser mensurados e avaliados outros critérios nao
financeiros, que permitam determinar a sobrevivéncia de uma startup, avaliando a sua criacao de

valor futuro investido em clientes, fornecedores, colaboradores, processos, tecnologia e inovagao.

No que respeita a amostra, Taffler’ refere que deve incluir exclusivamente empresas sem
dificuldades financeiras, uma vez que estas podem ter caracteristicas similares as empresas

falidas da amostra, o que pode conduzir a resultados incorretos.

A tabela seguinte evidencia uma menor intencdo empreendedora da Espanha

comparativamente a Portugal a partir de 2007.
Tabela 5 — Intengdo Empreendedora Ibérica 2002-2012
DESCRICAO PAIS ANO
2002 2004 2007 2010 2011 2012

PORTUGAL -% 22%  9.8% 88% 122% 14,4%
INTENCAO EMPREENDEDORA

ESPANHA 7% 43% 43% 58% 8% 11,1%
Fonte: Global Entrepreneurship Research Association (GERA)

2 A combinagio linear de cinco racios revelou-se um preditor capaz de discriminar entre empresas falidas e nio
falidas com consideravel percentagem de éxito nos dois anos anteriores a sua faléncia.
3 ~ . . . , . .

O modelo “Z-score” em Taffler, ndo inclui os mesmos cinco racios que o modelo modificado para 1976 (ambos
aplicados em Inglaterra).

AVALIACAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS — PROPOSTA DE MODELO INTEGRADO | .: 9 :.
Joao@Geraldes.eu



MESTRADO DE GESTAO | AVALIAGAO E MENSURACAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS | 2013

De acordo com o Inquérito ao Empreendedorismo do Banco Mundial (World Bank Group
Entrepreneurship Snapshots 2008, Portugal evidenciou maior variabilidade no registo de
empresas. Espanha, em contrapartida, apresenta uma densidade empresarial superior, embora
com um menor registo de novas empresas, o que evidencia uma menor taxa de mortalidade
empresarial. No grafico seguinte, confirma-se pelos dados disponibilizados pelo INE que a
taxa de mortalidade empresarial portuguesa ¢ a mais alta entre os paises analisados.

Grafico 7 — Taxa de Natalidade e Mortalidade na Unido Europeia entre 2005-2006

Taxa de Sobrevivéncia Empresarial em Portugal
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‘O Taxa de Natalidade 1 ou + pessoas remuneradas 2006 [l Taxa de Natalidade 1 ou + pessoas remuneradas 2005

Fonte: Instituto Nacional de Estatistica — Demografia das Empresas 2004-2007 de 26/06/2009

A previsao da faléncia empresarial, como referido, tem sido objeto de estudo de varios
investigadores internacionais, tendo registado ao longo dos ultimos anos, progressos relevantes.

Em Portugal destacam-se os trabalhos de: Neves e Silva (1996)*; Rodrigues (1996); Tristdo
(1997); Morgado (1998): Martinho (1998); Santos P. J. (2000); Mata e Portugal (2001);
Maduga e Escaria (2005); Gamelas (2005); Barros (2008); Mourao e Oliveira (2010); Pires
(2010); Silva (2011); Gongalves (2011) e Moreira (2012).

1.2.0BJETIVOS DE INVESTIGACAO

1.2.1. OBJETIVO GERAL

Embora se tenham realizado varios estudos empiricos desde 1932 relativamente a previsao da
faléncia empresarial, continuamos sem uma teoria normativa que permita avaliar € mensurar o

grau de sobrevivéncia das startups.

4 Em Portugal, a aplicagdo da andlise multivariada segundo dados recolhidos, teve inicio em 1996. A
investigacdo realizou-se, analisando uma amostra de 187 empresas, das quais 87 entraram em
incumprimento em 1995, e 100 empresas que mantinham os pagamentos correntes nesse ano. Foram
utilizados 70 racios, dos quais 59 foram selecionados a partir de estudos de autores internacionalmente
reconhecidos e 11 a partir de racios utilizados por analistas portugueses.
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Grafico 8 — Taxa de Sobrevivéncia em Portugal em 2007
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Fonte: Instituto Nacional de Estatistica — Demografia das Empresas 2004-2007 de 26/06/2009

Grafico 9 — Constituigdes vs Dissolu¢des em Portugal 2008-2012

Evolucio das Constituicdes e Dissolu¢does Naturais

TOTAL
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1 - Todas as empresas com sede em Portugal, dissolvidas no periodo considerado, com
publicago no Portal do Ministério da Justiga (ndo incluidas as dissolugdes oficiosas).

Fonte: Informa D&B | Barometro Empresarial | junho de 2013

Tal

grafico n° 9,

como ilustrado no
foram
constituidas no periodo de
2008-2012 164.366
empresas ¢  dissolvidas
79.427, isto €, perderam-se
45% das empresas criadas,
o que reforga a importancia
de encontrar um método
que ajude a identificar e
combater a mortalidade

empresarial.

Num periodo em que a Europa necessita urgentemente de revitalizar a sua economia, reforga a

importancia de com base nas investigacdes ja realizadas por outros economistas, procurar

através de uma dissertagdo desenvolver uma ferramenta, conforme defendeu Kaplan e Norton

(1997), que valorize também a informag¢ao nao financeira proporcionando meios que permitam

potenciar a sobrevivéncia das startups.

O objetivo da presente dissertacdo visa construir um modelo conceptual que permita

avaliar e mensurar o grau de sobrevivéncia em startups, através da observacao e analise

de empresas portuguesas com base na avaliacdo de quatro eixos mensurando a probabilidade

de risco de sobrevivéncia de uma startup em cada um deles, com base nos resultados

recolhidos de 81 anos de investigacao sobre este tema:

Resources External Environment | Envolvente
Internal Operations | Empreendedor
Strategic | Empresa
Kapital | Empréstimo’

> Capacidade de se financiar
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Pretende-se apos testar o modelo com startups nacionais, interpretar os resultados obtidos,
avaliar e mensurar o grau de sobrevivéncia de uma startup, num determinado momento € com

base na informacao financeira e nao financeira disponivel.

1.2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Foram delineados como objetivos especificos desta dissertagao:

* Identificar as variaveis criticas que estao na base dos cenarios de faléncia das startups;
* Descrever sucintamente os principais modelos de faléncia desde 1932;
* Selecionar o modelo mais ajustado, com base nos modelos estudados;

* Propor um modelo de andlise de risco que ajude a prever o cendrio de faléncia de
startups € que permita avaliar o grau de risco de participacio numa empresa
jovem (startup), face ao risco de mortalidade® elevada.

* Comparar as diferengas de avaliagdo entre os métodos tradicionais de avaliacdo de
projeto e a TOR (Teoria das Opgdes Reais).

Com base nos resultados da METRISUP — Métrica de Risco em Startups, o empreendedor
e os stakeholders poderdo desenvolver um plano de acao orientado para a diminui¢ao do risco
num ou em varios quadrante(s) identificado(s), ou por outro lado investir ou participar num

projeto com potencial.

1.3. PROBLEMATICA DE PARTIDA

A faléncia de empresas em Portugal aumentou cerca de 750% entre 1997 e 2010, segundo
dados do Pordata e por cada empresa que encerra, s6 1,3 abrem portas. Em 1997 eram quase
10 a iniciar atividade, (Simdes, 2010).
Grafico 10 — Evolugdo das Insolvéncias em Portugal
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Fonte: Informa D&B | Barometro Empresarial | junho de 2013

O grafico n° 10 ilustra a tendéncia crescente insolvéncias nos ultimos anos em Portugal.

6 . , . , . , A
Quociente entre o numero de mortes reais e o nimero de empresas ativas no periodo de referéncia.
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Em junho de 2012, era noticia no suplemento de economia do Diério de Noticias: “Numero de
faléncias aumentou 48%” (Martins, 2012, para. 1), No mesmo artigo, a explicagdo era “O
numero de faléncias ndo para de aumentar em Portugal. Endividadas, sem acesso ao crédito
bancario e confrontadas com uma queda a pique do consumo das familias, muitas empresas nao
tém outra solucdo sendo fechar as portas. Até ontem, 2698 empresas tinham pedido a insolvéncia,
sdo mais 866 (+48,6%) do que no mesmo periodo do ano passado, de acordo com os dados do

Instituto Informador Comercial (IIC).” (Martins, 2012, para. 2)

O presente trabalho visa responder em concreto a seguinte questdo: Qual o melhor método para
avaliar e mensurar o grau de sobrevivéncia de uma startup? Isto €, como prever o risco de
mortalidade empresarial, avaliando em “vida” o seu estado de “satde”, prescrevendo medidas que

permitam prolongar, controlar € melhorar a sobrevida das empresas.

Face a um problema social, econdmico e politico, transversal a toda a sociedade portuguesa ¢ a
alguns paises europeus, e decorridos 81 anos de investigacdao sem existir uma métrica que permita
avaliar o risco de faléncia empresarial, na vertente financeira e nao financeira, o desafio inicial
consistiu em fazer o levantamento da investigagdo efetuada nos dois dominios, combinar os

melhores métodos num Unico instrumento, fiavel, facil de usar e de interpretar.

Pretende-se disponibilizar aos empresarios, empreendedores, investidores, credores e as
organizagoes do estado, acesso a um modelo conceptual que apoie as suas decisdes, sem se
limitarem a analise de racios financeiros. Por exemplo, apoiando os processos de analise do
Gabinete de Intervengdo Integrada para a Reestruturacdo Empresarial (AGIIRE) que funciona no
ambito do Ministério da Economia e da Inovacdo visando a reestruturagdo empresarial. O
AGIIRE identifica as empresas, apoia aquelas que contribuem para a revitalizacdo e
modernizagdo do ambiente empresarial, coordena as atuagdes nacionais relativas a essas

reestruturacdes e acompanha os processos de recuperacao das mesmas.

Pretende-se que o modelo conceptual dé€ resposta as seguintes questdes de investigacao:
a) O grau de sobrevivéncia de uma empresa pode ser determinado exclusivamente com
informacao financeira?
b) E possivel mensurar o grau de sobrevivéncia de uma startup? Se sim, como?

c) Serd possivel criar uma ferramenta que permita avaliar o risco de faléncia
(sobrevivéncia) de uma empresa, que embora retna informagdo complexa, possa ser
utilizada de forma simples, pelos gestores e stakeholders?

O estudo serad realizado com base em dados recolhidos a partir de 5638 empresas jovens/
startups, o que constitui por si s6 um grande desafio, na medida em que estas tem pouca

informacao disponivel e o seu historico ¢ limitado.
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1.4. METODOLOGIA DE PESQUISA

O método utilizado sera o hipotético-dedutivo, também designado “método de tentativas e
eliminagdo de erros”. Teve as suas raizes no pensamento de Galileu, Descartes e Popper e
procurou estabelecer um método universal com base na razao e na matematica, consistindo na
construgdo de hipoteses que devem ser submetidas a testes, os mais diversos possiveis, a
critica intersubjetiva, ao controle mutuo pela discussao critica, a publicidade e ao confronto

com os fatos, verificando quais as hipdteses que persistem como validas.

Com o objetivo de construir um modelo conceptual a partir da pesquisa quantitativa e
qualitativa, testar as hipoteses que permitam avaliar ¢ mensurar o grau de sobrevivéncia de

uma startup, partindo de estudos empiricos, baseou-se a recolha de dados na:

* Pesquisa Aplicada: objetiva e capaz de gerar conhecimento para aplicacdo na pratica,
através do desenvolvimento de uma ferramenta para as startups, com base em

estudos que demonstraram melhores resultados;

* Pesquisa Explicativa: analisa e interpreta o fendémeno da faléncia empresarial,
procurando identificar os fatores que a determinam e quais as condigdes que

permitem avaliar o grau de sobrevivéncia de uma startup;

* Pesquisa Exploratoria: levantamento bibliografico, na pesquisa qualitativa e

explicativa, para apoiar a elaboragdo da ferramenta para startups;

* Pesquisa Ex-Post-Facto: com base na informac¢do financeira e nao financeira das

startups portuguesas recolhidas pela Informa D&B.

* Pesquisa Quantitativa: tratamento dos dados da Informa D&B, com base no software
de tratamento de dados estatisticos, IBM SPSS Statistics 21. As empresas em estudo

pertencem a dois grupos: “Falidas” e “Nao Falidas™.

* Pesquisa Qualitativa: incide na procura em estudos realizados da interpretacdo dos
fenomenos que condicionam a sobrevivéncia de uma startup. Os dados nao

financeiros, serdo objeto de tratamento 16gico secundario.
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1.5. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A presente dissertacao esta dividida em cinco capitulos. Os dois primeiros, procuram efetuar
um enquadramento do proposito deste trabalho, os principais conceitos utilizados e a revisao

literaria de estudos ja efetuados, resumindo os principais modelos de faléncia.

Os capitulos quarto, quinto e sexto desenvolvem o estudo empirico da investigagdo,

evidenciando os dados e a metodologia utilizada, analise dos resultados e suas conclusdes.

Num capitulo introdutorio descreve-se o enquadramento do Risco de Faléncia, o objetivo, o

proposito, a metodologia de pesquisa e os contributos do estudo empirico.

No Segundo Capitulo, avalia-se o Estado da Arte apresentando-se as principais defini¢cdes
conceptuais sobre o tema, constatando-se que ainda hoje a defini¢do de empreendedor ndo ¢
consensual. Faz-se um enquadramento tedrico, apresentando algumas defini¢des relacionados
com a sobrevivéncia das startups e a analise dos principais dezasseis modelos de faléncia
desde 1932, realizando-se posteriormente o resumo de 81 anos de investigacdao sobre o tema.
O capitulo termina com uma proposta de ferramenta conceptual, realizada com base na

investigacdo, METRISUP, para mensurar o grau de sobrevivéncia e mitigar o risco.

A metodologia ¢ abordada no terceiro capitulo, explicando-se os critérios de sele¢ao da teoria
das Opcgoes Reais e descrevendo-se o processo de recolha de dados, de amostragem, a selegao
das variaveis explicativas e realizada a analise prévia dos elementos recolhidos. Os resultados

obtidos sao discutidos no quarto capitulo.

A conclusdo da dissertagdo € objeto do quinto capitulo, apresentando-se os resultados da
analise, validando-se o modelo proposto e evidenciando-se a utilidade do modelo METRISUP

na previsao de faléncia empresarial.

O capitulo termina com sugestoes de questdes para futuras pesquisas e com as limitagdes

identificadas no estudo.
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CAPITULO 2 - ESTADO DA ARTE

Neste capitulo sera apresentada uma revisao da literatura e resumidos os principais modelos
econométricos financeiros € nao financeiros, suas vantagens e desvantagens na previsao de
faléncia, realizados desde 1932. Inicialmente sera feita a explanag¢ao dos principais conceitos
relacionados com a faléncia empresarial, divididos em modelos qualitativos e quantitativos.
Posteriormente procede-se ao resumo dos principais modelos de faléncia e abordam-se alguns
problemas j& identificados por outros investigadores. Por fim ¢ proposto um modelo
conceptual, resultado da andlise dos 81 anos de investigacdo dos principais modelos

preditivos de faléncia.

2.1. DEFINICOES
EMPREENDEDOR

Embora nao exista uma definicdo consensual de empreendedor, desde 1732 wvarios

investigadores procuraram defini-lo.

Tabela 6 — Quadro Resumo dos principais conceitos de Empreendedor

DATA AUTORES DEFINICAO DE EMPREENDEDOR

Usou o termo empreendedor pela primeira vez, como alguém que se
ajusta ao risco, quando o retorno € incerto. Um observador de um
ambiente incerto. Agente principal de produgdo. “O empresario de

1732 Richard Cantillon sucesso vai viver mal ou ir a faléncia, enquanto que o empreendedor
de sucesso vai obter um lucro ou vantagem e conseguir entrar no
mercado, e por isso é que os empreendedores se ajustam a todos os
tipos de riscos” (Cantillon, 1931, p. 31).

Proprietario capitalista, alguém que fazia “dinheiro” e ao mesmo
1776 Adam Smith tempo, um gestor que estava entre o trabalhador ¢ o consumidor final
(Smith, 1776).

1803 Jean-Baptiste Say Pessoa que desloca os recursos de uma area de baixa produtividade
para outra de alta produtividade (Say, 1803).

Jean-Baptiste Say “a sua principal qualidade é o julgamento” (Say, 1840, p. 100). Deve ser

1840 um lider, sendo ele um ator responsavel pelo crescimento econdmico,

combinando os recursos produtivos (Say, 1840).

Defendeu que a aceitagdo do risco, era o elemento chave para

1848 John Stuart Mill diferenciar 0s empreendedgres . qu . adrmmstradores. Um
empreendedor € uma for¢a motriz na iniciativa privada. O empresario
¢ o quarto fator de producdo depois da terra, trabalho e capital.

Alguém que se aventura e corre riscos, que reine capital e o trabalho
necessarios para o negbdcio, que o supervisiona detalhadamente,
caraterizando-se por gerir o risco ¢ a inovacdo do negdcio. Na sua

1890 Alfred Marshall obra “Principios de Economia”. considerou que existem quatro fatores
produtivos: a terra, o trabalho, o capital e a organizacdo. A
organizagdo ¢é o fator de coordenagio, que agrega os outros fatores, e
segundo Marshall o empreendedorismo é o motor da organizagdo
(Marshall, 1890).

1893 Frederick Barnard O lucro ¢ a recompensa do empreendedor, pelo risco previamente
Hawley assumido (Hawley, 1893).

Fonte: Baseado no Academy Management Review, n. 2, p.356, 1984, com adaptagdo propria.
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DATA

1893

Tabela 7 — Tabela Resumo dos principais conceitos de Empreendedor (Continuacao)

AUTORES

Joseph Alois
Schumpeter

DEFINICAO DE EMPREENDEDOR

Quando publicou “A Teoria do Desenvolvimento Econdémico”
atribuiu ao empreendedor o papel de promotor das novas combinagdes
de inovacdo na economia. Segundo este economista o capitalismo
possuia a grande virtude de fomentar a iniciativa individual e o
espirito empreendedor dos individuos, capaz de por sua vez potenciar
a sucessiva inovagao empresarial (Schumpeter, 1983).

1904

Frank Hyneman
Knight

Na sua tese de doutoramento, Frank Knight reintroduziu a questio da
incerteza como um elemento para fungdes empresariais. Concluiu que
a palavra "incerteza" distingue melhor os defeitos dos conhecimentos
de gestdo do que dos "riscos" que decorrem da atividade normal do
negocio. Estes podem ser reduzidos ou eliminados pela aplicacdo de
principios organizativos agrupadas por casos. Assim a incerteza
explica os ganhos e as perdas, mas o lucro, quando ocorre, nio ¢
propriamente uma "recompensa para a tomada de risco", embora a
expectativa de lucro seja um incentivo para assumir o papel de
empreendedor.” (Knight, 1904, p. 57) .

1904

Francis Ysidro
Edgeworth

Foi o pai das curvas de indiferenca no estudo do equilibrio do
consumidor e para ele o empreendedor é o homem que corre riscos
(Edgeworth, 1904).

1934

Joseph Alois
Schumpeter

Agente do processo de destruigdo criativa. E o motor capitalista,
criando novos produtos, novos mercados, tornando obsoletos métodos
antigos e mais dispendiosos. E inovador e tem iniciativa (Schumpeter
& Elliott, 1934).

1942

Joseph Alois
Schumpeter

Recupera a figura do empreendedor como principal ativador do
desenvolvimento econémico gracas a sua fung¢do de inovador. O
empreendedor movimenta a sociedade e inova-a (Schumpeter, 1942).

1936

Alfred Marshall

O processo de empreendedorismo e desenvolvimento de negocios €
incremental ou evolutivo. A empresa evolui de sociedade unipessoal
para empresa publica.

1954

Francis Xavier Sutton

Busca de responsabilidade (Sutton, 1954).

1954

Joseph Alois
Schumpeter

Através da sua “Teoria dos Ciclos de Negocio” Schumpeter demonstra
que as inovagdes ocorrem como enxames, ou seja, o inovador original
(empreendedor) ¢ seguido por um grupo de imitadores que criam o
mesmo negdcio que resulta em booms econdémicos. De acordo com
Schumpeter, os periodos de inova¢do de um empreendedor ou a sua
auséncia promove diferentes ciclos de negdcios. Além disso, um
empreendedor ndo ¢ apenas um inovador, mas também alguém que tém
qualidades de lideranga, ndo assumindo a gestdo do risco. O autor ndo
considera um empreendedor como uma pessoa que necessariamente cria
a sua propria empresa (Schumpeter, 1954).

1959

Heinz Hartmann

Procura da autoridade formal (Hartmann, 1959).

1961

David Clarence
McClelland

Alguém que corre risco € com necessidade de realizacdo; que controla
os meios de produgdo e que produz mais do que consome. Tem uma
grande necessidade de realizacdo que estd diretamente relacionada com
o processo de empreendedorismo (McClelland, 1961).

1963

Lewis E. Davids e
James W. Bunting

Ambicdo, desejo de independéncia, responsabilidade e autoconfianga
(Lewis E. Davids, 1963).

1964

Hal Brittain Pickle

Relacionamento humano, habilidade de comunicagdo, conhecimento
técnico (Pickle, 1964).

1969

Paula Kyro

Estimulam o progresso econdmico encontrando novas e melhores
formas de fazer as coisas (Kyrd, 1996).

Fonte: Baseado no Academy Management Review, n. 2, p.356, 1984, com adaptagdo propria.
Tabela 8 — Tabela Resumo dos principais conceitos de Empreendedor (Continuacao)
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DATA AUTORES

DEFINICAO DE EMPREENDEDOR

1969 Peter Ferdinand Alguém que procura maximizar as oportunidades de negocio
Drucker (Drucker, 1969).
1971 Palmer Avaliador de riscos (Palmer, 1971).
1973 Winter Necessidade de poder (Winter, 1973).
1974 Liles Necessidade de realizagdo (Liles, 1974).
Prémio Nobel da economia em 1974. Definiu o empreendedor como
1974 Hayek alguém que retne e utiliza informacio de modo a encontrar e
descobrir mercados (Hayek, 1971).
1977 Gasse Orientado para valores pessoais (Gasse, 1977).
. O empreendedor identifica o mercado com sucesso, mas leva de 5 a
1977 Timmons 10 anos para construir um negdcio inovador e juntar a sua equipa. E
alguém orientado para metas, com autoconfianga, que corre riscos
controlados, procurando exercer o controle do negdcio e promover a
criatividade (Timmons, Dingee, & E., 1977, p. 56) .
1980 Sexton Energético e ambicioso (Sexton, 1980).
1981 Welsh e White Necessidade de controlar, responsavel, autoconfiante, corre riscos
moderados (Welsh & White, 1981).
1982 Dunkelberg e Cooper ~ Orientado para o crescimento, profissionalizagdo e independéncia
(Dunkelberg & Cooper, 1982).
Hoy, Boulton, Fazem a distingdo entre empreendedor e empresario de uma PME,
1984 Carland baseando-se no carater inovador do primeiro.
e CArland “Um individuo que estabelece e gere um negdcio com o objetivo principal
do lucro e crescimento. O empreendedor caracteriza-se principalmente
através do comportamento inovador e emprega praticas de gestdo
estratégica no seu negocio.” (Carland, Hoy, Boulton, & Carland, 1984).
1985 Stevenson e Gumpert  Persegue oportunidades sem se deixar limitar pelos recursos que
controla. (Stevenson & Gumpert, 1985).
Bracker, Keats e Segundo (Carland, Hoy, Boulton, & Carland, 1984), ha distin¢do entre
1988 Pearson empreendedor e empresario de uma PME: o primeiro usa inovacio e
gestdo estratégica para fazer lucro, enquanto o dono gere o negdcio para
atingir os seus objetivos pessoais (Bracker, Keats, & Pearson, 1988)
Criador de novas organizagdes.
Empreendedorismo envolve as seguintes vertentes:
1. O empreendedor;
Gart 2. Inovagio;
1989 artner 3. Criagdo duma organizagio;
4. Criar valor;
5. Organizagdes com ou sem fins lucrativos;
6. Crescimento;
7. Unico;
8. O dono é também gestor da nova empresa (Gartner, 1985).
1989 Bareto Agente econdémico que coordena, arbitra, inova e que tolera a
incerteza (Barreto, 1989).
1990 Holmes e Schmitz Responde as oportunidades para criar novos produtos, resultantes de
progresso tecnologico (Holmes & Schmitz, 1990).
1991 Bygrave e Hofer Alguém que se apercebe duma oportunidade e cria uma organizagdo
para a conseguir (Bygrave & Hofer, 1991).
1994 Krueger Jr e Brazeal = Aquele que se vé como alcangando oportunidades de negécio (Jr. &

Brazeal, 1994).

Fonte: Baseado no Academy Management Review, n. 2, p.356, 1984, com adaptagdo propria.

Tabela 9 — Tabela Resumo dos principais conceitos de Empreendedor (Continuagao)
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DATA
1995

AUTORES
Palich e Bagby

DEFINICAO DE EMPREENDEDOR

Aqueles que integram recursos em combina¢des unicas que geram
lucro (Palich & Bagby, 1995).

1997

Fillon

No século XII o empreendedor era visto como pessoa que incentivava
desacatos. No século XVI o termo passou a ser utilizado para designar
os franceses que realizavam expedigdes militares. Ja no século XVII,
o termo ¢ adotado para designar os empreiteiros que construiam
pontes, estradas e empreendimentos para o exercito. Eram pessoas
inovadoras que corriam riscos, procurando oportunidades e lucro.

“os economistas tendem a concordar que o empreendedor esta
associado a inovacdo, e sdo vistas como for¢cas que conduzem ao
desenvolvimento. Os comportamentalistas descrevem-nos com tendo
caracteristicas criativas, de persisténcia, de controle e de lideranca”

(Filion, 1997, p. 7) .

1999

Westhead eWright

Fazem a distingdo entre empreendedor ocasional, empreendedor em
série e empreendedor que constréi um portfolio de negodcios.
(Westhead & Batstone, 1999, p. 159).

2000

Bolton e Thompson

“a pessoa que habitualmente cria e inova para construir algo de
reconhecido valor com base em oportunidades identificadas”. (Bolton
& Thompson, 2000)

2000

Andersson

Tem capacidade de ver novas combinacdes; vontade de agir e
desenvolver essas combinagdes; a visdo de que interessa mais agir de
acordo com a visdo pessoal do que com os calculos racionais; a
capacidade de convencer outros. (Andersson, 2000) p. 67

2004

Sternberg e
Litzenberger

Caracterizado pela inteligéncia: analitica, criativa e pratica. (Sternberg
& Litzenberger, 2004)

2004

Thompson

Foco: capacidade de se dedicar a 100% a criacdo da nova empresa;

Vantagem: capacidade de distinguir onde pode criar valor e de
selecionar as oportunidades;

Criatividade, fonte de ideias e oportunidades;

Ego, que inclui a motivagdo, dedicagdo, seguranga, locus de controlo
interno e responsabilidade;

Equipa: capacidade de construir equipas e redes sociais;

Social, porque influencia a natureza do negocio (que pode nio ter fins
lucrativos), ou porque seja empreendedorismo social (criagdo de
novas organizagdes de cariz social) (Thompson, 2004)

2007

Onuoha

“¢ a pratica de iniciar novas organizacdes ou de revitalizacdo de
organizagdes maduras, particularmente novos negodcios, geralmente
em resposta a oportunidades identificadas.” (Onuoha, 2007)

Fonte: Baseado no Academy Management Review, n. 2, p.356, 1984, com adaptagdo propria.

Para efeitos da presente dissertagdao, foi considerada essencialmente a interpretacao de G.

Onuoha (2007) e a de Palich e Bagby (1995), estando subjacentes as caracteristicas de

inovagao e de gestao do risco.

BUSINESS ANGELS

“Um Business Angel ¢ um investidor de alto risco que aposta em startups e/ou projetos

empreendedores. O seu contributo materializa-se com a entrada de capital e know-how como
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alavanca impulsionadora do projeto. Além do investimento material os Business Angels sao ainda
uma mais-valia na busca de parceiros e clientes gragas a sua rede de contatos. O principal objetivo
deste tipo de investidor — que aplica geralmente entre os 50 mil e os 500 mil euros por projeto - €
o de rentabilizar o projeto o mais rapidamente possivel para reaver o capital investido e participar

nos lucros. E um investidor, ndo um sécio no seu projeto ou empresa.” (Start-Up, 2012, para. 1)

CROWDFUNDING

E um método alternativo de obtengdio de financiamento para um negocio, projeto ou ideia,
popularizada por Kickstarter, Inc.(2013) nos Estados Unidos. Através do crowdfunding um
empreendedor pode atrair uma "multidao" de pessoas — em que cada um tem uma pequena
participagdo na sua ideia de negocio, contribuindo para uma meta de financiamento on-line.

Existem quatro tipos de participagdo em (CrowdFunding Planning, n.d., para. 1-4):

1. Equity Based Crowdfunding: Os investidores recebem uma participagao da empresa;

2. Donation Based Crowdfunding: Os investidores contribuem para uma causa (de
beneficiéncia);

3. Lending Based Crowdfunding: Os investidores sdao pagos durante algum tempo pelo
seu investimento;

4. Reward Based Crowdfunding: Os investidores receberdo um bem ou um servigo em

troca do seu fundo.

SEED CAPITAL OU CAPITAL SEMENTE

Segundo o IAPMEI/APCRI (2006) ¢ o — “Financiamento dirigido a projetos empresariais em fase
de projeto e desenvolvimento, antes mesmo da instalacao do negdcio, envolvendo muitas vezes o
apoio a estudos de mercado para determinar a viabilidade de um produto ou servigo, mas também
ao desenvolvimento de produto a partir de projetos ou estudos. Este investimento ¢ o que oferece
mais desafios para a industria do Capital de Risco, partindo muitas vezes de ideias originais que
carecem de suporte financeiro e de gestdao para singrar, sendo o financiamento que mais estimula
a participacdo do investidor na gestdo e organizacdo do projeto empresarial.” (Caixa Geral de

Depositos, 2006, para. 1 e 2)

VENTURE CAPITAL OU CAPITAL DE RISCO

De acordo com o IAPMEI - “Uma operagdo de capital de risco consiste na tomada de uma

participagd@o minoritaria no capital social de uma empresa, assegurando suporte financeiro ao seu
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desenvolvimento. O objetivo da Sociedade Capital de Risco ¢ a valorizagdo da empresa, para que
a sua participacao possa, a médio/longo prazo, ser alienada por um prego compensador. Por isso,
a Sociedade de Capital de Risco ¢ um verdadeiro parceiro de negdcio ... temporario.” (IAPMEI,

2003, para. 1-2)

STARTUP

Para a Associagdo Portuguesa de Startups ¢ uma empresa em fase embrionaria, geralmente no
processo de implementagdo e organizagdo das suas operagdes. Pode ndo ter ainda iniciado a
comercializacdo dos seus produtos ou servicos, mas ja estd a funcionar ou, pelo menos, em

processo final de instalagao” (Startups, 2013)

STAKEHOLDERS

Designado por publico estratégico. Em inglés as defini¢des de “stake”: interesse, participacao,
risco e de “holder”: aquele que possui. Assim, stakeholder constitui parte interessada ou
interveniente, tais como, funciondrios, gestores, proprietarios, fornecedores, clientes, credores,
Estado (enquanto entidade fiscal e reguladora), sindicatos e outras pessoas ou entidades que se
relacionam com a empresa. O termo stakeholder foi criado por um filosofo chamado (Freeman,
1984) e designa uma pessoa, grupo ou entidade com legitimos interesses nas agdes € no

desempenho de uma organizagao.

FALENCIA

Segundo (Cochran, 1981) existem cinco conceitos de faléncia:
* Faléncia normal: ocorre quando a empresa apresenta baixa formal junto dos 6rgaos oficiais;
* Encerramento das atividades com dividas aos credores sem baixa formal;
* Encerramento das atividades para evitar perdas e dividas sem baixa formal,
*  Empresas vendidas ou transformadas em outras atividades;
* Descontinuidade da empresa por qualquer outra razao.
Em Portugal o Cédigo dos Processos Especiais de Recuperagao da Empresa e de Faléncia
(CPEREF), aprovado pelo Decreto-Lei n.° 132/93, de 23 de abril’, definia faléncia como o
estado da empresa impossibilitada de cumprir as suas obrigacdes, depois de se ter mostrado

economicamente invidvel ou considerado impossivel a sua recuperagdo financeira. Meio

7 (Republicado pelo artigo 8.° do Decreto-Lei n.° 315/98, de 20 de outubro)
(Revogado pelo artigo 10.° do Decreto-Lei n.° 53/2004, de 18 de margo)
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processual adequado (processo especial) a obter a declaracdo do estado de insolvéncia do
devedor impossibilitado de cumprir as suas obrigacgdes, a liquidar o seu patriménio e a pagar,
com o produto daquela liquidagdo, aos credores.

Essa legislagdo foi posteriormente revogada pelo Decreto-Lei n.® 53/2004, de 18 de Margo,
que aprova o Codigo da Insolvéncia e da Recuperacdo de Empresas, que estabeleceu a
“mudanca de designacdao do processo, que ¢ agora a de ‘processo de insolvéncia’”, sendo
“considerado em situagdo de insolvéncia o devedor que se encontre impossibilitado de
cumprir as suas obrigacdes vencidas”. Segundo o mesmo articulado, “a insolvéncia nao se
confunde com a ‘faléncia’, tal como atualmente entendida, dado que a impossibilidade de
cumprir obrigacdes vencidas, em que a primeira no¢do fundamentalmente consiste, nao
implica a inviabilidade econdémica da empresa ou a irrecuperabilidade financeira postuladas

pela segunda”.

RISCO VS INCERTEZA

A definicdo de risco, tem tido varias abordagens, sendo que a realizada por (Esperanca,
Matias, & Rodrigues, 2005), baseia-se na incerteza € na sua consequente probabilidade em
gerar um resultado diferente do esperado. No entanto, uma interpretacdo original da
observagao empirica da acao da chuva, leva (Ferreira, 2002), a distinguir incerteza de risco.
Contraria a definicdo de Esperanca et al. (2005), uma vez que refere que o risco ¢ diferente de
incerteza, pois segundo Ferreira (2002, p. 37) ¢“[...] correto dizer que hé incerteza sobre se
vail ou ndo chover, mas nao ¢ correto afirmar que ha o risco de chover.” O simples fato de
chover pode trazer beneficios para uns e incomodo para outros. Porém o risco, pode também
ser visto como a possibilidade de perda, resultando desse acontecimento, uma maior perda,

quanto maior for o risco incorrido.

2.2. ANALISE DOS PRINCIPAIS MODELOS DE FALENCIA

E particularmente importante para a investigagdo em curso, tendo a analise dos modelos
preditivos de faléncia sido divididos em dois grandes grupos: qualitativos e quantitativos. Os
modelos qualitativos, estdo por norma associados a modelos de previsao de faléncia com
recurso a informac¢do predominantemente ndo financeira, os qualitativos a informagao
financeira. Estes ultimos por uma questdo de analise, foram ainda divididos em modelos

univariantes € multivariantes.
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2.2.1. MODELOS QUALITATIVOS

O primeiro estudo empirico realizado sobre o tema da sobrevivéncia empresarial foi de
Fitzpatrick (1932) tendo comparado 38 empresas (19 sobreviventes e 19 falidas) nos EUA
entre os anos de 1920 e 1929. Ao analisar os racios financeiros, obteve indicadores de

possivel faléncia e da satide financeira dessas empresas, com base em 13 racios financeiros.

De acordo com Lin e Huang, (2006) “A taxa de sobrevivéncia das empresas ndo recebeu
muita atencao na literatura até¢ 1980. Sendo estimulada pela lei de Gibrat (1931), que afirma
que o desempenho da empresa € irrelevante para o seu tamanho ou escala, a maior parte dos
estudos empiricos da década de 1950 e 1960, centrou-se na relagdo entre a taxa de

crescimento e o tamanho da empresa, fazendo uso de dados ao nivel da empresa”.

A lei de Gibrat ou regra do crescimento proporcional, foi definida por Robert Gibrat (1904-
1980) indicando que o tamanho de uma empresa ¢ a sua taxa de crescimento sao

independentes (Gibrat, 1931).

No entanto, esta lei foi contrariada por Mansfield (1962); Brusco, Giovannetti, ¢ Malagoli
(1979); Evans (1987); Leonard (1986); Hall (1987); Contini ¢ Revelli (1989) ¢ Dunne e
Hughes (1994). Concluiram que a taxa de crescimento do emprego ¢ inversamente
proporcional ao tamanho inicial da empresa e a sua idade — as startups tendem a crescer mais
rapidamente que as empresas mais antigas. Com base na lei de Gibrat, o resultado obtido

através dessa analise, foi modesto, particularmente entre empresas mais pequenas.

Mansfield (1962) realizou um importante contributo ao questionar a lei de Gibrat,
considerando que as pequenas empresas da sua amostra apresentavam uma relacdo inversa
entre o seu crescimento e o tamanho inicial. Demonstrou que as pequenas empresas, crescem
mais depressa do que as grandes empresas. Para explicar os resultados, Mansfield (1962)
questionou a selecdo da amostra, isto €, se as empresas escolhidas eram aquelas que

sobreviviam, entdao as empresas observadas na amostra seriam as mais eficientes.

Também Brusco, Giovannetti, ¢ Malagoli (1979) testaram a lei de Gibrat, durante os periodos
de 1966 a 1977 numa amostra de 1250 pequenas empresas da regido de Modena (Italia).
Utilizando informagdo quadrimestral dessas empresas, adotaram o mesmo método de
Mansfield (1962), pela regressao do logaritmo do tamanho final com base no tamanho inicial.

Concluiram que a lei se aplicava na maioria dos casos, se todas as empresas fossem incluidas,

AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS — PROPOSTA DE MODELO INTEGRADO | .: 23 :.
Joao@Geraldes.eu



MESTRADO DE GESTAO | AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS | 2013
mas obtiveram resultado oposto quando apenas incluiram na amostra empresas sobreviventes
(com coeficiente inferior a um) o que revelou que as empresas sobreviventes cresciam mais

rapidamente do que as suas congéneres de maiores dimensdes.

O resultado obtido por Brusco et al. (1979) questiona a questdo da qualificagdo, pois as
pequenas empresas com menores taxas de crescimento tem uma taxa de mortalidade superior.
As estimativas baseadas em amostras de empresas sobreviventes afetam os resultados pois

ampliaram o impacto do rapido crescimento dessas pequenas empresas.

Leonard (1986) explicou indiretamente que a lei de Gibrat era aplicavel quando se pretendia
avaliar se o crescimento do emprego ocorria de forma desproporcional nas pequenas
empresas, uma vez que estas sao responsaveis pelo crescimento da economia. Concluiu que as
analises anteriores, eram fundamentalmente enganadoras pois confundia-se regressao média,
com as mudancas estruturais na distribuicdo do tamanho das empresas a partir do efeito do

envelhecimento empresarial.

Nos dois estudos de Evans (1987) e (1986) realizados através da analise de aspetos dinamicos
de algumas startups, (dissolugdo e variacao do seu crescimento) com base numa amostra de 100
industrias entre 1976 e 1980, concluiu que a medida que as empresas crescem, a probabilidade
destas falirem diminui com a idade. Também confirmou que as empresas crescem a taxas
menores em fungdo do seu tamanho. Mesmo controlando a saida das que registavam menor
crescimento da amostra, sugeriu que a taxa de crescimento proporcional de uma empresa

“sobrevivente” diminui em tamanho e idade.

Hall (1987) e Evans (1987) e (1986) deduziram que o processo de sobrevivéncia era diferente

do processo de crescimento.

Os resultados desse estudo foram também validados por Contini e Revelli (1989), baseando-

se em empresas fabris da regido italiana de Piemonte (Contini & Revelli, 1989, p. 1).

Nucci e Bates (1989) analisaram e concluiram que a taxa de mortalidade empresarial
apresenta uma relacdo inversa entre a dimensao da empresa e o naumero de empregados. A sua

taxa de mortalidade ¢ superior, nos primeiros trés anos de vida, comparativamente aos

negdcios ja estabelecidos.

Dunne ¢ Hughes (1994), verificaram que o crescimento € a sobrevivéncia das empresas
cotadas e nao cotadas no Reino Unido entre 1975 e 1985, eram comparaveis aos estudos
realizados previamente nos Estados Unidos. A avaliacdo da taxa de mortalidade revelou que

as micro empresas € as empresas muito grandes eram menos vulneraveis a um possivel
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takeover. Dando particular atengdo a selecao da amostra, puderam constatar que as pequenas
empresas cresciam mais depressa, no entanto a lei de Gibrat ndo reflete que a idade esta

negativamente relacionada com o crescimento.

A influéncia do tamanho e da idade sobre os padrdes de crescimento das empresas, sugere que
as pequenas e jovens empresas devem ser rapidas, a fim de sobreviver no mercado, enquanto
as empresas mais tradicionais € maiores tendem a convergir para um padrdo de crescimento

do tipo Gibrat.

Também Watson e Everett (1996) ao analisarem as PMEs australianas, verificaram que a
mortalidade empresarial na sua vertente legal confirmava que as empresas de menor dimensao
tinham maior propensdo para a faléncia. Ou seja as empresas mais jovens, por norma menos
experientes e com reduzidos capitais proprios, tem mais propensao para falir do que as

empresas ja estabelecidas.

Apos estudos realizados com uma grande amostra de industrias Holandesas, Audretsch,
Klomp, Santarelli, ¢ Thurik (2004), as evidéncias sugeriram que, na maioria dos casos, as
taxas de crescimento eram independentes do tamanho da empresa. A validagdo da Lei de
Gibrat em alguns dos subsetores dos servigos de pequena escala indiciam que a dinamica da

organizac¢ao industrial para os servigos nao refletem os da fabricacao.

Audretsch, Santarelli, e Vivarelli (1999) ao analisarem a industria italiana, mediante uma
grande e abrangente base de dados longitudinal, identificaram as startup da industria
transformadora e o seu desempenho, procurando verificar a ligacao entre a sobrevivéncia e o
crescimento dessas empresas especificamente face ao seu tamanho inicial. Através da
regressao Tobit (ao nivel de dois digitos) ndo encontraram nenhuma evidéncia da ligagao
entre o tamanho da startup e a sua sobrevivéncia; as taxas de crescimento eram negativamente

e significativamente correlacionadas com o tamanho inicial.

Na sua obra, Acs e Audretsch (1990) avalia a importancia das pequenas empresas na criagdo
de inovagdes tecnoldgicas e a sua relevancia para a economia americana. Cinco anos mais
tarde Audretsch no livro (Innovation and Industry, 1995), afirma que a probabilidade de
sobrevivéncia esta negativamente relacionada com o grau das economias de escala na
industria e que o crescimento e sobrevivéncia das novas empresas startups estavam
aparentemente muito relacionadas. Através da analise ® dos dados concluiu que a taxa de
sobrevivéncia entre estabelecimentos de baixa e alta tecnologia era menor do que as taxas de

sobrevivéncia para novos estabelecimentos de tecnologia-moderada. Verificou ainda, que a

¥ Tabela 4.9 (pagina 94)
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sobrevivéncia das novas empresas em mercados caraterizados por alta tecnologia ou inovagao
era baixa. O tamanho da startup, as economias de escala e a atividade de inovagao tendem a
ser assimétricas relativamente ao crescimento e sobrevivéncia. Fatores que promovem o
crescimento da empresa tendem a reduzir a probabilidade de sobrevivéncia e vice versa.
Apenas a taxa de crescimento do mercado exerce influéncia simétrica tanto no crescimento,
como na sobrevivéncia. Em termos econdmicos, as startups ao entrarem no mercado numa
escala subdtima devem procurar diminuir os seus custos médios, de modo a poderem
desfrutar de um crescimento mais rapido, enquanto as empresas maduras e ja estabelecidas

podem beneficiar de um custo médio mais baixo.

Outro fator também avaliado pela comunidade cientifica, foi o papel do capital humano, como

elemento contributivo para a sobrevivéncia das startups.

Uma das razoes pela qual os novos empreendedores sao pouco estudados, deve-se ao fato de a
amostra ser reduzida, pois ndo estdo registados, o que torna dificil a comparagdo com os

donos de pequenas empresas (Reynolds, 1997).

Na sua obra Parker (2006) considera que existe um “grande gap na pesquisa em termos da
nossa compreensao de como a incapacidade afeta a abertura de empresas, a sobrevivéncia e o
seu desempenho." (Parker, 2006, p. 502). Relativamente a sobrevivéncia refere “que o fator
mais consistente nos diversos estudos realizados, estava relacionado com a idade do
empreendedor, que tende a aumentar a probabilidade de sobrevivéncia da empresa” (Parker,
2006, p. 501). Curioso notar que a idade do empreendedor tem menos importancia para o
crescimento do que para a sobrevivéncia. No entanto, no que respeita ao crescimento, a
educagao formal parece exercer mais influéncia, assim como outros fatores que se revelaram
importantes e que se prendiam com a experiéncia profissional prévia na industria. Verificou-
se inclusive que os desempregados diminuiam a taxa de sobrevivéncia das empresas como
empreendedores. Concluiu que o capital humano € critico para a sobrevivéncia da empresa, ¢
que a reduz, assim como a auséncia temporaria enquanto trabalhador ativo. Constatou
também que embora exista uma enorme variacdo na taxa de sobrevivéncia em diferentes
setores industriais, e que considerando que o setor industrial € uma varidvel de escolha dos
empreendedores, logo estes devem avaliar bem as suas decisoes, pois verificou que os setores,
baseados em conhecimento (capital humano) em vez de economias de escala, tem maior taxa

de sobrevivéncia.

Gelderen, Bosma, e Thurik (2003) procuraram perceber o que levava alguns empreendedores

a ter sucesso € outros nao e para isso estudaram uma amostra de 517 novos empreendedores
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durante um periodo de trés anos. Constataram que 195 startups foram bem sucedidas e que
115 foram abandonadas. Evidenciaram a importancia de uma variedade de abordagens e
variaveis na explicacao pré-inicial do sucesso, tendo concluido que a estrutura de arranque e
os esforcos diferem de acordo com as caracteristicas do individuo(s) que inicia o
empreendimento, da organizacdo estabelecida, do ambiente envolvente ao novo
empreendimento e do processo pelo qual o novo empreendimento ¢ iniciado. Realizaram
analises de regressao logistica na amostra como um todo, bem como para subgrupos dentro da
amostra, ou seja, para aqueles com grande ambigao versus baixa ambicdo e para aqueles com
experiéncia substancial versus experiéncia limitada. Os resultados apontaram para a
importancia da percecdo de risco de mercado por parte dos empreendedores no sentido de
comegar versus abandonar uma startup. Concluiram que a quantidade de capital humano ¢
especialmente importante para determinar a duracao e o lucro, enquanto o capital financeiro
esta especialmente relacionado com o emprego. Capital social e estratégias para recolha de

informacdes relevantes parecem ser mais ou menos importantes em todas as medidas de

sucesso (Bosma, Praag, & Wit, 2000).

Segundo Bosma et al. (2000) a idade do capital humano ¢ como a escola da vida em que os
mais novos fazem menos lucro e criam menos emprego. A duragdo média da empresa € mais
elevada com empreendedores mais velhos, pois segundo concluiram os mais jovens tém
maior probabilidade de encerrar o negdcio precocemente. O nivel de escolaridade do
empreendedor ¢ importante na determinagdo do sucesso, mas apenas quando consideramos os
lucros. A experiéncia também se revela determinante e sendo no mesmo setor de negocio da
empresa recém-fundada as probabilidades de sucesso na obtencdo de lucros e de
sobrevivéncia aumentam. Ter experiéncia prévia como empregado tem impacto positivo na
duragdo da empresa, nao sobre os lucros ou emprego. Se a experiéncia como trabalhador for
por conta propria torna-se importante na obtengdo de maiores lucros. A experiéncia
financeira revelou-se ser menos favoravel para a duracdo da empresa, mas tem uma relagao

positiva com o emprego.

Relativamente ao capital financeiro, o montante de rendimento, para além do rendimento
gerado pela nova empresa, tem um efeito negativo sobre a rentabilidade e no emprego gerado.
As empresas que sdo financiadas com capital proprio, geram menos emprego. Nao
identificaram nenhuma relagdo entre o capital financeiro e a duragdo da empresa (Bosma,

Praag, & Wit, 2000).
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No que diz respeito ao capital social, Bosma et al. (2000), concluiram que a influéncia de
outros empresarios na familia estd negativamente relacionado com fins lucrativos. Fazer
networking com outros empreendedores tem uma relagao positiva com a quantidade de postos
de trabalho criados. Ainda segundo os mesmos investigadores, a existéncia de estratégia para
manter o negocio € uma medida importante, nomeadamente se o empreendedor se concentra
nas relagdes comerciais € na recolha de dados relevantes que o ajudardo a manter-se no
negdcio, gerando sucesso para as trés medidas anteriores. Se o empreendedor se concentrar no
ramo de atividade, terd impacto na duracdo da empresa, enquanto se o seu foco for nas
relagdes comerciais diretas (clientes e fornecedores) tera impacto no lucro. Contactos

informais com outros empreendedores tem uma ligeira influéncia no emprego gerado.

As investigacdes de Bosma et al. (2000) sugeriram que os empreendedores do sexo masculino
tinham melhor desempenho do que os do sexo feminino, no capitulo da sobrevivéncia da
empresa. No entanto para a rentabilidade e para o emprego, ndo encontraram nenhum efeito

significativo relativamente ao género.

Exercer a atividade de empreendedor em tempo parcial (part-time) também se revelou
importante para determinar o sucesso. Os empresarios que estdao a 100 % geram mais duragado
nos seus negocios. Surpreendentemente, uma relacao negativa forte foi encontrada em relagao

ao emprego gerado para os empresarios de tempo integral (Bosma, Praag, & Wit, 2000).

Motivados pelas diferencas na sobrevivéncia das novas empresa entre regides, Acs,
Armington, ¢ Zhang (2006) realizaram um trabalho conjunto, onde procuraram explorar o
impacto do capital humano regional sobre as taxas de sobrevivéncia das novas empresas. A
relagdo positiva entre o capital humano regional e a sobrevivéncia das novas empresa foi
conseguido para o periodo analisado entre 1993 e 1995, mas nao conseguiram igual relagdo
de forma convincente para o periodo de recessao entre 1990-1992. O capital humano e a taxa
de sobrevivéncia das novas empresas estava negativamente relacionado com o setor dos
servicos especializados e positivamente relacionada com toda a industria, sugerindo que o
tamanho da cidade e a sua diversidade era um fator determinante para a sobrevivéncia dessas

novas empresas em ambos os periodos.
As regides nao iniciam novos negocios mas as pessoas sim (Reynolds, 2004).

Os resultados dos estudos anteriores, com foco no capital humano destacaram quatro
categorias individuais, que influenciam a probabilidade de sobrevivéncia de um negdcio, apds
o seu arranque: histérico de trabalho, background familiar, caracteristicas pessoais € a
educagdo, sendo que estas categorias ndao sdao independentes e tem correlacdo estatistica
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(Storey, 1994). Como histérico de trabalho, considerou as experiéncias em anteriores
negdcios, que permitem evitar erros ja cometidos anteriormente. Experiéncias anteriores de
gestdao, de desemprego que podem influenciar a sobrevivéncia da empresa tanto no sentido
positivo como negativo, experiéncias de trabalho em grandes empresas, de trabalho no mesmo
setor, que lhe possibilitem a interiorizagdo das “normas” e das praticas “aceites” nesse setor,

face a alguém novo e em formacao (Storey, 1994).

Ao nivel das caracteristicas pessoais, Storey (1994), considerou que podem influenciar a
sobrevivéncia de um negocio, a idade, o género e o background étnico. A relacdo da idade e a
sobrevivéncia do negocio tem a configuracao de um “U”, pois tanto os empreendedores muito
jovens tem lacunas ao nivel da experiéncia e do capital, como os mais velhos apresentam
falhas ao nivel da energia e motivacao e veem o negocio como um kobby. Os individuos de
meia idade, evitam esses dois extremos. Na opinido de (Storey, 1994) o género ndo tem
impacto na sobrevivéncia dos pequenos negdcios. Quanto a componente étnica, identificou
que os asiaticos em particular tinham maiores taxas de sobrevivéncia do que os arianos. A
educagdo e o background familiar podem aumentar a probabilidade de sobrevivéncia de uma
empresa, uma vez que elevados niveis de competéncias, podem evitar o fracasso. Os negdcios
familiares facilitam, por seu lado, o acesso ao capital e ao aconselhamento que podem ser

cruciais para evitar o falhanco.

A pesquisa realizada pretendeu identificar os fatores nao financeiros que poderdo ser
preditivos de faléncia/sobrevivéncia empresarial, assim como a relevancia de selecionar uma
amostra com um diferente numero de startups talidas e nao falidas, tal como foi estudado por
Mansfield (1962); Brusco et al. (1979); Hall (1987) ;Evans (1987) e (1986); Nucci e Bates
(1989) e Watson e Everett (1996).

2.2.2. MODELOS QUANTITATIVOS

Os modelos quantitativos serdao investigados a partir da anélise de dois modelos: univariantes
e multivariantes. Os modelos multivariantes serdo divididos em 9 grupos: Analise
Discriminante Multipla (MDA); Regressdao por Minimos Quadrados Parciais; CUSUM,;
Modelo de Risco Proporcional de Cox; Regressao Logistica; Modelo de Probabilidade Linear
(MPL), Modelos de Data Mining; Modelo da “Teoria do Caos” e a Teoria das Opgdes Reais.
Em cada modelo serdao avaliadas as vantagens e as desvantagens na previsao de faléncia ou a

sobrevivéncia das startups.
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2.2.2.1. MODELOS UNIVARIANTES

Um dos estudos apresentado como pioneiro ao nivel dos modelos quantitativos na previsao de
faléncia das empresas, tendo utilizado indicadores financeiros ¢ o de Beaver (1966). Porém, o
primeiro estudo sobre o tema de que ha registo, foi realizado por Fitzpatrick (1932), tendo
comparado 38 empresas (19 sobreviventes e 19 falidas) nos EUA entre os anos de 1920 e
1929. Ao comparar os indicadores financeiros dos dois grupos, com base em 13 racios
financeiros, obteve indicadores de possivel faléncia, e da saide financeira dessas empresas.
Esse trabalho levou Fitzpatrick a concluir que os indices extraidos das demonstragdes

contabilisticas podem fornecer indicagdes importantes quanto ao risco de faléncia das

Resultado Liquido Capital préprio

empresas, destacando os seguintes: Capital Préprio ES———

Evidenciou diferengas persistentes ao nivel dos indicadores econdmicos e financeiros, nos trés
anos que precedem as faléncias. Beaver (1966) utilizando testes estatisticos procurou prever a

faléncia das empresas, através dos racios contabilisticos univariante.

Neste tipo de analise univariante assume-se que apenas uma variavel independente pode ser
utilizada com fins previsionais, por exemplo falida/nao falida em funcao da rentabilidade. As

variaveis sdo assim analisadas sucessivamente de forma individual.

A abordagem da previsdo da faléncia empresarial numa Otica univariante assenta em dois
pressupostos: a distribui¢do da variavel das empresas em dificuldades difere sistematicamente
da distribuicao da variavel das empresas ativas e a diferenga sistematica de distribui¢do pode

ser usada com o proposito de prever (Foster, 1986).

Pelo fato de ter analisado cada racio separadamente, acabou por tornar o modelo limitado,
tendo sido posteriormente objeto de criticas. Beaver analisou 30 racios numa amostra de 79
empresas falidas, entre 1954 ¢ 1964, com uma média de 6 milhdes de ativos e 79 empresas
em situagdo normal coincidentes no setor ¢ dimensao, selecionando posteriormente 7 racios
financeiros durante os 5 anos anteriores a sua faléncia. Para cada demonstracao financeira,
Beaver (1966) calculou 30 indices em cada ano estudado. O autor fez a comparagao das
médias dos valores dos racios das empresas falidas e das empresas nao falidas, verificando as
diferencas racio a racio. Estes racios foram agrupados em seis grupos, sendo apenas um de

cada grupo utilizado para a analise:

Racio I Racio II Racio III
Fluxo de Caixa Resultado Liquido Passivo Total
Passivo Total Ativo Total Ativo Total
(sobreviventes > Falidas) (sobreviventes > Falidas) (sobreviventes < Falidas)
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Racio IV Racio V Racio VI
Autofinanciamento Ativo Circulante Ativos Nao Operaciconais — Passivo Circulante
Passivo Passivo Circulante Despesas Operacionais
(sobreviventes > Falidas)  (sobreviventes > Falidas) (sobreviventes > Falidas)

Ao examinar os resultados, Beaver (1966) concluiu que os racios das empresas sobreviventes
permanecem equilibrados, enquanto os das empresas falidas agravam-se ao longo dos anos.
Na anélise destaca o “Racio IV” uma vez que os resultados obtidos permitem prever de forma
objetiva as empresas falidas das ndo falidas ao longo dos cinco anos em estudo, com uma taxa
de sucesso de 78% para os cinco anos antes da faléncia e de 87% no ano que antecipa a
faléncia. Beaver (1966) ressalta que nem todos os indices foram capazes de prever as
dificuldades financeiras e que alguns proporcionaram maior grau de certeza no caso das

empresas sobreviventes.

O investigador concluiu que os racios financeiros podem ser adotados na realizagdo de
diagnosticos e na antecipagdo do cenario de faléncia, embora existam muitos mais fatores que

poderdo estar na base de uma situacao de faléncia.

Beaver (1966, p. 80) afirma que uma “empresa tem que ser vista como um reservatorio de
ativos liquidos, o qual ¢ abastecido pelas entradas de dinheiro e drenado pelas suas saidas. A
solvabilidade de uma empresa pode ser definida como a probabilidade desse reservatorio se
extinguir, o que significa que nessa altura a empresa ¢ incapaz de cumprir com as suas

obrigacdes”.
Segundo Campaa, Tomas, Amat, e Esteve (1999) a faléncia, ¢ evidente quando ha:

* Iliquidez — se a empresa ¢ incapaz de fazer face as suas obrigacdes a curto prazo;

* Insolvéncia — incapacidade de a empresa fazer face a todas as suas obrigacdes
vencidas, qualquer que seja o seu prazo; ndo implica inviabilidade econdémica da
empresa ou irrecuperabilidade financeira (faléncia).

Uma empresa em faléncia apresenta dificuldades financeiras, o que leva ao incumprimento
das suas obrigacdes e conduz a perda de fornecedores, clientes, colaboradores e a dificuldade

na obtencao de crédito, situagao que acaba por acelerar o processo.

Apesar da simplicidade da abordagem da anélise univariante de Beaver (1966) se ter revelado
aliciante, esta deverd ser interpretada numa vertente que permita ter em conta as varias
dimensdes financeiras da empresa, como um todo, € ndo apenas com base num Unico racio.

Com o intuito de superarem esta limitagdo no que diz respeito a utilizacao isoladamente das
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variaveis, os investigadores desenvolveram modelos previsionais de faléncia empresarial com

base nos modelos multivariantes.

2.2.2.2. MODELOS MULTIVARIANTES

O modelo da analise univariante de Beaver, segundo Sheppard (1994), proporciona um nivel
moderado de previsao com precisdo. Na opinido de Stickney, Brown, e Wahlen (2003) Beaver
avaliou fatores de faléncia, no entanto a sua andlise ndo permite avaliar o risco. Dai a

importancia da passagem de uma analise unidimensional para uma multidimensional.

Os modelos seguintes recorrem a Analise Multivariada de Faléncia Empresarial, também

designada como Anélise Discriminante Multipla - MDA | Multiple Discriminant Analysis.

2.2.22.1. ANALISE DISCRIMINANTE MULTIPLA

Técnica estatistica que permite através da observagdo das caracteristicas individuais,
classificar uma empresa dentro de um grupo existente a priori, como falida ou nao falida,

perante a variagdo dos racios financeiros.

A fungdo discriminante tem como equagao base’: Y = B, + ByX; + ByX; + B3Xs + - + +BpX,,
Legenda: Y= Discriminante;  X;= Indicadores ou racios;  Bj= Coeficientes

A Regressdao Linear nao pode ser utilizada para estimar as relagdes, quando a varidvel

dependente ndo ¢ quantitativa, no entanto a regressao linear multipla permite prever o efeito

simultaneo de varias variaveis independentes sobre uma variavel dependente.

No modelo MDA as propor¢des sdao combinados num “score” Unico discriminante
denominado de "Z Score”, onde os valores baixos evidenciam pouca satde financeira da
empresa. O “Z-score” de Altman (1968) consiste num indicador de faléncia que pode ser
usado para apurar a “saude” financeira de uma empresa € provou ser preciso na previsao da
faléncia, numa grande variedade de contextos e mercados. O perfil do Z-score para negdcios
em faléncia indica, muitas vezes, uma tendéncia consistente a medida que aquelas empresas

se aproximam do colapso.

® Onde B; indica a alteragio em média de Y por unidade de alteragio de X;, quando X, permanece
constante e B, indica a alteragio em média de Y por unidade de alteragdo de X5, assumindo que X;
permanece constante. Quando o efeito em Y provocado por X4 nio depende do nivel de X, e vice versa,

entdo concluimos que existem efeitos aditivos e ndo interativos.
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A partir da década de 80, o “Z-Score” foi adotado por auditores e contabilistas na avaliagao de

créditos, classificagao de investimentos ¢ testes de controlo interno.

O estudo de Altman (1968) realizado entre 1946 ¢ 1965 era composto por 66 PME, 33 das
quais em insolvéncia e 33 saudaveis, ainda no ativo em 1966. Nesta amostra utilizaram os
dados contabilisticos do ano anterior a faléncia, obtidos na Moody’s. Para Altman (1968, pp.
1-2) a insolvéncia de uma empresa ¢ declarada quando os acionistas recebem em
rentabilidade pelos seus investimentos, menor rentabilidade, do que a oferecida pelo mercado

de investimento de risco similar.

Altman comecou por analisar 22 réacios que geraram cinco indicadores: liquidez,
rendibilidade, endividamento, solvabilidade e operacionais, considerados os melhores
indicadores na previsdo de faléncia, designando-se por Analise Discriminante Multipla,

desenvolvendo assim a analise univariante de Beaver.

ZScore = Xy * 1,2+ X, * 1,4 + X5 % 3,3 + X, * 0,6 + X5 * 0,999

Em que os racios:
X = Fundo de Maneio Liquido1?
e Total do Ativo

Mede o ativo liquido em relacio & dimensdo da empresa.'' Avalia possiveis problemas
corporativos. Uma empresa que tenha perdas operacionais frequentes, tende a apresentar
menor Fundo de Maneio, relativamente ao Total do Ativo.

_ Resultados Liquidos Retidos!?
27 Ativo Total

Mede o quanto a empresa reinveste em si propria."> Uma empresa mais antiga tera tido mais
tempo para acumular ganhos. Alguns estudos demonstraram que a taxa de faléncia esta
diretamente relacionada com a antiguidade da empresa — quanto mais antigas menor a
probabilidade de faléncia.
~ RAJI4
37 Total do Ativo

10 . . . . .
Fundo Maneio (Ativo Circulante - Passivo Circulante)
11 gy ” . -~ o
Este indicador “Z-score”, era considerado como uma previso aceitavel de um acentuar de problemas na empresa, uma
vez que problemas frequentes na sua area operacional, tinha efeitos ao nivel do fundo maneio disponivel, e
consequentemente no seu ativo total.
12 .
Resultados Transitados
13 . . ., . . . . A s
Como tinha sido ja avaliado por outros economistas, as empresas antigas, tem menor probabilidade de faléncia. Na
pratica este indicador traduz que as empresas mais antigas, tendem a acumular mais ganhos, € que potencialmente podem
reinvestir na empresa.
4
RAJI — Resultados Antes de Juros e Impostos
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Medida da eficiéncia operacional antes de qualquer efeito de alavanca.'’ Reconhece a
importancia dos ganhos operacionais para a viabilidade futura da empresa.

_ VMCP16
" Total do Passivo

4

Indica-nos quanto os ativos da empresa, podem diminuir em valor, antes das dividas
excederem os ativos.'’

Vendas
~ Ativo Total

Mede a capacidade dos ativos da empresa gerarem vendas.'®

5

Hipoteses, mantendo-se as mesmas condicoes se (ver grafico abaixo):
Z > 2,99 - Nao existe probabilidade de faléncia nos 2 anos seguintes;

1,81 < Z < 2,99 - Inconclusivo pois trata-se de um intervalo correspondente a uma
zona de indefini¢ao;

7 < 1,81 - Forte probabilidade de faléncia nos 2 anos seguintes.
A funcdo discriminante apresentada pelo modelo de Altman, permitiu classificar as empresas

em grupos de maior ou menor risco.

Muitos dos estudos consideram:
* Erro do tipo I — classificagdo de uma empresa falida como nao falida

* Erro tipo II - classificacdo de uma empresa nao falida como falida.
Grafico 11 — Z-Score — Avaliagido do Risco de Crédito

A Empresas _ ~ ~ Empresas
3 Falidas ) Sobreviventes
S
wn
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D
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@

(mn)] 1 d
1 1 L
1,81 z 2,99

Fonte: (Barontini, 2000, p. 67) | Analise Discriminante Linear

15 . . . . . - . . . .

Os Resultados operacionais evidenciam uma maior probabilidade de longevidade empresarial. Permite ajustar os
ganhos da empresa, para taxas de imposto variavel e faz ajustamentos para alavancamentos gerados pelos empréstimos,
permitindo avaliar o grau de eficiéncia da empresa na utilizacao dos seus ativos.

16 Valor de Mercado do Capital Proprio (NGmero A¢des Emitidas x Prego de Cotagdo)
!7 Este racio passou a ser calculado como “Capitais Proprios sobre Total do Passivo”

18 , . . . .. . .
Este racio foi posteriormente eliminado pois destorcia o resultado final, uma vez que nas empresas prestadoras de
servicos existe um maior volume de vendas e um menor ativo, nomeadamente fixo.
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Vantagem do modelo de Altman (1968): utilizacdo de um conjunto de racios financeiros
visando assegurar maior uniformidade dos resultados obtidos a partir dos mapas

contabilisticos.

Desvantagens do modelo: assumia que as varidveis tinham uma distribui¢do normal.
Conforme verificou mais tarde Sheppard (1994) “se as variaveis nao tém distribuicdo normal,

o método utilizado pode resultar na sele¢do de um conjunto nao apropriado de preditores”.

Segundo Zmijewski (1984) uma vez que a amostra selecionada ndo detinha igual percentagem
de empresas falidas e nao falidas relativamente a populacdo original, fazia com que uma
empresa falida da populagdo teria maior probabilidade de fazer parte da amostra do que uma

empresa nao falida.

Também Barros (2008) p.64, concluiu, que o modelo proposto por Altman (Z-Score), ndo era

apropriado na previsao de faléncia de PME portuguesas, recomendando um estudo autonomo.

Na opinido de Mora Enguidanos (1993), ao selecionar-se uma amostra aleatéria da populagao,
as empresas falidas que faziam parte da amostra poderiam ser de tamanho e setor muito
diferente das empresas nao falidas, fazendo com que as diferencas entre os valores das
variaveis independentes das amostras poderiam atribuir-se, ndo unicamente ao fato de as
empresas se encontrarem numa situagao de “falida” ou “nao falida”, mas também a diferengas

setoriais e de tamanho entre as mesmas.

Renart (2003) explica que geralmente as empresas falidas e as nao falidas sao agrupadas, nao

apenas por setor, mas também por tamanho.

Conforme descrito por Dietrich (1984), os principais objetivos destes modelos estavam
segmentados da seguinte forma:

1. Permitir estabelecer relagdes estatisticas significativas entre os resultados dos racios
financeiros, calculados a partir da informacao contabilistica;

2. Funcionarem como um instrumento capaz de prever a faléncia empresarial.

O trabalho inicial de Altman foi adaptado, atualizado e melhorado por outros investigadores,
tendo a maioria dos estudos relacionados com a previsao de faléncia, utilizado amostras com
o mesmo numero de empresas falidas e ndo falidas. Sdo referéncia os trabalhos de Beaver
(1966), Deakin (1972), Edmister (1972), Deakin (1972), Wilcox (1971), Blum (1974), Libby
(1975), Foster (1978),'° Ohlson J. A. (1980), Scott (1981), Taffler (1982), Dietrich (1984),
William F. Messier, Jr. e James V. Hansen (1988), Salchenberger, Cinar, e Nicholas (1992),

19 . - N

Segundo este autor apesar do aparente sucesso (ex-post) dos modelos discriminantes de previsao da faléncia, ndo so6 as
teorias financeiras sobre a faléncia estavam pouco desenvolvidas, como também, raramente, foram tidas em conta para
dar um sentido econdmico aos resultados
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Altman, Marco, e Varetto (1994); McKee (1995), Muinoz, Merino, e Sala (1997), Morris
(1997), Lennox (1999) , Agarwal e Taffler (2008) e Christidis e Gregory (2010).

Conceptualmente o conceito de faléncia empresarial foi abordado pelos investigadores de
diferentes formas, para Altman (1968) e Deakin (1972) a faléncia empresarial era definida
exclusivamente do ponto de vista legal, (faléncia juridica). Para Beaver (1966) resultava da
incapacidade de a empresa fazer face as suas obrigacdes financeiras at¢ a data do seu
vencimento. Para Blum (1974) e Edmister (1972), representava a incapacidade de a empresa
pagar as suas dividas, entrando num processo de faléncia ou em acordo com os credores de
forma a reduzir as dividas, isto ¢, consideraram para além da faléncia juridica, a faléncia

técnica que se traduz na incapacidade da empresa honrar os seus compromissos financeiros.

Em 1983 Altman alterou o modelo inicial do Z-score, ao nivel dos coeficientes, com base na
analise das empresas privadas prestadoras de servicos ou mercados emergentes, tendo modificado
duas das cinco variaveis (X4 € X5s), substituindo-as por uma outra variavel X4 designada:

Capitais Proprios
4 =

Passivo Total
A variavel Xs foi excluida de forma a minimizar efeitos relacionados com a rotacao no Ativo

Total. A distor¢ao gerada no resultado final das empresas prestadoras de servigos, apresentava

um volume de vendas com reduzido impacto no ativo, nomeadamente no ativo fixo.
A adaptacao do Z-Score passou a ser descrito como:

Z Score = X4 * 6,56 + X, * 3,26 + X3 * 6,72 + X, * 1,05

Em que:
_ Fundo de Maneio B Resultados Transitados RAJI

1= Ativo Total 2= Ativo Total 37 Ativo Total

Em 1979, Edward I. Altman, Robert Haldeman e Paul Narayanan desenvolveram e alteraram
o modelo Z-Score inicial, tendo construido um novo modelo com a designacao comercial de

ZETA® Risk Control System, a partir da empresa Zeta Services Inc* (Zeta Services Inc, 2012).

Conforme descrito no site oficial da Zeta Services e explicado pelo professor Marx L. Heine,
o resultado obtido com o modelo inicial era simples, proporcionando uma escala de trés
sinais: luzes amarelas, vermelhas e verdes (Altman, 2000). Este novo modelo, conseguiu
prever a faléncia com 90% de certeza, um ano antes da sua ocorréncia € com uma taxa de
70%, cinco anos antes da faléncia empresarial. Com base no estudo realizado em 113
empresas (53 das quais falidas entre 1969 e 1975), concluiram que as empresas retalhistas

ndo afetavam negativamente os resultados. Os resultados obtidos no ano anterior a faléncia

20 http://zetascore.com
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eram muito semelhantes nos dois modelos, revelando-se eficaz na previsao de faléncias entre

82% e 94% dos casos.

Este novo modelo integra sete variaveis, em vez das cinco do modelo anterior e que sofreram
adaptacdo para as novas regras contabilisticas. O modelo Zeta baseia-se entdo nas seguintes

sete variaveis (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977, pp. 29-54).

Resultados Antes de Juros e Impostos
Ativo Total

X; — Rentabilidade do Ativo =

Util para avaliar o desempenho global dos capitais da empresa (multivariada), incluindo
nos dois de Altman (1968, 1973) e Univariante de Beaver (1966)

X, — Estabilidade da Rentabilidade

Medida pelo erro standard normalizado em torno da tendéncia dos 10 anos da
Rendibilidade do Ativo (X;), esta métrica funciona como um indicador do risco de
negdcio. O risco de negdcio € geralmente expresso com base nas oscilagdes dos ganhos,
sendo essa medida particularmente eficaz.

Variavel importante no estudo univariante, mas excluida no modelo multivariante
Resultados Antes de Juros e Impostos

Total de Juros?2!
Medido pelo racio de cobertura dos custos financeiros usando o logaritmo (de base 10) de
forma a melhorar a normalidade e a homoescedasticidade;

X3 — Servico da Divida =

Reservas+ Resultados Transitados
Ativo Total

X4 — Rentabilidade Acumulada =

(Tem um peso de 25% na previsao.)
Afetado por fatores como a idade da empresa, rendibilidade e politica de dividendos ao

longo do tempo e segundo Altman et al. (1977) um dos indicadores mais relevantes na
discriminacao das empresas; muito util no modelo Z-Score e a variavel mais importante
(univariada e multivariada).

Fundo de Maneio
Ativo Total

X5 — Liquidez Geral =

Nao ¢ um indicador eficaz para identificar falhas de tesouraria.

T ~ Capital Préprio
X¢ — Capitalizacio= =2 P2
Capital Total

(média dos valores de mercado de 5 anos)
Tanto o numerador como o denominador, ¢ medido pela média dos cinco anos do valor

de mercado total, em vez do seu valor contabilistico. Utilizam a média dos 5 anos para
suavizar possiveis flutuacdes significativas temporarias de mercado, e para estudar a sua
tendéncia.

X, — Dimensao = Log (Total dos Ativos Tangiveis)

! incluindo o valor imputado do passivo de locagdo capitalizados
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Medida pelo total de ativos da empresa e ajustada pelas mudancas dos relatorios
financeiros. E medida como o logaritmo do total dos ativos tangiveis.

Contudo, os coeficientes do modelo ndo estdo disponiveis e s6 sdo facultados mediante

contratagao dos servigos da Empresa Zeta.

Em 1984 Altman propds uma metodologia para identificar e medir os custos indiretos de
faléncia, pois na sua opinido o impacto potencial destes custos sobre as decisdes de estrutura
do capital e no valor da empresa era demasiado importante para apenas se especular sobre

eles numa base conceptual (Altman, 1993).

Investigadores apuraram que o indicador Z-Score apresentava alguns inconvenientes na sua
aplicagcdo, uma vez que o modelo de base era o americano, nao sendo totalmente adaptavel a
mercados diferentes como o europeu. Por outro lado, ndo se considerou um Z-Score
especifico por setor de atividade. De certa forma, revelou também a importancia de o modelo
ser aplicado a empresas com o mesmo volume de negdcios, € da constante atualizacao do
modelo, com base nos indicadores setoriais, populacao selecionada, o tipo de economia e por
volume de faturagdo. Proporcionou a capacidade de prever com fiabilidade o cendrio de
faléncia com dois anos de antecedéncia, no entanto o modelo ZETA® demonstrou ser mais

eficaz na previsao de faléncias:

Tabela 10 — Fiabilidade do modelo Z-Score e ZETA® no intervalo de cinco anos
3 4 5

48% 29% 36%
75% 68% 70%

Anos (antes da faléncia) 1 2

94% 72%
96% 85%

2.2.2.2.1.1. ANALISE DISCRIMINANTE | DISCRIMINANT ANALYSIS

Existem outras técnicas estatisticas multivariadas que podem ajudar a prever uma variavel
dependente dicotdmica a partir de um conjunto de variaveis independentes, como ¢ o caso da
Anadlise Discriminante. Quando a variavel dependente apenas pode assumir dois valores, sdo
violadas as suposi¢des necessarias para testar hipoteses na andlise de regressao multipla. Por
exemplo, ndo ¢ razoavel assumir que a distribui¢ao dos erros seja normal. Outra dificuldade ¢
que os valores previstos ndo podem ser diretamente interpretados como probabilidades pois

ndo se encontram dentro do intervalo entre 0 e 1.

A Andlise Discriminante linear permite uma previsao direta do grupo a que a varidvel

pertence — falidas / ndo falidas. No entanto, para que a regra de previsao seja Otima, esta
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técnica requer a suposi¢ao de normalidade multivariada das variaveis independentes e de

matrizes de variancia — covariancia iguais nos dois grupos.

Segundo Reis (1997) se considerarmos as variaveis discriminantes como eixos definindo um
espago p-dimensional, cada caso podera ser representado nesse espaco por um ponto cujas
coordenadas sdao dadas pelos valores das p variaveis para esse mesmo individuo. Se os varios
grupos em estudo apresentarem um comportamento diferenciado relativamente a essas
variaveis ¢ possivel imaginar cada grupo representado por um aglomerado de pontos com
contornos relativamente nitidos e separados dos restantes grupos. Embora os grupos possam
ter alguns elementos sobrepostos, ¢ possivel identificar os seus territorios e posiciona-los a

partir de uma medida da sua posi¢ao tipica descritiva, o centroide de cada grupo.

O centroide corresponde a média aritmética das varidveis discriminantes para os elementos
pertencentes a0 mesmo grupo. A distancia entre os centrdides dos dois grupos permite

verificar a significAncia® estatistica das fun¢des discriminantes.

A melhor combinacdo linear de varidveis independentes para discriminar elementos
pertencentes a diferentes grupos ¢ aquela que permite minimizar os erros de uma incorreta
classificagdo. Para isso e de acordo com Reis (1997) € necessario que se cumpram as

seguintes hipoteses:

* As varidveis discriminantes tém que ter uma distribuicao normal multivariada;

* Dentro dos grupos a variabilidade devera ser similar, isto ¢, as matrizes de variancia
e covariancia de cada grupo tém de ser aproximadamente iguais;

* Nenhuma variavel discriminante podera ser combinagao linear das outras;

* O numero de elementos em cada grupo tem que ser dois ou mais;

 E necessario que haja pelo menos dois grupos;

* Pode-se utilizar qualquer nimero de variaveis discriminantes (p), desde que o seu

numero seja inferior ao niimero total de casos (n) menos dois (0 <p <n-2).

*2 Para além da significAncia estatistica ¢ necessério avaliar a significancia pratica de um determinado resultado pela
dimensdo do efeito em estudo. Tal como na regressdo linear com o R pode-se avaliar a qualidade do modelo pela
dimensgo do efeito dada pela associagdo entre as variaveis independentes e a variavel resposta. No caso da regressao
logistica ndo é possivel calcular o R?, ja que a variancia da variavel resposta depende da probabilidade com que ocorrem
os valores. Na regressio logistica usam-se pseudo-R?, baseados na comparacio do modelo ajustado com o modelo nulo, e
por isso, ndo sdo medidas da variabilidade explicada do modelo. Uma das melhores interpretagdes do pseudo-R? é de o
McFadden.
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2.2.2.2.1.2. REGRESSAO LINEAR DICOTOMICA

Neste modelo a variavel de saida ou dependente Y pode ser descrita como uma escala
nominal de escolha binaria ou classificacao dicotomica. Pretende-se descrever a relacao entre

a variavel de saida Y e a varidvel independente X, preditora (variavel explanatoria).

Considerando Y a variavel de saida Dbinaria ou dicotOmica entdo se

Y= 0, a empresa esta falida, se Y= 1 a empresa nao esta em risco de faléncia.

Paul A. Meyer, Howard W. Pifer e Robert O. Edmister realizaram estudos empiricos na
classificacdo da faléncia empresarial e destacaram a utilizacdo da Regressao linear dicotomica
(empresas falidas versus nao falidas). Meyer e Pifer (1970) procuraram avaliar o risco de
faléncia de 30 bancos nos EUA (6 anos antes da sua faléncia) e Edmister (1972), pretendeu
antecipar um provavel insucesso das PMEs na obtencdo de um empréstimo bancario, junto de
uma instituicdo de crédito (3 anos antes da data da sua aprovacao), analisando 562 PMEs (que
obtiveram empréstimo) e igual nimero de PMEs com empréstimos recusados. Edmister,
concluiu que a capacidade preditiva de faléncia dependia do método analitico e da correta

selecdo dos racios. A capacidade preditiva de Edmister foi de 93%.

2.2.2.2.2. REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS |
PARTIAL LIST SQUARES

Constitui um método linear para resolugcdo do problema de faléncia empresarial, vocacionado
para casos com um grande nimero de variaveis de entrada comparativamente ao nimero de
amostras. Visando a eficiéncia do modelo, ele deve descrever a melhor situacao real, tendo
em linha de conta o maior niamero possivel de variagdes. Neste método de calibragao,
algumas medidas podem ser usadas e analisadas para determinacdo correta do numero
apropriado de fatores ou varidveis latentes a serem utilizados no modelo, tais como o erro
quadratico médio de validagdo cruzada.

O Método dos Minimos Quadrados é uma Grafico 12 — Representagdo da Reta de Regressao

A
y

eficiente  estratégia para  estimar 0s B+ B X
parametros da regressdo, sendo que a sua E[

aplicacdo nao esta limitada apenas as relagdes
lineares. No método de Minimos Quadrados

Parciais, ndo é necessario conhecer a forma

da distribui¢ao dos erros.
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Supondo que ¢ tracada uma reta arbitraria S, + f;x passando por determinados pontos. No
valor x; da variavel explicativa, o valor preditivo desta reta ¢ §, + [;x;, enquanto o valor
observado ¢ Y;. Os desvios (erros) entre estes dois valores serdo ¢; = Y;. — [y + f1x;], que

corresponde a distancia vertical do ponto a reta arbitraria.

O objetivo ¢ estimar os parametros [, € S,; de modo que os desvios (&;) entre os valores
observados e estimados sejam minimos. Isso equivale a minimizar o comprimento do vetor de

erros, € = (&1, &, &p ).

Uma forma de obter essas estimativas ¢ através do Método de Minimos Quadrados Parciais.

Este método consiste em minimizar a soma dos quadrados dos desvios L. de acordo com a
S~ T =3V 2 _\yn 2
expressdo: L= YL & = Xin (Y. = Bo — Buxi)

Serrano-Cinca e Gutiérrez-Nieto (2011), Yang, You, e Ji (2011) e Bacq, Janssen, e Kickul

(2012) utilizaram este método na previsao da faléncia empresarial.

Vantagens da PLS: método versatil a modelar regressdes com multiplas variaveis resposta,
ndo ¢ afetado pela multicolinearidade® e produz fatores que tém grande covaridncias com as

variaveis resposta, ou seja fatores com alto poder preditivo.

Desvantagens da PLS: dificuldade na interpretacdo das cargas dos fatores, os estimadores
dos coeficientes de regressao nao possuem distribuigdes conhecidas e por isso o teste de
significancia dos mesmos s6 pode ser realizado via métodos de reamostragem e a falta de

estatisticas de teste para o modelo.

2.2.2.23. METODOLOGIA CUSUM (CUMULATIVE SUM
METHODOLOGY)

Os graficos de Shewhart sao uma forma tradicional de detetar os “gaps” nos cendarios de
faléncia empresarial. Todavia, os graficos de controle CUSUM**, abreviatura de “Cumulative
Sum” ou de “Somas Acumuladas”, sdo ferramentas mais sensiveis a pequenas variacoes €
com recurso a um menor nimero de amostras comparativamente aos de Shewhart. Este tipo
de graficos acumula informagdes de amostras anteriores e t€ém a capacidade de detetar

pequenos desvios e estimar um novo nivel de faléncia.

23 Quando as variaveis independentes possuem relagdes lineares exatas ou aproximadamente exatas

2 Os gréficos de Walter Andrew Shewhart, foram propostos inicialmente na Inglaterra na Universidade de Cambridge
por (Page, 1954)

AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS — PROPOSTA DE MODELO INTEGRADO | .: 41 :.
Joao@Geraldes.eu



MESTRADO DE GESTAO | AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS | 2013
Theodossiou (1993) e Emel Kahya (1999) recorreram ao método CUSUM, para prever
cenarios de faléncia empresarial. Este método consiste numa extensdo do método de Analise
Discriminante Multipla (MDA) tendo a capacidade de distinguir entre alteragdes transitorias
nas varidveis financeiras que apresentam uma série de mudancas relacionadas e nao
transitorias que resultam de mudancas permanentes na estrutura da média devido a problemas

financeiros.

No algoritmo CUSUM, o grafico ¢ projetado pela escolha adequada do valor de referéncia (k)
e do intervalo de decisdo (limites inferior e superior do grafico), capaz de minimizar falsos
alarmes para a amplitude da mudanga que se deseja detetar. Permite explorar visualmente se

ha tendéncia nos dados para posterior confirmagao.
Deste modo, os modelos CUSUM antecipam a tendéncia de uma empresa para a faléncia.

Vantagem do modelo: Segundo Theodossiou (1993) permitir analisar a satde financeira de
uma empresa, com base nas informagdes recolhidas a partir da sua performance atual e
passada. O método apresenta “ma” memoria em relacdo ao bom desempenho da empresa ao

longo dos anos, no entanto tem boa memdria relativamente ao mau desempenho corporativo.

2.2.2.2.4. MODELO DE RISCO PROPORCIONAL DE COX

Procura explicar o efeito que um grupo de variaveis exerce na faléncia empresarial, tendo sido
utilizada por Lane, Wansley, ¢ W. (1986). As variaveis preditoras (explicatorias) podem ser
fatores de risco ou variaveis de controle. O modelo de risco proporcional introduzido por Cox
¢ conhecido na literatura como “Proportional Hazard Regression Analysis” e designado de
semiparamétrico, pois nao assume qualquer distribuicdo de probabilidade para a funcao de
risco, assumindo apenas que as covaridveis agem multiplicativamente sobre o risco, sendo

esta a parte paramétrica do modelo.

Recentemente Laitinen (2013), pretendeu prever a faléncia das pequenas empresas
empreendedoras reorganizadas na Finlandia, que estavam temporariamente em dificuldades
financeiras pontuais € com capacidade de recuperar e viabilizar o pagamento das suas dividas.
A amostra da pesquisa era constituida por 80 empresas legalmente reorganizadas com planos
de organizagdo determinados em tribunal no ano 2000. Os resultados mostraram que as
variaveis financeiras de pré-preenchimento ndo eram eficientes na predi¢ao do insucesso. No

entanto, as varidveis nao financeiras (tais como a utilizacdo de medidas de saneamento)
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provaram ser eficazes preditores de insuficiéncia. Na precisdo da classificagdo obtida, o

modelo de regressao de Cox foi superado pelo modelo de regressao logistica.

2.2.2.2.5. REGRESSAO LOGISTICA | LOGISTIC REGRESSION

Os modelos de regressao nao linear sao importantes na avaliagdo de situagdes, em que as
variaveis de resposta sdo discretas e os erros ndo sao normalmente distribuidos. Sao utilizados
quando a variavel de resposta ¢ qualitativa com dois resultados possiveis, por exemplo a
faléncia de uma startup. Este modelo pode ser extensivel, quando a variavel de resposta

qualitativa, tem mais do que duas categorias.

4

“A andlise discriminante ¢ apropriada quando a variavel dependente € nao-métrica. No
entanto, quando a variavel dependente tem apenas dois grupos a regressao logistica pode ser

preferida por diversas razdes” (Hair, Tatham, Anderson, & William, 1998, p. 231) .

O modelo de Regressdo Logistica (Logistic regression ou Logit analysis)® requer menos
pressupostos que a Analise Discriminante, proporcionando bons resultados. Ao modelo de
Regressao Logistica, tal como na Analise Discriminante, estao implicitos alguns principios:

a) a analise discriminante depende estritamente de se atenderem as suposicoes de
normalidade e de iguais matrizes de varidncia-covariancia nos grupos — suposi¢ao
que ndo ocorre em muitas situacdes. A regressao logistica ndo depende dessas
suposicoes rigidas e ¢ muito mais robusta, quando tais pressupostos nao sao
satisfeitos Hair et al. (1998).

b) as varidveis explicativas nao sao multicolineares;

¢) os erros do modelo sdao independentes e seguem distribuicdo binomial;

d) aescala Logit (m) ¢ aditiva e linear;

e) a contribui¢ao de cada variavel explicativa ¢ proporcional ao seu valor com um fator;

f) a contribui¢do das variaveis explicativas ¢ constante e independente da contribui¢ao

das outras varidveis explicativas.

As varidveis categoricas podem ser mensuradas, usando apenas um numero limitado de
valores ou categorias, enquanto as variaveis continuas, podem assumir um namero infinito de
valores. As varidveis dummy sao compostas por duas opgdes de eventos, por exemplo “nao

falida” ou “falida”, ou “sim” ou “nao”, recebendo os valores 0 (zero) e 1 (um) ou vice-versa.

Considerando o modelo de regressao linear simples: 3, + ;X1 + &;

%% Outros modelos matematicos podem ser usados, mas o logistico é o mais popular (Kleinbaum & Klein, 2011).
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1 se a empresa nao falir

Seja Y uma variavel aleatoria dummy definida como: Y;= { .
0 se a empresa falir

A resposta seria dada por E(Y;) = B, + B1 X1

Onde cada Y;, tem distribuicao de Bernoulli, cuja fungdo de distribui¢do de probabilidade ¢

dadapor: ;=1 ->P¥;=1)=mouY, =0 -PY;=0)=1-nx
Pela definigdo de valor esperado, obtemos: E(Y;) = 1;, logo: E(Y;) = B, + B1X; = m;

por conseguinte, a resposta média, quando a varidvel de resposta ¢ uma variavel binaria (1 ou

0), representa sempre a probabilidade de Y=1, para o nivel de variavel preditora X;.

No grafico seguinte, a variavel Y, traduz a probabilidade de uma startup apresentar ou nao risco
de faléncia, onde a variavel preditora X, corresponde ao tamanho da startup. A fungao resposta

ilustra a probabilidade de uma startup de determinada dimensao poder falir.

Grafico 13 — Probabilidade de uma startup de determinada dimensao falir
E(Y)t
1__

EY)=fy+BX

Probabilidade de uma
startup falir

Tamanho da startup X

Ao utilizarmos a varidvel de resposta binaria, podem ocorrer as seguintes situagoes:
a) Os erros nao tem distribuicdo normal, cada erro &; = y; — (By + B1X;) pode assumir

um de dois valores:
Vi=1= g=1-(Bo+BXDouY, =0 = &= —(Bo +P:1X1)
b) As varidncias sao heterogéneas, isto €, a variancia de y; para o modelo de regressao
linear simples ¢:
i o (y)=E[(i—EQ@))1=0A-n)’m+ (0—-m)*=1~-m)
o?(y) = m(1—m) = E(y) (1 - E(y;)) como g = y; — m; com
m; constante, temos: 02( &)=m;(1 — ;) = (Bo + B1X1) + (1 — (Bo + B1X1))
¢) Ha restricao na fungdo resposta, uma vez que esta representa probabilidades, e neste
caso binarias: 0 < E(Y) = <1
A restricdo na resposta média de apresentar valores 0 (zero) e 1 (um), ¢ eventualmente na
maioria das vezes desadequada ou até mesmo impossivel, para uma funcdo linear. Por

exemplo para o caso de faléncia de uma startup, requer probabilidade 0 (zero) na resposta
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média para todas as startups pequenas e uma probabilidade 1 (um) na resposta média, para

todas as grandes startups.

Tratando-se de uma sequéncia de eventos com distribuicdo de Bernoulli, a soma do nimero
de sucessos ou fracassos, na analise, terd distribuicdo Binomial de parametros “n” (nimero de

observagoes) e “p” (probabilidade de sucesso). A fun¢do de distribui¢ao de probabilidade da

Binomial ¢ dada por: Py | 1) = (;) ny(1 —m)tY

A transformacao logistica permite avaliar a razdo das probabilidades de “ndo faléncia” versus
“faléncia” e onde a regressao logistica avalia o risco de uma empresa ser insolvente, dado o
efeito de determinadas variaveis explicativas. Ao utilizarmos a regressao logistica, a principal
suposicao € a de que o logaritmo da razdo entre as probabilidades de ocorréncia e nao
ocorréncia do evento ¢ linear. Essa razao de desigualdade pode ser expressa como :

Prob (faléncia) eBotB1X1+B2Xo+B3X3++BnXn
Prob ( solvéncia)

Prob (y=1) eBotB1X1+B2Xo+B3X3++BnXn

Prob (y=0)

P(Y=1)
P(Y=0)

logo In| ] = Bo + B1X1 + B2Xz + B3X5 + - + BpX,

Os coeficientes estimados B, + B1X; + B2X; + B3X3 + -+ + B X, sdo na verdade medidas
das variagdes na proporcao das probabilidades designada de razdo de desigualdades e sdo
expressos em logaritmos, necessitando por isso de conversdo de forma a que o seu efeito

relativo sobre as probabilidades seja avaliado mais facilmente Hair et al. (1998).

No modelo logistico®® , sdo utilizados os valores de uma série de variaveis independentes para
prever a ocorréncia de faléncia (Y= varidvel dependente). As consideracdes tedricas e praticas
sugerem que quando a varidavel de resposta ¢ binaria, a forma da fungdao resposta serd
frequentemente curvilinea. Uma propriedade interessante ¢ que a funcdo logistica pode ser

linearizada.

Designando-se E(Y) por m e sabendo-se qual a resposta média da probabilidade quando a

variavel de resposta ¢ binaria, procedendo-se a transformacao:

26 0 procedimento que permite calcular os coeficientes logisticos compara a probabilidade de um evento suceder

versus a probabilidade de o mesmo nao ocorrer ¢ designando-se por odds ratio Hair et al. (1998).A regressio

logistica € um caso particular de regressdo, onde a varidvel dependente Y € medida sob a forma de logaritmo. O

que se pretende identificar é a relagdo entre uma ou mais variaveis que refletem a exposi¢cdo a uma possivel

faléncia (efeito). A probabilidade de faléncia varia entre 0 e 1. Para uma dada empresa, Y a sua atividade real é

um evento dicotdmico, que pode ser entendido como 1 quando ocorre a faléncia e 0 quando esta ndo ocorre.
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n' = log, (i) obtemos ' = f, + X4
Esta transformagio ¢ denominada de transformacio logir*’ da probabilidade .

8

L) na transformacéo logit ¢ chamada de odds chance.

A razao (1

A fungdo resposta transformada ©'29 = 3, + ,X; ¢ denominada como fungdo resposta logit

e m'é a resposta média logit.
A fungdo de ligagao deste modelo linear generalizado ¢ dada pela seguinte equacao:
' T K o ,
' = log, (;) = Y%= Bi Xix onde a probabilidade m; é:

o(Zk=0Bi Xik) R7e) 1

1re(Zk=0BiXik) T 1490 T 14e7 9™

T =

No modelo logistico utilizam-se os valores de uma série de variaveis independentes para
prever a ocorréncia de faléncia (varidvel dependente), tratando-se de um andlise
multivariavel. Assim, todas as variaveis consideradas no modelo estdo controladas entre si. A
medida de associagdo calculada a partir do modelo logistico denomina-se por odds ratio
(tacio impar’’) pode ser ajustada e obtida através da comparacio das empresas que diferem
apenas na caracteristica de interesse € que tenham os valores das outras variaveis constantes.
O ajuste ¢ apenas estatistico. Aplicando um exemplo a razdo da probabilidade (odds ratio),
que foi definida como: %, onde a probabilidade de faléncia®' de uma startup, por exemplo é
m; =0,8, significa que as pré)babilidades sao de 4 a 1 a favor de a empresa falir (0,8/0,2)

Os coeficientes de regressao logistica 3., B1, B2 --- Bn, sdo estimados através do Método da
Maxima Verosimilhanga, isto ¢, um algoritmo que permite estimar os coeficientes do modelo
que maximizam o logaritmo natural da fungdo de verosimilhanga, ou seja que maximizam a
probabilidade de obtencao dos dados observados. Este método revela-se mais “robusto” (Lo,
1984), no que se refere a fiabilidade dos resultados, comparativamente ao da Regressao
Linear.

70 Logit obtém-se a partir da regressdo logistica. Pode ser utilizada quando a variavel dependente ¢ binaria ou
dicotomica. (Hosmer & Lemeshow, 2000)

28 0 procedimento que calcula os coeficientes logisticos compara a probabilidade de um evento suceder com a
probabilidade de ndo suceder e designa-se por odds ratio Hair et al. (1998)

¥ L0 =" < 0 para -oo= X =%,

30 A , . L . A .
O impar de um evento ocorrer ¢ definido como o racio entre a probabilidade de ocorréncia e a probabilidade
de ndo ocorréncia.

3 (y;=1) também designada por chances ou odds, traduz a probabilidade de sucesso, ou seja: chances
P(y;i=1 TT§ . . .
=)= % = ﬁ Odds ou Logit sdo formas equivalentes de descrever P(y;=1), cujo valor se pretende estimar
i= T
com a regressao logistica
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Na regressao logistica, a probabilidade de ocorréncia de um evento pode ser estimada
diretamente. No caso da variavel dependente Y assumir apenas dois possiveis estados 1(um)
ou 0O(zero) e haver um conjunto de “m” variaveis independentes X; , X, , ... , X,. A
probabilidade de uma empresa falir obtem-se da seguinte forma: do produto dos seus racios
financeiros pelos coeficientes da regressdo obtém-se um indice g(x) que transformado pela

expressdo  (x) = T determina uma probabilidade de faléncia. O modelo de regressao

+e—9gx)

logistica pode ser apresentado da seguinte forma:

1
My=1) = Tramgon ONde, gy = Bo + B1Xy + B2Xp + B3X3 + -+ +B, Xy

P = Probabilidade de faléncia empresarial

g(x)=PBo + BX; + B2X, + B3X5 + -+ + B, X, para n variaveis independentes
Se P < 0,5 (probabilidade de empresa falida > probabilidade de sobrevivente)
Se P >0,5 (probabilidade de empresa falida < probabilidade de sobrevivente)

Os coeficientes B, + B1X; + B2X; + B3X;3 + -+ + B, X, sdo estimados a partir do conjunto de
dados, pelo método da maxima verosimilhanga, encontrando uma combinagdo de coeficientes
que maximiza a probabilidade da amostra ter sido observada (David W. Hosmer &
Lemeshow, 2000). Considerando uma determinada combinacao de coeficientes 3, + 31 X; +
B.X, + B3X5 + -+ B,X, e variando os valores de X, observa-se que a curva logistica tem
comportamento probabilistico no formato alongado da letra S*, caracteristica da regressio

logistica. Esse formato confere a regressao logistica um alto grau de generalidade:

Grifico 14 — Forma em S da relagdo logistica e Quando a variavel independente aumenta, a
entre variaveis dependentes ¢ independentes. . )
probabilidade também aumenta, mas seguidamente

1
© a inclinagdo comeca a diminuir, de forma que, em
ol~
6% qualquer nivel da wvariavel independente, a
©|O
"GL)E probabilidade ira tender para um, mas nunca ira
U GJ
ols exceder esse valor: quando g(x) — +oo,
oA
o ~
ol [0) entdo m(y=1) — 1
=2
o[®
3 § * Em niveis muito baixos da variavel independente, a
o]
3] R
o probabilidade tende para Zero:
Ol baixo . alto - 400 5 N

Nivel da Variavel Independente quando g(x) = +00, entdo 7(y=q) = 0

Assim como podemos estimar diretamente a probabilidade de ocorréncia de um evento,

podemos estimar a probabilidade da sua ndo ocorréncia pela diferenga: iy, —g)= 1 - (=1

32 Segundo (Bolado & Ramos, 1998, p. 522) no modelo logit a relagdo entre a probabilidade de faléncia de uma
empresa i(Pi) e o valor dos racios financeiros dessa empresa num determinado ano (X;;) resulta numa curva
alongada em forma de S, entre zero e um, isto ¢ tem a forma da distribuicdo logistica acumulada representada pela

1
expressao: Pi = Prob [Yi = 1/(Xyj, X35 «--s Xmi)l =m onde Z, é determinado pela relagdo linear, onde 8
+e 8

representa os coeficientes a determinar: Z; = Sy + 1 * X1; + o * Xoi+. ..+ B * X

AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS — PROPOSTA DE MODELO INTEGRADO | .: 47 :.
Joao@Geraldes.eu



MESTRADO DE GESTAO | AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS | 2013
Vantagens do método: basta conhecer a ocorréncia de um evento (solvéncia ou faléncia),
para poder usar um valor dicotomico como variavel dependente. Conforme verificou Hair et
al. (1998, p. 233) se a probabilidade prevista for superior a 0,5, entdo a previsao sera sim,

caso contrario sera nao.

Para além dos pressupostos implicitos ao uso do método de regressao logistica, o trabalho de
Balcaen e Ooghe (2004) dd-nos uma visao dos problemas que podem surgir aquando da
aplicacdo desta metodologia a previsdao de faléncia. A regressao logistica apresenta uma
aplicacdo mais extensa dado que permite variaveis explicativas qualitativas e quantitativas,
nao pressupoe uma relacao linear entre a variavel dependente e independente e ao contrario da

analise discriminante, ndo exige que as varidveis explicativas sigam distribuicao normal.

Segundo David W. Hosmer e Lemeshow (2000), a técnica de regressao logistica tornou-se um
método padrao de analise de regressao para variaveis medidas de forma dicotdmica. O mesmo
modelo pode ser utilizado com enfoque discriminatério, conforme descrevem Krzanowski
(2000) e McLachlan (2004). Esses autores argumentam que o modelo logistico de

discriminacao pode ser utilizado de forma generalizada.

Comparando as duas técnicas, Krzanowski (2000) afirma que a discriminacao logistica deve
ser escolhida, quando as distribui¢des sdo claramente ndo-normais. A mesma afirmacao ¢
sustentada por Press e Wilson, (1978); Hair Jr, Black, Babin, e Anderson (2009) apontam uma
lista de motivos que levariam o investigador a optar pela regressao logistica:

a) nao obriga a normalidade multivariada;

b) ¢ uma técnica mais genérica e robusta aplicavel a uma grande variedade de situacdes;

¢) ¢ uma técnica similar a regressao linear multipla.

A necessidade de uma alternativa estatistica para evitar os problemas relacionados com a
Andlise Discriminante conduziu a utilizagdo de modelos baseados na probabilidade

condicional, Logit, Probit e Gompit, com exigéncias mais flexiveis.

2.2.2.2.5.1. MODELO LOGIT

Ohlson J. A. (1980) ¢ considerado o primeiro autor a publicar um método (O-Score) para a
previsdao de faléncia empresarial baseado nos modelos que utilizavam a probabilidade
condicional. Recorreu a regressdo Logit para estudar uma amostra de maior dimensdo com
105 empresas falidas e 2058 ndo falidas. A sua metodologia foi seguida por varios autores,
tais como, Mensah (1983); Casey e Bartczak (1984); Zavgren (1985); (Lau, 1987); Pantalone
e Platt (1987); Mora (1994); Gracia, Gandia; Cabedo, e Llopis (1998); Peel e Peel (1987);
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Bolado e Ramos (1998); Lennox (1999); Hillegeist, Keating; Cram, e Lundstedt (2004) e
Khalili Araghi e Makvandi (2013).

O modelo Logit foi estudado detalhadamente por McFadden (1976), McFadden (1984),
designando-o de “conditional logic model”. Segundo este, embora exista uma relacao estreita
entre o modelo Logit ¢ o modelo discriminante, estes ndo sdo comparaveis a ndo ser em

circunstancias muito especiais do modelo condicional Logit.

Lennox (1999)*, analisou as causas de faléncia de uma amostra de 949 empresas listadas do
Reino Unido entre 1987 e 1994. Os determinantes mais importantes de faléncia foram a
rentabilidade34, a alavancagem35 , os fluxos de caixa36, o tamanho da empresa”e o setor da
industria e do ciclo econdmico. Testes para heterocedasticidade revelaram que o fluxo de
caixa ¢ a alavancagem tem efeitos ndo lineares significativos e tendo em conta estas nao-
linearidades melhoram o poder explicativo do seu modelo. De acordo com estes
investigadores, os modelos Logit e Probit sao mais eficazes a identificar empresas falidas do

que a Analise Discriminante.

Segundo Hillegeist et al. (2004), a precisdo da previsdo ndo valida os modelos de rating
porque o decisor geralmente ndo ¢ confrontado apenas com uma decisdo dicotémica. No
modelo Logit o desvio padrao sera tendencialmente descendente pois a estimativa Logit trata
cada observacdo anual como independente, enquanto que os dados tem multiplas observagdes
para a mesma empresa. Hillegeist et al. (2004) propde dividir a estatistica de teste pelo
numero médio de observagdes por empresa de forma a obterem uma estatistica imparcial,
dado que a utilizagdo da probabilidade de faléncia como variavel independente nao ¢

consistente com os pressupostos do modelo Logit.

/A

Ao transformar ln( )38 os valores proximos de 0 ou de 1 vao tornar-se arbitrariamente

pequenos (ou grandes), tendo todas as observagdes com probabilidade de faléncia

3 Lennox considerou ter sido o primeiro a estudar a faléncia tendo em conta as varidveis omissas e a

heterocedasticidade. Analisou os efeitos dos setores da industria, o tamanho da empresa e o ciclo econémico.

Segundo este, os estudos eram baseados em técnicas de pares combinados, para retirar da amostra falida/ndo falida.
(Total Interest Charged+Pre—tax profit)x 100

Capital Employed+short—term borrowing—intangibles

3 Return on Capital =

(Preference capital+Subordinated debt+loan capital+short—term borrowings)x 100

3 Capital Gearing = - — -
Capital employed+short—term borrowing—intangibles

(Total Sales)x 100 . (Total Cash)x 100
———————— ou Cash Ratio = ——————

3% Debtor turnover ratio = —
Current debtors Current Liabilities

(Profits earned for ordinary Shareholders + Depreciation + Tax equalisation )x 100

Capital Employed + Current Liabilities — Intngibles
37 Numero total de trabalhadores

A funcdo resposta Logit é também designada por funcdo de ligacdo (link function) nos modelos lineares
generalizados. Estas fun¢des permitem linearizar a variavel dependente, garantindo que a resposta seja
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<0.00000001 alinhadas para 0.00000001 e aquelas com probabilidade de maior faléncia do
que 0.99999999 estao definidas para 0,99999999. A pontuacdo do modelo de mercado esta
delimitado entre = 18,4207 de modo assegurar a consisténcia sendo o0s Z-Score também

alinhados para o mesmo intervalo.

Desvantagens do modelo: A violacdo do pressuposto de linearidade entre o Logit € as

variaveis preditoras pode conduzir a estimativas enviesadas e a interpretacdes incorretas.

Maddala (1983) demonstrou que as pontuacdes discriminantes podem ser convertidas em
probabilidades, utilizando uma probabilidade do modelo linear apds a transformagao

adequada através da soma dos quadrados da regressao.

Segundo Enguidanos e Inchausti (1996) ao modelo Logit também se aplicam algumas das
limitagdes mencionadas para a Analise Discriminante, nomeadamente a nao consideracao das
probabilidades prévias e dos erros de classificagdo, sempre que se utilize como ponto de

analise os 0,5.

Vantagens do modelo: admite que as variaveis independentes possam ser categoricas,
permitindo que as variaveis explicativas ndo se reduzam unicamente a racios econdomicos €
financeiros ou varidveis métricas, possibilitando desta forma a utilizacdo de informacao nao

financeira ou qualitativa (Bolado & Ramos, 1998).

Para (Lo, 1984) o modelo Logit € mais robusto que a Analise Discriminante uma vez que ¢

aplicavel a outras distribui¢cdes que nao a normal.

2.2.2.2.5.2. MODELO PROBIT

A denominagdo Probit” engloba os modelos nio-lineares de probabilidade, sendo similar ao
Logit. Constitui uma alternativa para lidar com conjuntos de dados com a varidvel dependente
categorica, baseando-se numa distribuicdo normal acumulada. O principal objetivo desta
analise ¢ avaliar o nivel de estimulo que € necessario para obter uma resposta de um grupo de
individuos na populagdo. Parte-se do principio que a decisdo de ir ou nao a faléncia depende
de um Indice I (conhecido como variavel latente). O indice I é determinado por uma ou vérias

variaveis explicativas. Quanto maior for o indice I, maior a probabilidade. (I; =« +£X;)

expressa como uma probabilidade, pois toma valores no intervalo entre 0 e 1. Existem basicamente trés
tipos de fung¢do de ligacdo: Logit, Probit (ou Normit), e Gompit. Estas fungdes sdo as inversas das fung¢des de
distribuicao logistica normal, e Gompertz respectivamente.

3% Abreviatura de Probability Unit
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Supondo que € uma distribuicdo normal ou de Gauss € com a mesma média e variancia ¢
possivel estimar os parametros do indice Y e também alguma informagao sobre o “T*”.

Ty = My=1]x) = M=y
1t (Z; <x +BX;) = F(x +BX;) onde Z é uma variavel standard normal Z~N(0,6%) e F é a
fun¢ao de distribuicao normal acumulada.

72 . z2
Explicitando: F(I;)= (\/%) f_Iloo e zdz= (\/%) f_(:rﬁ XD =% dz

Grafico 15 — Representacdo grafica Probit .. . ) ) .
P o Zmijewski (1984) foi pioneiro na

P.= F(,

utilizacao do modelo Probit na previsao de

08 P Pr (1) faléncia empresarial, embora este método

seja menos “popular” que o modelo Logit,
0.6 1

0 recurso a novos programas informaticos,
041 tornou mais facil a sua aplicabilidade
02 tendo suscitado algum debate sobre os

beneficios comparativos entre Logit ¢

i=a + b X ‘_ - Probit na previsdo deste tipo de
0 acontecimentos (Balcaen & Ooghe, 2004).
Contudo existem algumas diferencas que convém identificar. O Probit assume distribui¢ao
normal de probabilidade das categorias da variavel dependente, quando Logit assume a
distribuicao log. Assim, a diferenca entre Logit ¢ Probit ¢ tipicamente vista em pequenas
amostras. O modelo Logit assume que a probabilidade de faléncia tem a forma de uma fungao
logistica, enquanto o modelo probit assume que a probabilidade de faléncia segue a fungdo de

densidade de probabilidade associada a distribui¢ao normal.

Grafico 16 — Probit versus Logit

— Prolst = Logit

As diferencas sao significativas se tivermos muitas observagdes nos extremos.

Segundo Borooah (2002) ambos os modelos (Logit € Probit) revelam bons resultados

apresentando conclusdes semelhantes, embora divergindo em magnitude no estudo do
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comportamento individual dos elementos de determinada populacdo quando a variavel

dependente ¢ binaria ou dicotomica.

As distribui¢cdes normais e logistica apresentam grandes semelhangas para argumentos na
vizinhanga de 0, sendo nos extremos da distribuicdo que se denota diferencas mais
percetiveis, com a logistica a apresentar extremidades mais alargadas. Para amostras em que a
proporcao de observagdes com Y = 1 (empresas falidas) e a propor¢ao com Y = 0 (empresas
nao falidas) sejam equilibradas, ndo se verificam grandes diferencas de resultados entre as

duas especificacoes. Os coeficientes estimados pelo modelo Logit sao aproximadamente

% = 1,8 vezes os coeficientes estimados pelo modelo Probit dando a ideia de uma enorme
aproximacao (Balcaen & Ooghe, 2004).
Desvantagens do modelo: os coeficientes das variaveis explicativas ndo sao de facil

interpretagdo. Uma vez que tem por base uma curva normal padrdo, o Probit ndo ¢

recomendado para casos assimétricos ou com distribui¢ao que nao ¢ a normal.

Os coeficientes dos modelos Logit e Probit ndo podem ser comparados diretamente. Embora a
distribuicao logistica padrao e a normal padrao tenham ambas média zero, as suas variancias

sdo diferentes.

2.2.2.2.5.3. MODELO GOMPIT

0 Grafico 17 — Comparagio entre Logit, Probit e Gompit
O modelo Gompit apresenta uma

— logit

distribuicdo Gompertz e ¢ mais um modelo o | = prom |

estatistico alternativo a Analise 5 /
Discriminante, baseado na probabilidade

condicional, (entre zero e um) de escolha - 16 T |
binaria, mas de distribuicao assimétrica. | _

De acordo com o estudo realizado por Barros '/

(2008, p. 62) o modelo Gompit proporciona /

“resultados superiores aos conseguidos com o 02 04 o os 10

os modelos Logit € Probir”. Fonte: http:/zoonek?2.free.fr/UNIX/48R2004/g830.png

Também para Aratjo (2000, p. 96) “os resultado da andlise Gompit sao qualitativamente

superiores aos da analise Probit”.

“log [-log(1 — x)] “complementar log log”
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2.2.2.2.6. MODELO DE PROBABILIDADE LINEAR | LINEAR
PROBABILITY MODEL

E menos utilizado comparativamente ao modelo Probit na previsio de probabilidade de
faléncia. Ao atribuir o valor 1(um) a empresas falidas e o valor O(zero) a empresas nao
falidas, poderao existir em determinadas combinagdes de valores das variaveis independentes,
a impossibilidade de realizar previsoes, isto se a probabilidade for abaixo de zero ou superior
a um, uma vez que a analise ¢ realizada entre zero e um, sendo dificil a aplicacdo deste
modelo.

O MPL ¢ aplicado quando os valores das variaveis independentes estdo proximos das médias da

amostra.

Desvantagens do modelo: assume que a probabilidade aumenta linearmente com os valores
das variaveis independentes. Logo para haver coeréncia o modelo probabilistico deve
assegurar que:

A medida que aumenta 0 X, aumenta a probabilidade de P;, mas sem sair do intervalo (0,1).

* Arelagdo ente 0 X e o P;, sdo lineares.

Pontos fracos do modelo MPL:

* Assumir que a probabilidade de ocorréncia de faléncia
P,=E(Y;=1|PX;) é a mesma para qualquer valor de X.

* A possibilidade de os valores estimados de Y cairem fora do intervalo 0-1. Uma vez
que a probabilidade de P; estd entre zero e um, implica que a faléncia empresarial
condicional estara também entre zero € um. Como o MPL nao garante que os valores
estimados para a probabilidade de faléncia obedegam a restri¢ao de se enquadrarem
no intervalo entre zero e um € pouco provavel que determine valores realistas. A
solucdo do problema passa pela utilizagdo dos modelos ja mencionados Logit e
Probit, uma vez que garantem que a probabilidade estimada esta entre (0,1).

* Valores baixos do coeficiente de determinagao.

* Auséncia de normalidade das perturbacdes aleatorias.

* Variancia heteroscedasticos porque depende da sua média (P;)..

* O uso de R? ¢ questionavel como medida de qualidade de ajuste, pois os seus valores

sdo muito baixos.
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Grifico 18 — O valor de R como medida da R’ ¢ irrelevante quando Y ¢ binério. Todos os
qualidade de ajustamento

A valores estimados de Y vao incidir na linha

Y MPL . . . .
est igual a 1 ou na linha igual a zero (sobre o eixo
1 X); nem todas as observagdes incidem sobre a

linha estimada Y fazendo com que muitas
vezes o R2 seja baixo (Gujarati & Porter,
2008).

» Do ponto de vista logico o MPL pressupde que

X
, Pi=E(Y;=11X;) = B, + B1X aumenta linear-

mente com X, isto ¢, o efeito marginal ou incremental de X permanece constante.

Carecemos de um modelo de probabilidade com as seguintes caracteristicas:
1. A medida que X; aumenta P;= E(Y;=1|X;) aumenta sem sair do intervalo [0 — 1]
2. A relagdo entre P; e X; ndo seja linear; aproxima-se de zero a taxas cada vez menores
a medida que X; diminui e aproxima-se de 1 a taxas cada vez menores a medida que

X; aumenta significativamente.

Por esta razdo ¢ imprescindivel a obtencdo de uma forma funcional ndo linear de
probabilidade de faléncia com uma curva em forma de “S”, sendo por isso preferivel a

aplicacdo de modelos como o Logit e Probit.

2.2.2.277. MODELO DE DATA MINING

O Data Mining ¢ um processo analitico utilizado para explorar grandes quantidades de dados,
procurando padrdes consistentes e/ou relacdes sistemadticas entre variaveis. Nos métodos de
Data Mining podemos destacar as Redes Neuronais Artificiais, Método de Arvores de
Decisao, Algoritmos Genéticos, as Maquina de Vetor de Suporte, Rough set Data Analysis,

Raciocinio Baseado em Casos entre outros.

2.2.2.2.7.1. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS | ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Embora se desconheca a forma como o cérebro humano processa a informagdo, tem-se

desenvolvido modelos na tentativa de o imitar, designados de redes neuronais artificiais*'.

*! Assim designadas para distinguir entre 0 modelo natural (cérebro) e o artificial (rede).
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Os principios que ainda hoje vigoram sobre as Redes Neuronais Artificiais foram
apresentados pela primeira vez por McCulloch e Pitts (1943) tendo demonstrado que as redes
neuronais artificiais podem calcular qualquer fungdo aritmética ou logica (Hagan, Demuth, &
Beale, 1996).

Figura 1 — Proposta de McCullocch e Pitts .. . .
Os sinais (x;) sao apresentados a entrada e
Entrada Peso . , _r
) @ em que cada sinal ¢ multiplicado por um
i

Fungao nimero ou peso (wyj), que indica a sua
Ativacéo

.\"P.—D . ~ M r . \

’ influéncia na saida da unidade. Procede-se a
P = o

" @ soma ponderada dos sinais que traduzem um

l Ativagdo

certo nivel de atividade; se este nivel exceder

Transformagéo
0

Threshold

determinado limite (threshold) a unidade

produz uma determinada resposta de saida.

Numerosos estudos demonstraram que a Inteligéncia Artificial, tais como as Redes Neuronais
(ANN) constituem uma metodologia alternativa para os problemas de classificagdo na
previsdao de faléncias face ao método estatistico tradicional. Odom e Sharda (1990); Cadden
(1991); Salchenberger, Cinar, ¢ Lash (1992); Tam e Kiang (1992); Coats e Fant (1993),
letcher e Goss (1993), Udo (1993); Chung e Tam (1993); Wilson e Sharda (1994); Boritz ¢
Kennedy, 1995) (1995); Kennedy, Boritz, e Albuquerque (1995); Back, Sere, e Vanharanta
(1996); Bell (1997); Desai, Convay, Crook, e Overstreet (1997); Etheridge e Sriram (1997);
Bardos ¢ Zhu (1998); Shin, Taek-soo, e Han (1998); Shin, Taek-soo, e Han (1998); Yang,
Platt, e Platt, 1999) (1999); respo Dominguez (2000); Atiya (2001); Zurada, Foster, Ward, e
Barker, 1999) (1999); Zhang, Hu, Patuwo, e Indro (1999); Lachtermacher e Espenchitt
(2001); Neophytou, Charitou, e Charalambous (2001); Shin e Lee (2004); (Santos, Cortez,
Pereira, e Quintela (2006) e du Jardin (2010).

Recentemente alguns estudos realizados por Back et al. (1996) e de Shin et al. (1998)
revelaram que o método hibrido de inteligéncia artificial pode também ser considerado uma
metodologia alternativa para problemas de classificacdo. Na construgdo do modelo de rede
neuronal, a selecdo de variaveis independentes e dependentes deve ser abordada com algum

cuidado.

A abordagem proposta por Shin e Hong (2003), demonstrou através de resultados
experimentais que a abordagem com base nas redes neuronais aumenta a taxa de precisao de

classificagdo geral de forma significativa, na previsao de faléncia.
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Vantagem do modelo: capacidade de aprendizagem e generalizacdo. Sao “modelos
conexionistas com a capacidade de aprender a partir do conhecimento de situagdes passadas,
dando resposta a novas situagdes, especialmente em problemas com uma forte componente de
ruido e/ou informacao incompleta” (Cortez, 1997, p. 3). Outra vantagem ¢ o processamento
paralelo de algumas tarefas complexas, num periodo de tempo reduzido, uma vez que cada
neurdnio pode calcular uma fungao elementar sem necessidade de cooperar com as restantes.
O fato de trabalhar os dados de forma ndo linear ¢ também um ponto forte, uma vez que os

problemas de faléncia empresarial ndo sdo de natureza linear.

Desvantagens do modelo: segundo Cortez (1997, p. 4), “o tempo despendido com a procura
do melhor tipo de rede ou topologia” e com a “melhor forma de alimentar os dados a uma
rede, num processo que se designa de pré-processamento, com recursos a técnicas de

normalizagao e filtragem de dados.”

2.2.2.2.7.2. ANALISE DE SOBREVIVENCIA | SURVIVAL ANALYSIS

E uma metodologia estatistica que nos permite estudar o risco que uma empresa tem de falir
num determinado periodo de tempo. Contrastando com os modelos estatisticos classicos ¢ um
modelo de andlise de sobrevivéncia que ndao assume uma variavel dependente dicotomica

(dummy).

Vantagens do modelo:

* presumir o periodo de tempo previsivel de faléncia;

* permitir a variagdo temporal das varidveis independentes;

* ndo assumir a variavel dependente como dicotdmica,

* auséncia de distribui¢ao estatistica, permitindo utilizar um maior niimero de dados,
assim como a sua censura aleatoria;

* facil interpretagao.

Desvantagens do modelo:

* nao facilitar a classificacao;

* partir do pressuposto de que empresas falidas e nao falidas pertencem a mesma
populacdo e de a construgdo da amostra poder afetar a analise.

* necessita de normalizacao prévia do processo de faléncia para a amostra;

* estar sujeita a multicolinearidade (as variaveis independentes possuem relagdes
lineares exatas ou aproximadamente exatas).

Este método foi utilizado por Mansfield (1962); Brusco, Giovannetti, ¢ Malagoli (1979);
Leonard (1986); Hall (1987); Evans (1986); Evans (1987); Contini ¢ Revelli (1989); Nucci e
Bates (1989); Acs e Audretsch (1990); Audretsch e Mahmood (1991); Luoma e Laitinen

AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS — PROPOSTA DE MODELO INTEGRADO | .: 56 :.
Joao@Geraldes.eu



MESTRADO DE GESTAO | AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS | 2013
(1991); Storey (1994); Dunne e Hughes (1994); Audretsch (1995); Watson e Everett (1996);
Kaplan e Norton (1997); Reynolds (1997); Audretsch, Santarelli, ¢ Vivarelli (1999); Bosma,
Praag, ¢ Wit (2000); Kauffman e Wang (2001); Gelderen, Bosma, e Thurik (2003);
Audretsch, Klomp, Santarelli, e Thurik (2004); Reynolds (2004); Parker (2006) ¢ Kauffman e
Wang (2008).

2.2.2.2.7.3. METODO DE ARVORE DE DECISAO | DECISION TREE

Também conhecido como método de Particionamento Recursivo (Method of Recursive

Partitioning).

Uma arvore de decisao ¢ um grafico que representa a regra de decisdo: se uma observacao x
de faléncia empresarial “segue” o caminho desde o vértice inicial até um vértice terminal

associado a classe w; entdo a observacao ¢ classificada nessa classe.

As arvores de decisao sao adequadas para classificar:
* observagdes descritas por variaveis continuas e discretas, ordinais ou nominais;
* interpretar as regras de decisdo (se a arvore nao for demasiado complexa);
Este método, ¢ util porque mantém-se invariante a mudancas de escala das variaveis e

permitem usar dados incompletos.

A construgdo ¢ recursiva iniciando-se num vértice (inicial) que representa a totalidade das
observagoes (faléncia e ndo faléncia), sendo necessario ter em conta:

* numero de elementos na particdo de cada vértice: 2 (arvore bindria) ou um nimero
maior do que 2;

* condigdo a ser testada em cada vértice;

e critério de ndo parti¢do de um vértice (vértice terminal);

* simplificagdo de uma arvore demasiado complexa (“poda” da arvore);

* associac¢ao de cada vértice terminal a uma classe;

* uso de dados incompletos (valores desconhecidos de varidveis);
Um dos principais problemas do método de Arvores de Decisdo resulta da dificuldade de
saber quando parar a construcao da arvore. Evidentemente, se continuarmos a segmentar o
espacgo descritivo até que cada folha da arvore contenha elementos de uma so classe, essa
arvore classifica corretamente todos os exemplos de possivel motivos de faléncia empresarial.
Porém, nos tltimos nés da arvore as estimativas das probabilidades de cada classe sdo pouco
fiaveis, devido ao pequeno numero de exemplos nesses nds terminais. Para resolver este

problema, as estratégias iniciais consistiam em parar a segmentacao de um nd sempre que o
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decréscimo no erro de classificagdo ao usar a variavel (atributo) escolhida para dividir esse
nod, seja inferior a uma certa constante, mas ¢ dificil saber que constante utilizar. Uma
constante que seria boa para um nd, poderia ndo o ser para outros. Por outro lado, embora
num dado nd possa ndo existir nenhum atributo suficientemente preditivo, num descendente

desse n6 um desses atributos poder-se-a revelar preditivo.

Um dos principais impulsionadores do método foi Quinlan (1993), ao desenvolver tecnologia
que permitiu a utilizagdo do algoritmo ID3 (Iterative Dichotomizer 3 e Inductive decision
tree), o qual, possibilita a partir de um conjunto de dados construir automaticamente uma
arvore de decisdo. O algoritmo ID3 ¢ um dos mais utilizados e faz parte de uma familia de
algoritmos de classificagdo, designados de TIDT ("7op - Down Induction of Decision Trees")
e apresentado por Hunt, Marin, e Stone (1966).

Existem ainda outros algoritmos, tais como, ASSISTANT, C4.5 ¢ C5 (Quinlan, 1993) e o
CART (Classification and Regression Tree) (Breiman, Friedman, Olsen, & Stone, 1984).

Figura 2 — Exemplo de um algoritmo ID3 Para classificar o conceito de um objeto,
Algoritmo ID3
Procedimento Construir_drvore usam-se pares atributo-valor. O sistema ¢
Repita
Obter_o_conjunto_jancla guiado pela frequéncia da informagao e nao
Obter o _atributo_de _menor_entropia
Colocar na_raiz_o_atributo_de_menor_entropia pela ordem em que ela ¢ apresentada. O

Se ainda_ramifica Entdo construir_arvore . . . -
Até nio_ramifica modelo tem sido utilizado em situagdes onde,
Rotular_folha

Fim-procedimento

as instancias sdo descritas por pares atributo-

Tnicio valor, cuja funcao objeto (alvo) ¢ de valor
Repita
Enquanto ndo_fim_de_arvore faga discreto. As arvores de decisdo sdo uma
L Construir_arvore - .
Se nao_classifica_conjunto_trabalho Entao forma de representaQaO de um COI]_]untO de

Incluir_exemplos_nao_classificados_no_conjunto_janela

regras que seguem uma hierarquia de classes

Até arvore_classificar_o_conjunto_trabalho
Fim

ou valores, expressando uma légica
simples condicional. E na opinido de Kumar e Ravi (2007) as Arvores de Decisdo, ndo sao tao

aplicadas como merecem.

M¢étodo para representar conceitos definidos por atributos:
* Os conceitos sao definidos por arvores de decisao

e Nodos internos: atributos
 Folhas:* classes/objetos (null - nenhum exemplo)
e Ramos: valores dos atributos

* C(lassificagdo de um objeto: percorrer a arvore

42 «As 4rvores de decisdo sdo habitualmente simplificadas, descartando ou ou mais ramos e substituindo-os por folhas.”
(Quinlan, 1993, p. 37).
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Vantagem do método: ¢ simultaneamente o inconveniente de construir regras a partir da
experiéncia, eliminando o processo de verificacdo e ratificagdo no que diz respeito a

redundancia e conflito de regras.

Desvantagem do método: o ID3 ¢ aplicado apenas a dominios onde tanto as classes como os
valores dos atributos sdo mutuamente exclusivos. o ID3 falha na ocorréncia de
contraexemplos, caracterizando dominios-ndo-deterministicos, ¢ permeavel a erro de
digitacao dos dados ndo sendo isento aos erros nos valores dos atributos e nas classes, sendo
possivel fazer mas classificacdes. Na opinido de Monard, Baranauskas, e Rezende (2003), o
facto das regras serem altamente heuristicas, a dificuldade de manuseamento da informagao
incompleta ou valores inesperados e o processo para induzir regras ser mais lento que para

induzir arvores de decisao constituem as principais desvantagens desta técnica.

Foi um método utilizado para prever a faléncia empresarial ou andlise de crédito por Frydman,
Altman, e Kao (1983); Joos, Vanhoof, Ooghe, e¢ Sierens (1998); Balcaen ¢ Ooghe, 2004)
(2004); Santos, Cortez, Pereira, e Quintela (2006) Kumar e Ravi (2007); Zhou, Zhang, e Jiang,
2008) (2008); Gepp, Kumar, e Bhattacharya (2009) e Li, Sun, ¢ Wu (2010).

2.2.2.2.7.4. ALGORITMOS GENETICOS | GENETIC ALGORITHM (AG)

Sao uma técnica utilizada em problemas de otimizacao e baseiam os seus principios na lei da
evolugdo natural proposta por Darwin em 1859. O funcionamento basico de um Algoritmo
Genético foi descrito pela primeira vez em meados da década de 1970, por John Henry
Holland, tendo sido desenvolvido em conjunto com os seus colegas e alunos na Universidade

de Michigan.

Segundo Luger (2008) “os Algoritmos Genéticos (AG) estdo baseados numa metafora
biologica: eles veem a aprendizagem como uma competicdo entre um conjunto de candidatos
a solucionar um determinado problema. Uma ‘fun¢do de ajuste’ avalia cada solugdo para
decidir o quanto ela ira contribuir a proxima geragao de solucdes. Com base em operagdes
analogas e transferéncia de genes por meio da simulagdo da reproducao sexual, o algoritmo

cria uma nova populacao de solucdes candidatas”.

Para além da reproducdo ¢ possivel a permuta de informagdo entre dois cromossomas
(solugdes) - crossing-over - ou alterar pedagos de uma solugdo, simulando as mutagdes

genéticas encontradas nos seres vivos.
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“Depois, através de mecanismos de reproducao, combinam as melhores solugdes, formando
novas solucdes que serdo, possivelmente, mais adequadas do que aquelas que lhe deram
origem. O novo conjunto de solucdes ¢ novamente avaliado. A reproducao e a avaliagdo sao
repetidas até que o conjunto de solugdes nao possa mais ser melhorado.” (Wuerges & Borba,
2010, p. 168)

Grafico 19 — Conjunto de solugdes

T T T T T

we : Este processo ¢ traduzido no grafico

o

n°® 19 que representa as solucdes

possiveis para um problema (no eixo

avaliagdo

horizontal) e a qualidade de cada
¥ B uma delas (no eixo vertical)

o — (Wuerges & Borba, 2010, p. 169).

0 o1 02 03 04 05 06 o7 o 09 1

solugdo

O Algoritmo Genético ¢ recomendado para analisar solucoes, através das amostras presentes
na populacdo inicial, geradas aleatoriamente, concentrando-se posteriormente nas areas que

mostram resultados mais promissores (Rafaely & Bennell, 2006).

Foi utilizado na previsdo da faléncia empresarial por Back, Laitinen, e Sere (1996);

Buachoom e Kasemsan (2011); Martin, Gayathri, Saranya, Gayathri, ¢ Venkatesan (2011).

2.2.2.2.7.5. MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE | SUPPORT
VECTORIAL MACHINE
E uma técnica de classificagdo introduzida no inicio deste século. O seu objetivo é elaborar
em forma de planos de separacdo no espago, as caracteristicas das diferentes dimensdes,

permitindo uma separagdo entre grupos.

A Maquina de Vetor de Suporte ¢ sustentada na teoria de aprendizagem estatistica
desenvolvida por Viadimir Vapnik em 1995. E um método de aprendizagem que tenta
encontrar a maior margem para separar diferentes classes de dados, pertence a classe de
algoritmos de aprendizagem, tendo como esséncia a constru¢do de um hiperplano 6timo, de

modo que ele possa separar diferentes classes de dados com a maior margem possivel.

Grafico 20 — Support Vector Machine
Como separar essas duas classes?

Diversas retas podem ser tracadas para separar as
empresas falidas das nao falidas.

Fan (2000); Shin, Lee, e Kim (2005); (Wu, Fang, ¢
Goo (2006); Hardle e Hoffmann (2010), Gaspar-
Cunha, et al. (2010) e Zhou L. (2013) recorreram a

SVM para prever a faléncia empresarial.
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O SVM foi concebido inicialmente para lidar com classificagdes bindrias, no entanto, a maior
parte dos problemas de faléncias empresariais requerem multiplas classes. Para se utilizar
uma SVM para classificar multiplas classes ¢ necessario transformar o problema multiclasse

em varios problemas da classes binarias.

Vantagens do modelo: consegue lidar com grandes conjuntos de exemplos e resolve bem

dados de elevada dimensao, permitindo realizar o processo de classificagdo rapidamente.

Desvantagens do modelo: define um bom kernel, sendo necessario algum tempo prévio para

treino, dependendo do nimero de exemplos e dimensao dos dados.

2.2.2.2.7.6. ROUGH SETS DATA ANALYSIS

Esta teoria surgiu no inicio dos anos 80 e visava suprir a necessidade de colmatar as lacunas

de outras técnicas, permitindo o tratamento de dados imprecisos, incertos e incompletos.

Slowinski e Zopounidis (1995) foram os primeiros a aplicar os métodos de analise “Rough
Sets”, desenvolvida por Pawlak (1982) na avaliagdo do risco de faléncia. Posteriormente
seguiu-se Bioch e Popova (2001); Vargas, et al. (2003); Zhou, Zhang, e Jiang (2008), Pereira,
Gomez, e Lopez (2008) e Ruzgar, Unsal, e Ruzgar (2008),.

O método “Rough Sets” considera a avaliacao do risco de faléncia como um multi-atributo de

classificagdo problema aceitando ambas as varidveis (quantitativas e qualitativas).

Vantagens do modelo: nao ¢ necessaria informagao preliminar ou adicional sobre os dados —
como a probabilidade estatistica, ou grau de participacao. Disponibiliza métodos, algoritmos e
ferramentas para encontrar padroes “ocultos” nos dados. Por outro lado, pode contribuir para
reduzir os dados originais de analise. Permite avaliar o significado dos dados e gerar de forma
automatica, os conjuntos de regras de decisao a partir dos dados, tornando-se facil entender e

interpretar os resultados obtidos.

“As regras do reduto que apresentou melhor comportamento global foram geradas a partir dos
seguintes indicadores: (Disponibilidades + Créditos a Curto Prazo) / Passivo a Curto Prazo,
Resultado liquido/Capital Proprio e Resultados Operacionais/Ativo Total. A capacidade
preditiva do modelo com as amostras de treino e validagdo referentes a um ano antes do
fracasso foi de 98,9% e 97,4%, respetivamente, diminuindo a sua precisao a medida que nos
distanciamos no horizonte temporal, registando uma percentagem de acertos de 91,69% com

os dados referentes a trés anos antes.” (Pereira, Goémez, & Lopez, 2008, p. 215).
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2.2.2.2.7.7. RACIOCINIO BASEADO EM CASOS | CASE-BASED
REASONING

Raciocinio Baseado em Casos (RBC), também designado por Case-Based Reasoning (CBR) e

Memory-Based Reasoning (MBR).

“O MBR procura os vizinhos mais proximos nos exemplos conhecidos € combina os seus

valores para atribuir valores de classificagdao ou de previsdao” (Harrison, 1998, p. 195).

Esta técnica resolve novos problemas baseando-se em solucdes de problemas anteriores. O
principio subjacente ao método ¢ poder utilizar no futuro bons resultados, a partir dos
anteriormente alcangados em estudos similares. O RBC ¢ um paradigma da Inteligéncia
Artificial que apresenta uma forma de representar € armazenar a experiéncia de faléncia

empresarial através de casos.

Vantagens do método na previsdao do insucesso empresarial (BFP - Business Failure
Prediction): facilidade de compreensdo, explicacdo e aplicagdo e a capacidade de fazer
sugestoes sobre como evitar o fracasso. Li e Sun (2013) desenvolveu um novo método de
CBR que denominou de (PC-CBR-E| Principal Component CBR Ensemble) Conjunto de
Componentes Principais CBR, com vista a melhorar a capacidade preditiva do CBR em BFP,
integrando os métodos de selecdo de recursos no nivel de representacdo, um hibrido de
analise de componentes principais com os seus dois algoritmos CBR classicos no nivel de

modelagem e votagao por maioria ponderada ao nivel de amostra.

Recorrendo ao Raciocinio Baseado em Casos como uma base para BFP, concluiram que os
resultados a curto e médio prazo sao superiores aos obtidos com a MDA (Multivariate

Discriminant Analysis | Anélise Discriminante Multipla) e com a Regressao Logistica.

Recomenda-se a utilizagdo do Raciocinio Baseado em Casos, quando: existe um grande
volume de dados historicos; os investigadores pretendem basear as suas observagdes com
base em exemplos; os problemas nao sdo completamente compreendidos (modelos fracos) ou
quando existem muitas excegoes a regra (Kolodner, 1992). Foi realizado em Portugal entre 23
a 26 de outubro de 1995 a primeira conferéncia internacional de CBR*® com mais de 100

participantes, (Leake, 1995).

Foi adotado para prever a faléncia por Jo e Han (1997); Ahn e Kim (2009); Lin e Chuang
(2010); du Jardin (2010) e Li e Sun (2013)

* Esta disponivel a apresentagio com o tutorial em http://www.cs.indiana.edwhyplan/leake/cbr/tutorialslides.ps.Z
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2.2.2.2.7.8. ANALISE DINAMICA DE EVENTOS HISTORICOS |
DYNAMIC EVENT HISTORY ANALYSIS

O método da "Andlise Dinamica de um Evento Historico”(DEHA) foi aplicado por Hill,
Perry, e Andes (1996) e Hill et al. (2011), a fim de distinguir entre as empresas com
dificuldades financeiras que sobrevivem e as que, eventualmente, vao a faléncia. Este método
(DEHA) analisa as empresas como um processo. As mudancgas na vertente financeira de uma
empresa (por exemplo, estavel, financeiramente debilitada ou em situacdo de faléncia) ¢
medida através de uma "taxa de transicdo» ou de uma «probabilidade condicional”. A
probabilidade condicional ¢ a principal caracteristica do DEHA, avaliando a probabilidade de

faléncia no futuro, ou seja, fora do periodo de observacao considerado.

Vantagens do método: encarar a faléncia como um processo, permitindo variaveis com
variacdo temporal (como ¢ habitual nos modelos estatisticos cldssicos). Reconhece que o
fracasso das empresas ¢ um processo dindmico que se inicia mediante algumas condig¢des
iniciais e que ocorrem mudangas dessas condi¢des ao longo do tempo. Por outro lado permite
que as variaveis independentes possam variar ao longo do tempo (podem variar ao longo do
periodo de observacgao). Além disso, a "probabilidade condicional" do método DEHA ¢ muito
interessante, uma vez que se baseia na “realidade”: a probabilidade de faléncia de uma

empresa no futuro depende fortemente da situacao financeira atual da empresa.

222238, MODELO DA “TEORIA DO CAOS” OU “ TEORIA DA
CATASTROFE™*

Os primeiros investigadores a considerarem o modelo da “Teoria da Catastrofe” na previsao
da faléncia empresarial foram Scapens, Ryan, e Fletcher (1981) e posteriormente Lindsay e
Campbell (1996). O modelo da “Teoria do Caos” considera as empresas como sistemas
caoticos que apresentam comportamento cadtico. Assume que as empresas sao deterministas e
previsiveis, mas apenas por curtos periodos de tempo, devido a extrema sensibilidade das suas
condi¢gdes iniciais. A segunda premissa do modelo ¢ de que as empresas saudaveis ou
sobreviventes tem mais caos do que as empresas nao saudaveis ou insolventes. Lindsay e
Campbell (1996) mediram o nivel de caos de cada empresa para diferentes periodos de tempo

e, em seguida, classificaram as empresas como falidas ou nao falidas, com base na regra de

# «Chaos Theory” ou “Catastrophe Theory”
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decisdo (univariada ou multivariada), que inclui informacao sobre a variagdo da quantidade de

caos.

Segundo Stacey (1991) “ ...o caos ndo significa desordem absoluta ou perda completa de
forma. Caos, significa que os sistemas guiados por certos tipos de leis perfeitamente ordenada
sao capazes de se comportar de uma maneira aleatéria e desta forma completamente
imprevisivel no longo prazo, num nivel especifico. Por outro lado, este comportamento
aleatorio também apresenta um padrdao ou ordem “escondida” num nivel mais geral (...).

O Caos ¢ uma variedade individual criativa dentro de um padrao geral de similaridade.”

E claro que o modelo da teoria do caos requer uma medida adequada de caos. A quantidade
de caos de uma empresa foi medida com recurso ao "expoente de Lyapunov*“: quanto maior o

expoente, mais cedo a empresa se torna imprevisivel (Lindsay & Campbell, 1996).

Vantagens do modelo: permite ter em conta dados de diferentes periodos, realizando uma
analise dindmica do estado de satde financeira da empresa em analise. Considera a

quantidade de caos em diferentes periodos.

Desvantagens do modelo: a sua validade depende da forte suposi¢do de que as empresas
saudaveis apresentam mais caos do que empresas em faléncia. Na pratica esta suposicao pode

ser violada e, por conseguinte, o0 modelo ndo tem validade.

2.2.2.2.9. TEORIA DAS OPCOES REAIS | REAL OPTIONS ANALYSIS

Foi desenvolvida em meados dos anos 80 para avaliar investimentos em ativos reais baseada
nas opgoes financeiras. A Teoria das Opg¢des Reais (TOR) foi desenvolvida como alternativa

a métodos tradicionais de avaliacdo dos projetos como o do método do Valor Atual Liquido

(VAL#*), incorporando a possibilidade de avaliar a flexibilidade operacional e de gestdo ¢ as

* Valor Atual Liquido sem Risco, ocorre quando os cash flows futuros sdo conhecidos sem qualquer incerteza (tanto em
termos de data da sua ocorréncia, como dos respetivos montantes), a taxa de juro a utilizar (para fazer o desconto para o
momento atual) ¢ uma taxa unica sem risco, devidamente ajustada a duracdo do projeto de investimento. Onde o
investimento inicial /unico ¢ confirmado no momento da decisdo de ir ou ndo com o projeto, o0 VAL ¢ calculado:

n CF Legenda:
VAL= I+ ) —— CF,, —Cash Flows
i=1 (1 + rfTEE) Tfree- Taxa de juro, traduz o custo de ndo se poder dispor

livremente do montante I,

Porém, a realidade ndo funciona deste modo, nem mesmo quando se conhecem as datas em que irdo ocorrer os cash
flows, existem incertezas quanto ao montante individual de cada cash flow.

Tradicionalmente a decisdo com base no VAL era assumida a partir de duas premissas: Se o VAL > 0; Avanga-se com a
startup, se 0 VAL < 0, desiste-se da startup dada a sua inviabilidade financeira.

Na analise classica do VAL parte-se de uma previsdo da evolugdo média da startup e admite-se que a mesma se ira
desenvolver sem quaisquer ajustamentos face ao planeado. Isto é, ndo se valoriza a possibilidade de vir a ajustar o projeto
as novas circunstancias que a experiéncia acumulada for evidenciando ao longo do seu desenvolvimento.
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opgoes estratégicas de um projeto. Analisa um investimento em ativos como se fosse uma
op¢ao financeira que permite aos gestores valorizar as diversas opgdes que possuem a todo e
qualquer investimento. Essas opcdes sdo importantes pois permitem ao decisor reagir —
preventivamente — a situacdes favoraveis/ desfavoraveis e ir modificando — de uma forma

dindmica — o processo de tomada de decisdo.

A possibilidade de realizar ajustes ao projeto da startup esta normalmente disponivel a partir
do seu arranque: o empreendedor dispde da opgao de fazer esses ajustes se e quando os achar
interessantes, ou seja, quando eles acrescentarem valor a startup. Sao estas opgoes, presentes
por norma numa startup que conduziram ao conceito das Opgdes Reais (Projetos Reais),
assim designados para os distinguir das Opcgdes Financeiras (instrumentos financeiros e

commodities).

Uma das caracteristicas da Teoria das Opcdes Reais ¢ que as opcdes sdo valiosas mas
expiram, porém ndo se deve comprometer imediatamente, a menos que saiba porqué. A
principal diferencga entre compromissos e opcoes ¢ que podemos mudar de escolha de opgdes
sem custo, mas mudar um compromisso, geralmente, gera custos ou problemas caso nao seja
cumprido. Temos o custo da opg¢do e o retorno sobre o investimento que cada uma oferecer. O
ponto central de analise da Teoria das Opg¢des Reais ¢ a valorizagdo do resultado liquido do

projeto, considerando as incertezas.

Mas se com o arranque de uma startup, existe a possibilidade de a mesma sofrer alteracdes,
por razdes varias, conviria contemplar essa flexibilidade no valor do projeto, sob pena de
rejeitar investimentos que ndo aparentam ser rentdveis, apenas porque o VAL pressupde uma

imutabilidade que nao ¢ verdadeira.

Os M¢todos Tradicionais de Avaliacao de investimentos envolvem o uso do Fluxo de Caixa
Descontado (FCD) (VAL e TIR). Este fluxo foi originalmente desenvolvido para valorizar os
investimentos financeiros como agdes € obrigagdes de empresas. Esses ativos financeiros sao
passivos em natureza, uma vez que o investidor ndo exerce influéncia sobre o seu retorno. Os
ativos reais por sua vez apresentam diferencas importantes face aos ativos financeiros. A
modelagem estatistica e matematica de ativos reais ¢ muito mais complexa do que a de ativos
financeiros. As opgdes reais sdo equivalentes as opgdes financeiras. O proprietario de uma
op¢ao, chamado de titular, tem o direito de fazer algo, esse direito, porém, nao tem que ser
exercido. A opcao sé lhe confere alguns direitos. O titular da opgdo so6 vai exercer o seu

direito se lhe for conveniente.
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Tabela 11 — Opg¢des Financeiras vs Opgoes Reais

OPCOES FINANCEIRAS OPCOES REAIS

*  Opcao de Compra (Call) Opcao de investir/Expandir

* Opcao de Venda (Put) *  Opgcao de abandono

* Valor da Agao * Valor Esperado do Projeto

* Prego de Exercicio * Valor Esperado do Investimento
* Volatilidade da Acao * Volatilidade do Projeto

* Dividendos * Fluxo de Caixa do Projeto

Segundo Amram e Kulatilaka (2000), “numa era anterior, a maioria das decisdes de
investimentos empresariais era realizada usando a analise dos fluxos de caixa descontados’®, a
ferramenta correta para um problema em questdo”. Para os investigadores “os analistas
tinham um razoavel grau de confianca nas suas previsdes para o futuro e, mais do que isto,
eles podiam operar com um certo grau de seguranga, pois, uma vez que o projeto seja aceite, a

empresa iria tentar fazer com que seja executado de acordo com o planeado”.

Trés condigdes sao necessarias para que exista valor de op¢ao numa startup:
Tabela 12 — Analise Classica vs Opg¢des Reais

ANALISE CLASSICA OPCOES REAIS

* O Investimento I, ¢ recuperavel, por
exemplo pela venda de parte da startup;

* O investimento I,, quando realizado, ¢
que o0s materiais
comprados e/ou os estudos feitos nao
servem para mais nada; I, ¢ um “sunk
cost”;

irreversivel  visto

Pode-se adiar a decisdo de investir ou
de fazer inicialmente s6 uma parte do
investimento para obter por exemplo
mais e/ou melhor informagao relevante
sobre a startup;

* A decisao de investir ndo pode ser adiada
visto que ¢ do tipo: agora ou nunca;

* Dentro do cenario tracado para a startup,
os fluxos financeiros futuros e o seu timing
sdo conhecidos e imutdveis — sdo valores
médios esperados — pelo que a incerteza so
¢ introduzida através da maior taxa de
juros de desconto dos cash flows .

* Existe algum grau de flexibilidade na
gestao da startup: Os fluxos de caixa da
startup podem ser afetados por decisdes
de gestdo tomadas apds o projeto ser
iniciado ¢ a medida que as incertezas

sdo resolvidas.

46 Segundo Macedo & Siqueira (2006), para analisar a viabilidade econdmico-financeira, a partir do fluxo de caixa do
projeto, € necessario utilizar um método denominado de Desconto de Fluxo de Caixa ou Fluxo de Caixa Descontado. A
principal caracteristica desse método € que ndo se podem comparar quantias em momentos temporais diferentes, uma vez
que um mesmo montante tem valores diferentes em periodos diferentes. O método consiste em obter valores equivalentes
num unico periodo.
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A flexibilidade podera ser incorporada num VAL estratégico e avaliada a partir da seguinte

formula (Lopes, 2001) VALestratégico ou expandido = VALestético ou tradicional T prémio de op(;éo

A simples possibilidade de adiar o inicio de uma startup significa que a decisdo de investir
nao tem sO6 como custo o investimento inicial I mas também a perda do prémio (F) desta Call,
visto que, com o exercicio dessa op¢ao, perde-se o valor de poder continuar a adiar a decisao.
Ou seja, o valor atual da startup (VAg) deve ser suficientemente elevado para cobrir ndo s6 o
valor do investimento I, como a perda do prémio (F) daquela Call. Compreende-se assim que

a regra de decisdo devera passar a ser VA, > (I, ) + F ou VAL > F e nao s6 que VA > I,.

O VAL tradicional acaba por subvalorizar os planos de negocios, porque nao lhe adiciona o
valor do prémio de opg¢ao, ou seja, ndo tem em conta a variavel resultante da componente de
adaptabilidade e estratégia do total do valor de investimento, da qual um investidor nao
pretende abdicar, do seu valor potencial. No processo de andlise, o investidor nao devera
interpretar de forma linear um VAL negativo, pois o prémio de op¢do®’, podera ser superior ao

VALgststico N€gAtivo.

As diferentes abordagens de valorizagao das Opcdes Reais podem ser separadas de acordo

com a forma com que o tempo ¢ considerado: de forma discreta ou continua.

Uma Opcao:
* Apresenta assimetria de retornos
* E exercida apenas se for vantajosa
* Tem custo de aquisi¢do

e E uma oportunidade ou um contrato que proporciona um direito mas nio uma
obrigacdo, agora ou no futuro. Por norma existe um limite temporal ap6s o qual a
opgao expira. Por exemplo participar ou comprar uma startup, onde o preco desse
ativo ¢ distinto do custo da opcgao.

Alguns conceitos basicos de Opgao:
* Ativo Basico: sera recebido ou concedido se a opgao for exercida;

* Opgado financeira: em que o ativo basico ¢ um titulo negociado no mercado
financeiro ou um comodity;

* Opgao Real: o ativo basico ¢ um ativo real;
* Opgao de compra ou call: direito de comprar o ativo basico;

*  Opcio de venda ou pur®: direito de vender o ativo basico;

47«0 Prémio de opgdo ser4 tanto mais elevado quanto mais incerto for o meio envolvente” (Trigeorgis, 1996, p. 199)

* Quando uma startup depois de arrancar se revela como ndo rentavel, o empreendedor tem sempre a possibilidade de
desistir da ideia e procurar vendé-la a terceiros que lhe deem uma outra utilizagdo. Isso pode acontecer porque o volume
de vendas € menor do que o esperado ou porque os custos operacionais sdo maiores do que o planeado e ndo se antevé
uma solugdo futura. Isto quer dizer que esta Opgdo de Abandono equivale a uma Put que, contra a entrega da startup
(valor mais reduzido ao da finalidade inicial), se recebe um prego de exercicio igual ao valor de revenda (maior do que o
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* Prego de Exercicio: pré-determinado pelo qual o detentor da opg¢ao pode comprar ou
vender o ativo;

* Data de Expiragdo: data em que cessam os direitos garantidos pela opcao;

* Prémio: € o preco pago para adquirir a opgao, isto €, € o valor da opcao;

* Volatilidade: representa o grau de incerteza sobre o preco futuro do ativo basico;

* Tipos de opgdes: europeia € americana;
O prémio das Opgoes ¢ muito sensivel a volatilidade da variancia da rentabilidade do ativo
subjacente, pelo que € crucial estimar com alguma precisao esta variabilidade. Infelizmente,
no caso dos projetos de investimento ¢ muito dificil fazer a previsao uma vez que ¢ frequente
ndo haver um ativo subjacente com precos estabelecidos em mercado concorrencial, a partir
dos quais se possa inferir o nivel da volatilidade anual. No caso das startups com projetos
inovadores ¢ frequente ndo haver qualquer ativo subjacente com precos de mercado neutros.
A solugdo ¢ tentar fazer o paralelismo com empresas ja existentes que explorem
fundamentalmente negdcios similares aos da startup em analise visto que a volatilidade das
suas acgoes ou dos seus cash flows fornece uma ordem de grandeza do nivel de variabilidade

que podera estar a condicionar os prémios das Opgdes Reais existentes no projeto.

¥ multinomial constituem a avaliagdo que considera o tempo discreto,

Abordagens “lattice
enquanto as equagoes de “solucao fechada”, equacdes diferenciais estocasticas e simulagdo de

Monte Carlo sao abordagens que avaliam em tempo continuo (Miller & S., 2002).

Esta teoria foi também utilizada para prever faléncia empresarial por Mason (2002) Hackett e
Dilts (2004); Lubben (2005); Lee, Peng, ¢ Barney (2007); Primo e Green (2011); Janda e
Rojcek (2012) e Hamoto e Correia, 2012) (2012).

Vantagens do modelo: O clima de incerteza bem como a influéncia da globalizacao que se
fez sentir de forma marcada nos investimentos em geral, e das startups em particular. Apesar
de ainda ndo ser um método corrente, como verificamos no resumo das tabelas anteriores,
vém-se assistindo cada vez mais a utilizacdo da Teoria das Opg¢des Reais (TOR) no ambito
das avaliagdes. As opcdes reais sao uma analogia das opgoes financeiras. Contudo, as TOR
ndo se resumem somente a uma mera adaptagdo, ou seja, por analogia as op¢des financeiras,
uma opg¢ao real tem como ativo subjacente o valor bruto dos cash flows esperados. Assim, o

preco do exercicio sera o investimento necessario para conseguir obter o ativo subjacente € o

valor da startup). E mesmo que este valor de revenda seja também ele volatil, a Puf tem um prémio nao nulo que ndo é
mais do que o valor de troca de um ativo volatil por outro também incerto — Opgao de Margrabe.

P A abordagem latfice assume que o ativo subjacente segue um processo estocastico discreto, multinomial e
multiplicativo, ao longo do tempo, de maneira a se obter alguma forma de “arvore”. O valor da opgao é, entdo, resolvido
recursivamente a partir dos nos finais da arvore. A vantagem da sua utilizagdo € o procedimento flexivel de avaliacdo
(Miller & S., 2002).
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prémio de opcdao serd tanto mais elevado quanto mais incerto for o meio envolvente

(Trigeorgis, 1996).

Em virtude da Teoria das Opgdes Reais ser relativamente recente, ¢ compreensivel que a
analise de determinagao do valor da op¢do ainda levante duvidas e até alguns problemas. No
entanto por partilhar da opinido de Kallberg e Laurin (1997) e Amram e Kulatilaka (1998) de
que a TOR conduz a melhores decisdes do que as técnicas tradicionais, justificou a
investigacdo de varios métodos para identificar o que melhor se ajustava ao modelo

conceptual em construgao.

A aplicagao da TOR, implica que o cendrio em andlise seja estruturado por opgdes. Este

pressuposto € esquematizado na proxima figura:

Figura 3 — Uma opgdo real

INCERTEZA FLEXIBILIDADE -
Existe Incerteza? o> E possivel reter a o—> OPCOES
A incerteza diminui oportunidade com o RE AIS
com o tempo? passar do tempo?

oy NAO E UMA
NAO E UMA
= OPCAO E UMA
OPCAO.
APOSTA!

Desvantagens do modelo: A Teoria das Opg¢des Reais, contudo, apresenta problemas e
limitagdes quanto a sua aplicacdo. Oliveira, Junior, e Neto (2008), enfatizam que a
determinagdo do valor do ativo subjacente pode apresentar dificuldades, visto que,
normalmente, tal ativo ndo ¢ negociado no mercado financeiro de forma sistematica. Além
disso, de acordo com os mesmos autores, em muitos casos, o pre¢o de exercicio de uma opgao
real ¢ incerto, devendo ser descrito por meio de um processo estocastico, € ainda afirmam
que, ao se trabalhar com uma opcao real, ¢ possivel que se leve em consideragdo mais de uma

variavel, entre as quais pode ser dificil estabelecer correlagoes.

Segundo Santos e Pamplona (2001), outro problema existente no uso da Teoria das Opgoes
Reais ¢ a estimativa da volatilidade de um ativo subjacente que ndo seja comercializado, uma
vez que pode ndo existir uma série historica que possa ser utilizada para estimar a incerteza do
ativo. Dessa forma torna-se necessaria a escolha de um ativo correlacionado para realizar a
estimativa da volatilidade do ativo com o qual se esta a trabalhar (Oliveira, et al. 2008).
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2.3. ANALISE DAS TENDENCIAS: RESUMO DOS PRINCIPAIS
MODELOS DE FALENCIA

Tabela 13 — Resumo dos principais contributos para a previsao de faléncia empresarial

MODELO METODO ANO INVESTIGADORES
Nio estatistico COMPARACAO DE 13 RACIOS 1932 Fitzpatrick
Univariante ANALISE UNIVARIANTE 1966 Beaver

1968 Altman
1972 Deakin
1972 Edmister

1974 Blum
1974 Taffler
1975 Elam

1976 Elizabetsky

1977 Taffler e Tisshaw

ANALISE DISCRIMINANTE
1977 Deakin
MULTIPLA 1977 Altman et al.
1978 Kanitz
W e A ou 1978 Van Frederikslust
1979 Altman et al.
MULTIPLE DISCRIMINANT K
1979 Bilderbeek
ANALYSIS 1980 Marques
1980 Dambolena e Khoury
(MDA) 1982 QOoghe e Verbaere

1983 Taffler
1983 Mensah
1984 Micha

1985 Braganca e Braganca

1986 Kasznar

1987 Betts e Belhoul

1987 Gombola et al.

1988 Grammatikos e Gloubos
1988 Nunes

1991 Declerc et al.

1992 Laitinen

Fonte: Elaboragéo Prépria

AVALIAGAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS — PROPOSTA DE MODELO INTEGRADO | .: 70 :.
Joao@Geraldes.eu



MESTRADO DE GESTAO | AVALIAGAO E MENSURACAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS | 2013

Tabela 14 — Resumo dos principais contributos p/ previsao de faléncia empresarial (cont.)

MODELO METODO ANO INVESTIGADORES

1991 Declerc et al.

ANALISE DISCRIMINANTE
1992 Laitinen
MULTIPLA 1994  Mata e Portugal
1994 Lussier
ou 1995 Altman et al.
Multivariante 1995  Pérez et al.
MULTIPLE DISCRIMINANT
1996 Santos
1998 Martinho
(MDA) 1998  Morgado
2000 Santos
2008 Silva
2013 Khalili Araghi e Makvandi
REGRESSAO 2011 Serrano-Cinca e Gutiérrez-
0 Nieto
Multivariante POR MINIMOS QUADRADOS
PARCIALIS | 2011  Yang et al.
PARTIAL LIST SQUARES 2012 Bacq et al.
) 1993  Theodossiou
Multivariante METODO CUSUM -
1999 Emel e Theodossiou
L R
Multivariante MODELO DE RISCO 1986 aneets
PROPORCIONAL DE COX 2013 Laitinen
1980 Ohlson
1984 Casey e Bartczak
1985 Barth et al.
~ 1985  Zavgren
REGRESSAO
1985 Gentry et al.
Multivariante LOGISTICA 1987 Peel e Peel
1987 Lau
(LOGIT)

1987 Fernandez Rodriguez

1987 Pantalone e Platt
1990 Bamiv

1994 Mora

1998 Gracia et al.
1998 Bolado e Ramos

Fonte: Elaboragéo Prépria
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Tabela 15 — Resumo dos principais contributos p/ previsao de faléncia empresarial (cont.)

MODELO METODO ANO INVESTIGADORES

1999 Lennox

REGRESSAO LOGISTICA 1999  Zurada et al.

2004 Hillegeist et al.

Multivariante (LOGIT)
2008 Barros

2011 Ribeiro

2013 Khalili Araghi e Makvandi

1984 Zmijewski

REGRESSAO LOGISTICA 1985  Gentry et al.
1989 Bamiv e Raveh
Multivariante PROBIT 1999 Lenmox

2004 Balcaen

2008 Barros

2009 Cole et al.

2013 Khalili Araghi e Makvandi

2004 Gagliardini e Gouriéroux,

Tt REGRESSAO LOGISTICA 2008 B
GOMPIT Arros
2009 Bae e Kulperger
1970 Meyer e Pifer
MODELO LINEAR DE 1992 Davis e et al.
1992 Diakoulaki et al.
Multivariante PROBABILIDADE LINEAR 1994 Butta
1996 Dimitraset al.
PROBABILITY MODEL 1997 Bryant
1999 Cielen et al.
(LPM)

2000 Coakley e Brown
2004 Aziz e Dar

1990 Odom e Sharda
1991 Cadden

REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS ___1292 _ Salchenberger et al.
1992 Tam e Kiang

Multivariante ARTIFICIAL NEURAL 1993 Conte e famt
NETWORKS (ANN) 1993 Chung e Tam
1993 Fletcher e Goss
1994 Udo

1994  Wilson e Sharda
1995 Kennedy e Boritz
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Fonte: Elaboragéo Prépria
Tabela 16 — Resumo dos principais contributos p/ previsao de faléncia empresarial (cont.)

MODELO METODO ANO INVESTIGADORES
1995 Kennedy et al.
1996 Back et al.
1997 Bell
REDES 1997 Bardos e Zhu,
1997 Desai et al.
NEURONAIS ARTIFICIAIS 1997 Etheridge e Sriram
1998 Bardos e Zhu
ARTIFICIAL 1998 Shin et al.
1999 Yang et al.
Multivariante NEURAL 1999 Zurada et al.
1999 Zhang et al.
NETWORKS
2000 Dominguez
ANN) 2001 Atiya
2001 Lachtermacher et al.
2003 Shin e Hong
2004 Shin e Lee
2006 Santos et al.
2010 Du Jardin
2013 Zhou
ANALISE DE 1962 Mansfield
1979 Brusco et al.
SOBREVIVENCIA 1986  Leonard
1987 Hall
SURVIVAL 1987 Evans
Multivariante 1989 Contini e Revelli
ANALYSIS 1989 Nucci e Bates
1990  Acs e Audretsch
E 1991 Audretsch e Mahmood
1991 Luoma e Laitinen
MODELOS 1994 Storey
1994 Dunne e Hughes
QUALITATIVOS 1995  Audretsch
1996 Watson e Everett
1997 Kaplan e Norton
1997 Reynolds
1999 Audretsch et al.

Fonte: Elaboragéo Prépria
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Tabela 17 — Resumo dos principais contributos p/ previsao de faléncia empresarial (cont.)

MODELO METODO ANO INVESTIGADORES
ANALISE DE 2000  Bosma et al.
SOBREVIVENCIA 2001 Kauffman e Wang
2003 Gelderen et al.
Multivariante SURVIVAL ANALYSIS 2004  Audretsch et al.

E MODELOS 2004 Reynolds

2006 Parker

QUALITATIVOS
2006 Acs et al.
2008 Kauffman e Wang
i 1983 Frydman et al.
METODO 2004 Balcaen e Ooghe
ARVORE DE 2006  Santos et al.
Multivariante DECISAO 2007 Kumar e Ravi
2008 Zhou et al.
DECISION
2009 Gepp et al.
TREES 2010  Lietal
ALGORITMOS GENETICOS 1996  Back et al.
.. 2006 Wu et al.
Multivariante
GENETIC 2009  Ahn e Kim
2011 Buachoom e Kasemsan
ALGORITHM 2011 Martin et al.
2000 Fan,
MAQUINA DE VETOR SUPORTE 2005  Shin et al.
Multivariante 2006 Wu et al.
2010 Hirdle e Hoffmann
(SVM) 2013 Zhou
. MODELO “TEORIA DO CAOS”OU __1981  Scapens et al.
Multivariante , .
“TEORIA DA CATASTROFE 1996 Lindsay e Campbell,
1982 Pawlak
ROUGH 1995  Slowinski e Zopounidis
2001 Bioch e Popova,
Multivariante S 2003 Vargas et al.
ANALYSIS 2008 Zhou et al.
2008 Pereira et al.
2008 Nursel et al.
. . DYNAMIC EVENT HISTORY 1996 Hill et al
Multivariante ANALYSIS (DEHA) 2011 Hill et al

Fonte: Elaboragéo Prépria
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Tabela 18 — Resumo dos principais contributos p/ previsao de faléncia empresarial (cont.)

MODELO METODO ANO INVESTIGADORES

1997 Jo e Han

RACIOCINIO BASEADO 2006 Yip
Multivariante ;
EM CASOS 2009 Ahn e Kim
2010 Lin e Chuang
2006 Du Jardin
2013 Li e Sun

CASE-BASED REASONING (AG)

2000 Amram e Kulatilaka

OPCOES
2002 Mason
REAIS 2005  Lubben
Multivariante 2004  Hackett e Dilts
REAL

2007 Lee et al.
OPTIONS 2011 Primo e Green
ANALYSIS 2012 Janda e Rojcek

2012 Hamoto e Correia

Fonte: Elaboragéo Prépria

2.3.1. PROBLEMAS DOS METODOS ASSOCIADOS A PREVISAO DE
FALENCIA

A aplicacdo dos métodos estatisticos classicos de previsdo de faléncia, como ja foi

demonstrado, nao esta isenta de problemas.

Na maior parte das metodologias analisadas, assume-se, no geral, que a variavel dependente ¢
dicotémica. A existéncia dessa dicotomia obriga a que a separagdo entre empresas falidas e

nao falidas ou em atividade seja clara e explicitamente definida.

A insolvéncia® de uma empresa consiste na impossibilidade da mesma fazer face aos seus
compromissos perante os seus credores, ou seja, a impossibilidade de liquidar as suas dividas.
Quando uma empresa pede insolvéncia, o tribunal nomeia um Administrador de Insolvéncia,
que sera responsavel pela tentativa de recuperagao da empresa num determinado periodo de

tempo. S6 apos esse periodo”’, a empresa decreta faléncia ou recuperacdo. A duracio média

%% Ficam excluidos do processo de insolvéncia: (artigo 2* n°2 do CIRE), pessoas coletivas publicas e as entidades publicas
empresariais; empresas de seguros, instituicdes de crédito, sociedades financeiras e empresas de investimento.

>! Fases do processo de insolvéncia: Pedido de declaragio de insolvéncia (artigo 18° a 26°); Apreciagdo limiar e medidas
cautelares (artigos 27° a 34°); Audiéncia de discussdo e julgamento (artigos 35°); Sentenca de declaracdo de insolvéncia e
impugnacao (artigos 36° a 43°); Apreensao de bens (artigos 149° a 152°); Assembleia de credores de apreciagdo do
relatorio de credores (artigos 72° a 80° e 153° a 155°); Reclamagio para verificagdo de créditos, impugnagio e sentenca de
verificacdo de créditos (artigos 128° a 140°); Verificagdo ulterior (artigos 146° a 148°); Liquidac@o e pagamento (artigos
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dos processos findos em 2007 era de 41 meses, passando para 35 meses no primeiro trimestre
de 2012 (DGPJ, 2012).

Grifico 21 — Duracdo média dos processos (em meses) de faléncia, insolvéncia e recuperagdo de empresas
findos nos tribunais judiciais de 1* instancia, 1° trimestre.
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—Duracio média dos processos com decisao final, no 1° trimestre
—Duracio média dos processos com visto em correi¢giao, no 1° trimestre

Fonte: DGPJ — Direcgdo-Geral da Politica de Justica, de julho de 2012 Boletim de
Informagao Estatistica Trimestral N° 5 — Destaque Estatistico Trimestral

Por exemplo, se aplicarmos a defini¢do legal de faléncia, as variaveis de liquidez e de
solvéncia serdo determinantes uma vez que de forma direta ou indireta, estdo na base da
defini¢ao legal de empresa insolvente. Beaver (1966); Altman (1968); Wilcox (1971); Deakin
(1972); Ohlson J. A. (1980); Mensah (1983); Zmijewski (1984); Pantalone e Platt (1987);
Peel e Peel (1987); Platt e Platt (1990); Odom e Sharda (1990); Mora (1994) ; Rodrigues
(1996); Back, Sere, e Vanharanta (1996); Neves e Silva (1996); Bolado ¢ Ramos (1998) e
Martinho (1998). No entanto a op¢ao da defini¢ao de faléncia utilizada pelos investigadores,
nem sempre foi a legal, por exemplo, para Edmister (1972), a faléncia era decretada, quando o
banco considerasse o empréstimo perdido, ou segundo Blum (1974), quando os credores
considerarem que existe incapacidade para pagar as dividas vencidas ou por exemplo por
referéncia na Certificagdo Legal das Contas (Coats & Fant, 1993). A selecao das amostras foi
feita por vezes de forma arbitraria, na selegdo de empresas falidas e nao falidas, originando na

grande maioria dos casos impacto nos resultados obtidos a partir das varidveis explicativas.

Segundo dados disponibilizados pela DGPJ em 2012, o processo de faléncia de uma empresa
em Portugal, levou nos ultimos seis anos em média entre 41 a 35 meses, sendo um processo
longo, gradual e faseado. Se a analise for realizada com base no ano antecedente a declaragao
de faléncia, ird captar como ¢ 6bvio, a ultima fase desse processo. Logo o resultado de

previsibilidade ¢ elevado, isto €, entre os 82% e os 97% (82% (Zavgren, 1985); 87% (Beaver,

156° a 184°); Incidentes de qualificagdo de insolvéncia (artigos 185° a 191°); Plano de insolvéncia (artigos 192° a 222°);
Encerramento do processo (artigos 230° a 234°).
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1966); 90% (Altman, 2000); 93% (Edmister, 1972); 94% (Altman, 2000); 96% (Altman,

1993); e 97% (Deakin, 1972)) nos dois anos que antecedem a faléncia.

A selegao das empresas (falidas / nao falidas) ndo ¢ facil, e segundo Zmijewski (1984), como
a amostra selecionada tinha igual percentagem de empresas falidas e nao falidas da populagao
original, apresentava como efeito secundario que uma empresa falida da populagdo teria
maior probabilidade de fazer parte da amostra do que uma empresa ndo falida. Uma posigao
mais extremista foi defendida por Taffler (1982), ao recomendar que a amostra deve incluir
apenas empresas sem dificuldades financeiras, uma vez que as que apresentam algum tipo de
dificuldades financeiras, podem ter caracteristicas semelhantes as das empresas falidas da

amostra.

Outra opinido, sobre a problematica das amostras foi a de Mora Enguidanos (1993) referindo
que ao selecionar-se uma amostra aleatoria da populagao, as empresas falidas que faziam parte
da amostra poderiam ser de tamanho e setor muito diferente das empresas nao falidas, levando a
que as diferengas entre os valores das variaveis independentes das amostras poderiam atribuir-
se, ndao unicamente ao fato de as empresas se encontrarem numa situagao de “fracasso” ou “ndo

fracasso”, mas também a diferencas setoriais e de tamanho entre as mesmas.

Como explicitado mais tarde por Renart (2003), em geral, as empresas falidas e as nao falidas

deverdo ser agrupadas, ndo apenas por setor, mas também por tamanho.

Outro dos problemas identificado pelos investigadores da previsdo de faléncia empresarial
(Business failure prediction - BFP), prendeu-se com o fato de algumas empresas nao
apresentarem informacao financeira e de negoécio completa, uma vez que a maioria das
empresas falidas mostram ter menos informacao disponivel do que empresas em situagao

“normal”, motivado pela sua situagdo de fragilidade que desejam esconder. (Neves J. C., 2004)

Por norma, os estudos tem sido realizados com base nas empresas que apresentam dados
completos, para sustentar os resultados investigados, mas como descrito no paragrafo anterior,

esse fato pode potenciar resultados desviantes na previsao de faléncia.

Como podemos verificar a maioria dos modelos sustenta a sua analise em amostras
“equilibradas”, isto ¢, empresas do mesmo setor, com a mesma idade ou com dimensdes
idénticas e igual numero de empresas falidas e ndo falidas, tendo como objetivo uniformizar a
amostra. Inclusive nestes casos, este tipo de analise ndo garante que a amostra seja
representativa do universo de empresas, o que implica que os coeficientes apurados

proporcionem extrapolacdes erradas (Taffler, 1982).
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Outro problema, que pode gerar resultados enviesados, resulta naturalmente dos ciclos
econdmicos e da instabilidade da informacdo gerada em cada fase desses ciclos, desde as
alteragdes nas taxas de juro, da inflagdo, da propensdo para o consumo e implicacdo na
competitividade do mercado, o dinamismo tecnologico ¢ o grau de pessimismo dos
consumidores e dos empreendedores ¢ empresarios. Em grande parte dos modelos classicos,
parte-se do principio que a explicagdo ¢ realizada com base na estabilidade das variaveis no
horizonte temporal em andlise e que serd aplicavel nas amostras futuras, porém a realidade ¢
bastante diferente e os ciclos econdmicos sdo cada vez mais curtos € mais dindmicos, logo os
resultados obtidos com base nessas premissas sdo potenciadores de desvios que poderdo nao

mitigar o risco de faléncia que se pretende identificar.

Foram realizadas estimativas regulares nos modelos classicos, ajustamento de coeficientes,
calculo da instabilidade das variaveis e a sua variagdo, procurando adicionar a vertente natural
de instabilidade nos seus modelos, assim como refletir as alteragdes nas taxas de juro e de
inflacdo quando as mesmas sofriam alteragdes importantes, problema esse controlado através

da Teoria das Opc¢des Reais.

Os modelos classicos de previsao de faléncia atribuem um peso significativo aos racios
construidos a partir da informagdo contabilistica e financeira. Os modelos que explicaram a
faléncia empresarial a partir dos racios, elaborados a partir dos balancos e demonstragdes de
resultados, partiram da base de que a informacao disponivel reflete na integra ¢ de forma
transparente, credivel e fidedigna a empresa em analise. A informacao contabilistica deve
permitir aos investigadores a sua comparagdo ao longo do tempo (periodo apos periodo, por
exemplo mensalmente, trimestralmente, semestralmente, anualmente...) € assim acompanhar a
sua evolucdo. Deve também ser comparavel no espaco permitindo aos investigadores a
confrontd-la com a de outras empresas, no entanto, a comparabilidade ndo deve ser
confundida com mera uniformidade. (Kaplan & Norton, 1997) A consolidacdo de contas
apresenta limitagdes, pois so pelo fato de cada uma das empresas utilizar ou aplicar diferentes
regras e critérios valorimétricos, a consolidacdo dos elementos resultantes dessas mesmas
escolhas, como ¢ 6bvio, distorcera a pretendida imagem verdadeira e apropriada da situagao
financeira e dos resultados em andlise. Se considerarmos que as empresas procuram atraveés
do espaco legal e normativo, reduzir as suas contribuigdes para o estado fruto de uma elevada
carga fiscal em Portugal, considerar a analise apenas com base em racios financeiros, podera

levar a conclusdes erradas quanto a previsao de faléncia empresarial.
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A informagdo qualitativa (ndo financeira) ¢ um importante complemento preditivo de

faléncia, quando combinada com informagao financeira.

2.4. MODELO CONCEPTUAL

Com o proposito de elaborar um estudo empirico a partir dos resultados de investigacdes
realizadas e identificadas previamente no ponto 2.4.2., pretendeu-se desenvolver um modelo
conceptual de previsao - METRISUP - do grau de sobrevivéncia em startups, que ira ser
testado em empresas portuguesas que iniciaram a sua atividade entre 2006 e 2011 e com base
em dados cedidos pela Informa D&B. O estudo, como referido, sera realizado com base em
dados recolhidos de empresas jovens/ startups, o que constitui por si s6 um grande desafio, na

medida em que estas tem pouca informacao disponivel e o seu histérico € limitado.

Em Portugal o Procedimento Extrajudicial de Conciliagao (PEC) ¢ destinado as empresas que ja
se encontram em condi¢des de requerer judicialmente a sua insolvéncia. O seu objetivo ¢ a
celebracdo de um acordo, mediado por profissionais do Instituto de Apoio as Pequenas e
Médias Empresas e a Inovagao (IAPMEI), entre a empresa em dificuldades e os seus credores,
viabilizando a recuperacao da mesma. O processo pode ser iniciado quer pelas empresas quer
pelos credores e implica a entrega de um requerimento acompanhado por um plano de negécios,

num horizonte temporal de cinco anos.

O modelo METRISUP podera revelar-se ttil no PEC, através do plano realizado com base no
RISK | EEEE, diagnosticando os eixos que levaram a faléncia, permitindo a elaboracao de um
plano de acdo que pode ser implementado na empresa, com as respetivas prioridades de
atuacdo, mitigando o risco e potenciando o grau de sobrevivéncia da startup ou da empresa

em analise.

Por norma ¢ a vontade dos credores que comanda todo o processo. O Codigo da Insolvéncia e
da Recuperacdo de Empresas (CIRE) foi introduzido para acelerar os processos econdémicos e
viabilizar a recuperagdo das empresas em Portugal. A aceleracdo do processo de faléncia,
mediante a especializagdo dos tribunais e a simplificacdo da fase de liquidacao e venda, torna
mais rapida e eficaz a satisfacao dos credores. A declaragdo de faléncia deve ser precedida de uma
avaliagcdo completa da situagdo econdomica da empresa, pois pode tratar-se, simplesmente, de uma
situagdo de insolvéncia - que a impede de cumprir com as suas obrigagdes - ou de dificuldades

financeiras.

Aos credores compete decidir se o pagamento se obtera por meio de liquidagao integral do

patrimonio do devedor, nos termos do regime disposto no Cdodigo, ou dos que constem de um
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plano de insolvéncia que venham a aprovar, ou através da manutengdo em atividade e
reestruturacao da empresa, na titularidade do devedor ou de terceiros, nos moldes constantes

de um plano proposto por exemplo, com base na METRISUP.

2.4.1. METRISUP —RISK | EEEE

A partir do entendimento da estrutura e importancia de uma startup na economia em sentido
lato, foi possivel introduzir o conceito de faléncia e risco de faléncia, de modo a detalhar
melhor o problema de pesquisa abordado, elaborando um modelo que permita medir nos

primeiros anos de atividade de uma empresa, o seu grau de sobrevivéncia.

Os estudos realizados para prever a faléncia, por norma ou sao financeiros ou nao financeiros,
dando mais relevancia a informacao de natureza quantitativa ou qualitativa respetivamente. O
presente modelo pretende dar uma dimensao mais abrangente a analise, combinando as duas

realidades, integrando-as em quatro eixos, designados abreviadamente por:

METRISYF

METRICA DE RISCO EM STARTUPS

Os eixos pretendem captar a realidade da startup numa visao de 360°, segundo trés niveis
(sem risco, algum risco, risco elevado), de acordo com a analise dimensional da Empresa, do
Empreendedor, do Meio Envolvente e da sua dimensdo financeira. Por uma questdo de

sistematizacgdo atribui-se a esses eixos a designagao de RISK | EEEE.

» R esources External Environment | Envolvente

» I nternal Operations | Empreendedor
» S trategic | Empresa

» Kapital | Empréstimo’”

Figura 4 — Resultado da leitura do METRISUP, de um startup sem risco

[RI ENVOLVENTE [I] EMPREENDEDOR [S] EMPRESA  [K] EMPRESTIMO

5 ! 5 5

0%RISK

Capacidade de se financiar
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2.4.1.1. MEDIR O GRAU DE SOBREVIVENCIA

Ao identificar os riscos ¢ as medidas preventivas em cada area, os ativos da empresa sao
classificados nos respetivos quadrantes, assim como as potenciais causas de faléncia
identificados nesta dissertacdo. Os recursos que maximizem cendrios de faléncia sdo
avaliados a partir da analise dos quatro quadrantes e utilizados como base para a construgao
de medidas preventivas. A andlise do RISK | EEEE permite compreender melhor cada um dos

recursos afetados propondo um plano de agao.

A proxima figura ilustra uma hipotética aplicagdo do modelo METRISUP, com avaliagdo nos

quatro €ixos.

Figura 5 —Imagem de uma possivel leitura do METRISUP, com analise nos quatro eixos
RACIOS

S econdmicos ESTADO
P— RAGIOS BUROCRACIA
— | FINANCEIROS [
€/ | RACIO ECONOMI- —
~LLJ | CO FINANCEIROS CONCORRENCIA | ==
CC | INDICADORES DE e
O-  RISCO NEGOCIO e —
= . o
LL) | OUTROS RACIOS TECNOLOGIA | =
poLiTIco LEGAIS | “
MERCADO
DIMENSAO DA o
EMPRESA HABILITACOES b}
<C - . P
©/> | LOCALIZAGAO EXPERIENCIA | L
LL) IDADE DA
: =
(= - EMPRESA s COMPETENCIA
| CLMAE CULTURA Empresa =
== | ORGANIZACIONAL IDADE =
L CAPAC.DEGESTAQ TRACOSDE | =
E ORGANIZAGAO PERSONALIDADE | L1
[R] ENVOLVENTE [I] EMPREENDEDOR [S] EMPRESA [K] EMPRESTIMO
52 % RISK
Legenda:
1- Verde (eixo com informagdo sem risco de faléncia)
2- (eixo com informagdo com algum risco de faléncia)

3- Vermelho (eixo com informagdo com elevado risco de faléncia)

Neste caso os eixos [K] Empréstimo e [S] Empresa, apresentam risco de faléncia que importa

minimizar.
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2.4.1.2. MITIGAR O RISCO

O RISK | EEEE permite diagnosticar os eixos que podem conduzir a faléncia e elaborar um
plano de acdo que pode ser implementado na empresa, com as respetivas prioridades de

atuacao, mitigando o risco e potenciando o grau de sobrevivéncia da startup.

Importa distinguir insolvéncia de faléncia, dado que a impossibilidade de cumprir obrigacdes
vencidas (insolvéncia) ndao implica a inviabilidade economica da empresa ou a

irrecuperabilidade financeira (faléncia).

24.1.EIXO ENVOLVENTE (R - RESOURCES EXTERNAL
ENVIRONMENT)

2.4.1.1. FATORES CRITICOS EXTERNOS A STARTUP 8

R.1  Estado /_\

Dificuldade com a carga fiscal e tributaria « »

mmmmmmmmm

(elevada) (Filardi, 2006); (Mario & Carvalho,
2007). v

R.2  Burocracia e
Dificuldade em cumprir os procedimentos burocraticos (Gaskill, Van
Auken, & Manning, 1993) (Storey, 1994); (Thornhill & Amit, 2003).

R.3  Concorréncia
* Risco de mercado (Gaskill, Van Auken, & Manning, 1993); (Gelderen,

Bosma, & Thurik, 2003); (Salman, Friedrichs, & Shukur, 2009).
* Ignorar a concorréncia (Marshall, 1890); (Gaskill, Van Auken, &

Manning, 1993); (Lopez-Garcia & Puente, 2006).

* Fraquezas da industria (Arditi, Koksal, & Kale, 2000); (Gelderen,
Bosma, & Thurik, 2003); (Maduga & Escéaria, 2005); (Lopez-Garcia
& Puente, 2006).
R.4  Clientes
Falta de clientes (Gaskill, Van Auken, & Manning, 1993).

* Incumprimento dos clientes (Justitia, 2009).

* Fracas perspetivas de crescimento (Altman, 1993); (Arditi, Koksal, &
Kale, 2000); (Mata & Portugal, 2001); (Gelderen, Bosma, & Thurik,
2003); (Mario & Carvalho, 2007).

R.5 Tecnologia
* Falta de inovacdo, qualidade e de competitividade (Marshall, 1890),

(Carland, Hoy, Boulton, & Carland, 1984); (Bracker, Keats, &
Pearson, 1988); (Acs & Audretsch, 1990); (Audretsch, 1995);
(Schumpeter, 1983); (Schumpeter, 1954); (Timmons, Dingee, & E.,
1977); (Arditi, Koksal, & Kale, 2000).
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* Falta de investimento em tecnologia (Canada, Sullivan, & White,
1996) .

R.6  Politico Legais
Problemas com ambiente externo (politica, economica) (Gelderen,

Bosma, & Thurik, 2003); (Lopez-Garcia & Puente, 2006); (Mario &
Carvalho, 2007).

R.7 Mercado
* Taxa de crescimento do mercado (Evans, 1986); (Altman, 1993),

(Gaskill, Van Auken, & Manning, 1993); (Audretsch, 1995); (Maduga
& Escaria, 2005); (Lopez-Garcia & Puente, 2006); (Salman,
Friedrichs, & Shukur, 2009).

* Auséncia de parcerias para fortalecimento mutuo (Storey, 1994).

* Falta de mao de obra qualificada (Hall, 1987); (Contini & Revelli,
1989); (Chiavenato, 2003, p. 143); (Acs, Armington, & Zhang, 2006).
* Elevadas taxas de juro (Fisher, 1930); (Arditi, Koksal, & Kale, 2000);

(Mario & Carvalho, 2007).
* Elevada taxa de inflacdo. (Fisher, 1930); (Mario & Carvalho, 2007).
* Desastres Naturais (Arditi, Koksal, & Kale, 2000).
* Setor de Atividade (Lennox, 1999).

2.4.2.EIXO EMPREENDEDOR (I - INTERNAL OPERATIONS)
2.4.2.1. FATORES CRITICOS INTERNOS A STARTUP n

1. Habilitaces N\
* Baixa nivel de escolaridade do gestor / empreendedor = s AL
(Storey, 1994); (Gelderen, Bosma, & Thurik, 2003); @
(Maduga & Escaria, 2005); (Parker, 2006).

12. Experiéncia e
* Falta de experiéncia no setor (Timmons, Dingee, & E., 1977); (Storey,

1994); (Arditi, Koksal, & Kale, 2000); (Bosma, Praag, & Wit, 2000);
(Gelderen, Bosma, & Thurik, 2003); (Titus, 2005); (Maduga &
Escaria, 2005); (Parker, 2006); (Statistic Brain, 2012).

* Conhecimento do negécio (Arditi, Koksal, & Kale, 2000); (Bosma,
Praag, & Wit, 2000); (Timmons, Dingee, & E., 1977); (Carland, Hoy,
Boulton, & Carland, 1984); (Maduga & Escaria, 2005).

* Falta de experiéncia de gestdo (Storey, 1994); (Arditi, Koksal, &
Kale, 2000); (Bosma, Praag, & Wit, 2000); (Titus, 2005); (Maduga &
Escaria, 2005); (Salman, Friedrichs, & Shukur, 2009).

* Falta de experiéncia a lidar com clientes (Gaskill, Van Auken, &
Manning, 1993); (Storey, 1994); (Bosma, Praag, & Wit, 2000);
(Gelderen, Bosma, & Thurik, 2003); (Statistic Brain, 2012).

I3. Competéncia
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* Auséncia ou fraco plano de negocios (Titus, 2005).

Falta de planeamento prévio (Bosma, Praag, & Wit, 2000).

Falta de controle de gestao (Titus, 2005).

I4. 1Idade
Idade do empreendedor (Evans, 1986); (Hall, 1987); (Storey, 1994)
;(Bosma, Praag, & Wit, 2000); (Parker, 2006).
IS. Tracos de Personalidade
* Auséncia de Iniciativa e de criagdo de oportunidades (Schumpeter &
Elliott, 1934); (Carland, Hoy, Boulton, & Carland, 1984); (Barreto,
1989); (Holmes & Schmitz, 1990); (Jr. & Brazeal, 1994); (Filion,
1997); (Bolton & Thompson, 2000); (Sternberg & Litzenberger,
2004); (Onuoha, 2007).
* Incompeténcia (Statistic Brain, 2012).

* Fraude (Arditi, Koksal, & Kale, 2000).

* “Falta de profissionalismo entre sécios” (Dornelas, 2001, p. 117).

* Fracos habitos de trabalho (Arditi, Koksal, & Kale, 2000); (Bosma,
Praag, & Wit, 2000).
* Mau relacionamento com os colaboradores. (Altman, 1993),

(Thompson, 2004),

* Recrutamento e selecdo ineficazes (Salman, Friedrichs, & Shukur,
2009).
* Problemas familiares (Storey, 1994); (Arditi, Koksal, & Kale, 2000).

2.4.3. EIXO EMPRESA (S - STRATEGIC)
2.4.3.1. FATORES CRITICOS INTERNOS E EXTERNOS n

A STARTUP
S1. /\

Dimensao da empresa

* Dimensao da empresa (Evans, 1986); (Evans, 1987); = = g‘? vt
(Nucci & Bates, 1989); (Dunne & Hughes, 1994); \_/
(Audretsch, 1995), (Watson & Everett, 1996); (Audretsch, 4
Santarelli, & Vivarelli, 1999); (Lennox, 1999); (Mata &
Portugal, 2001); (Audretsch, Klomp, Santarelli, & Thurik, 2004);
(Lopez-Garcia & Puente, 20006).

* Falta de economia de escala (Audretsch, 1995); (Mata & Portugal,

2001); (Parker, 2006).

S2. Localizacio
* M4 localizagdo da empresa e Instalagdes desadequadas (Arditi,
Koksal, & Kale, 2000); (Acs, Armington, & Zhang, 2006).
S3. Idade da Empresa
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* A idade da empresa (Evans, 1986); (Storey, 1994); (Evans, 1987)
(Contini & Revelli, 1989); (Watson & Everett, 1996); (Mata &
Portugal, 2001); (Audretsch, Klomp, Santarelli, & Thurik, 2004);
(Maduga & Escaria, 2005).

S4. Clima e Cultura Organizacional
* Mau atendimento ao cliente e Incapacidade de fidelizar clientes

(Gaskill, Van Auken, & Manning, 1993); (Storey, 1994); (Bosma,
Praag, & Wit, 2000); (Gelderen, Bosma, & Thurik, 2003); (Statistic
Brain, 2012).

* Problemas familiares (Storey, 1994).

* Conflitos de negocio (Arditi, Koksal, & Kale, 2000).

S5. Capacidade de Gestao e Organizaciao
Gestao desadequada dos recursos (Gaskill, Van Auken, & Manning,

1993); (Titus, 2005).

2.4.4. EIXO EMPRESTIMO (K - KAPITAL)

2.4.4.1. FATORES CRITICOS INTERNOS E EXTERNOS A
STARTUP n

K 1. Racios Econémicos /\

* Vendas Inadequadas. (Arditi, Koksal, & Kale, 2000),

(Titus, 2005), (Carter & Van Auken, 2006) (Salman, e | NS e
Friedrichs, & Shukur, 2009) N
* Degradacao dos racios Economicos. (Lopez-Garcia & s

Puente, 2006)

K 2. Racios Financeiros
* Financiamento insuficiente (Altman, 1993); (Bosma, Praag, & Wit,

2000); (Canada, Sullivan, & White, 1996).
Insuficiéncia de capital (Arditi, Koksal, & Kale, 2000); (Bosma,

Praag, & Wit, 2000); (Lopez-Garcia & Puente, 2006).

Degradagao dos racios Financeiros (Ciampi & Gordini, 2009).

K 3. Racios Econémicos - Financeiros
Degradagao dos racio Economico-Financeiros (Lopez-Garcia &

Puente, 2006).

K 4. Indicadores de Risco de Negocio
* Cash Flow insuficiente (Lennox, 1999); (Titus, 2005); (Carter & Van

Auken, 2006); (Justitia, 2009).

* Insuficiéncia de lucros (Arditi, Koksal, & Kale, 2000); (Bosma, Praag,
& Wit, 2000); (Titus, 2005); (Lopez-Garcia & Puente, 2006).

* Dividas excessivas (Arditi, Koksal, & Kale, 2000); (Lopez-Garcia &
Puente, 20006).

* Falta de dinheiro (Baptista, 2003); (Carter & Van Auken, 2006).
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* Disponibilidade de empréstimos empresariais (Carter & Van Auken,

2006).

* Qarantias pessoais para empréstimos empresariais (Carter & Van

Auken, 2006).

* Disponibilidade de Capital Préprio para o negocio (Carter & Van

Auken, 2006).

* Alto custo dos Empréstimos (Carter & Van Auken, 2006).

Na tabela seguinte estao resumidos os principais indicadores, investigados desde 1932.

Tabela 19 — Racios previamente estudado por outros investigadores

RACIOS PREVIAMENTE ESTUDADOS

Ki#1 . . Existéncias (Deakin, 1972); (Zmijewski, 1984); (Bolado & Ramos, 1998)
Ativo Circulante = ———
Ativo Total
K#2 Ativo Circul _ Existéncias (Deakin, 1972); (Zmijewski, 1984); (Zavgren, 1985);
tivo Circulante = & =~ mte (Bolado & Ramos, 1998); (Morgado, 1998)
K#3 . . _ Existéncias (Deakin, 1972); (Zmijewski, 1984); (Zavgren, 1985); (Morgado, 1998)
Ativo Circulante = 30 00 ouidas (Bolado & Ramos, 1998)
Passivo Circulant i
K#4 Ativo Circulante = —assw'o enante (Deakin, 1972)
Ativo Total
K#5 Ativo Circulante (Beaver, 1966); (Altman, 1968); (Deakin, 1972); (Ohlson J. A., 1980);
Ativo Total (Casey & Bartczak, 1984)
K#6 Ativo Circulante (Beaver, 1966); (Deakin, 1972); (Altman, Haldeman, & Narayanan,
Passivo Circulante 1977); (Ohlson J. A., 1980); (Zmijewski, 1984); (Casey & Bartczak,
1984); (Laitinen, 1991); (Taffler, 1982); (Hill, Perry, & Andes, 1996);
(Morgado, 1998)
K#7 Ativo Circulante (Deakin, 1972);
Vendas Liquidas
K#8 Ativo Fixo (Hill, Perry, & Andes, 1996)
Capital Préprio
K#9 Ativo Total (Zmijewski, 1984)
Vendas Liquidas
K#10 (Ativo Circulante-Passivo Circulante)- (Beaver, 1966)
K#11 Autofinanciamento (Beaver, 1966)
Passivo
K#12 Ativos Ndo Operacico. —Passivo Circulante (Beaver, 1966)
Despesas Operacionais
K#13 Autonomia Financeira = Cap. Préprio (Fitzpatrick, 1932)
Ativo Liquido
. _ Capital Préprio (Beaver, 1966); (Altman, 1968); (Edmister, 1972); (Blum, 1974); (Hill,
K#14 Solvabilidade Total = Passivo Total Perry, & Andes, 1996);
K#15 Capital Préprio (Edmister, 1972)
Vendas Liquidas
K#16 Capital Proprio (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977)
Captial Total
K#17 Custos com Pessoal (Bolado & Ramos, 1998)

Vendas Liquidas

Fonte: Elaboragéo Prépria
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Tabela 20 — Récios previamente estudado por outros investigadores (continuacgio)

RACIOS PREVIAMENTE ESTUDADOS

INVESTIGADOR (ES)

Disponibilidades (Deakin, 1972); (Edmister, 1972); (Morgado, 1998)
K#18 ST T ——
Passivo Circulante
Disponibilidades Deakin, 1972);
K#19 p— ( )
Vendas Liquidas
Dividas a Terceiros Zmijewski, 1984
K#20 g (emi )
Vendas Liquidas
Dividas de Terceiros Zavgren, 1985
K#21 = = (avg )
Existéncias
Encargos Financeiros Bolado & Ramos, 1998
K#22 i ( )
Vendas Liquidas
Existéncias Edmister, 1972); (Zavgren, 1985
K#23 | ( ) (zavg )
Vendas Liquidas
Fluxo de Caixa de Exploragio (Ohlson J. A., 1980); (Zmijewski, 1984), (Lennox, 1999)
K#24 -
Passivo Total
Fluxo de Caixa (Deakin, 1972); (Zavgren, 1985); (Hill, Perry, & Andes, 1996)
Ki#25 —
Ativo Total
Fluxo de Caixa (Edmister, 1972) (Lennox, 1999)
K#26 -
Passivo de Curto Prazo
Fluxo de Caixa (Beaver, 1966); (Deakin, 1972); (Blum, 1974); (Zmijewski, 1984)
K#27 YT
Passivo Total
Fundo de Maneio Liquido (Altman, 1968); (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977)
Ki#28 -
Total do Ativo
Meios libertos Brutos Totais (Morgado, 1998)
K#29 - -
Encargos Financeiros
Passivo Circulante (Taffler, 1982); (Bolado & Ramos, 1998)
K#30 —
Ativo Total
K#31 Passil'zo Circ{ula'nte (Edmister, 1972)
Capital Préprio
K#32 Passivo .de Lon"go {’razo (Hill, Perry, & Andes, 1996)
Capital Préprio
Passivo Total Zavgren, 1985
K#33 — (cavg )
Ativo Fixo
D déncia Fi __PassivoTotal | (Beaver, 1966); (Deakin, 1972); (Ohlson J. A., 1980); (Zmijewski, 1984);
Ki#34 ependéncia Financeira = —w> == | (il Perry, & Andes, 1996)
Reserva + Resultados Transitados (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977)
K#35 -
Ativo Total
Resultados Antes de Juros e Impostos Altman, 1968);
K#36 : J p ( )
Ativo Total
Resultados Antes de Juros e Impostos (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977)
K#37
Total de Juros
Resultados Antes de Impostos (Hill, Perry, & Andes, 1996)
Ki#38 -
Ativo Total
Resultados Antes de Impostos (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977)
K#39 - -
Encargos Financeiros
Resultados Antes de Impostos (Taffler, 1982); (Bolado & Ramos, 1998)
K#40 - -
Passivo Circulante
Resultados Antes de Impostos (Hill, Perry, & Andes, 1996)
Ki#41 —
Vendas Liquidas
Resultado Liquido Beaver, 1966); (Deakin, 1972); (Ohlson J. A., 1980); (Lennox, 1999
K#42 ROI = q ( ); ( ); ( ); ( )

Ativo Total

Fonte: Elaboragéo Prépria
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Tabela 21 — Récios

RACIOS PREVIAMENTE ESTUDADOS

RACIO

previamente estudado

por outros investigadores (continuagio)

H INVESTIGADOR (ES)

K#43 Resultado Liquido (Fitzpatrick, 1932); (Beaver, 1966)
Capital Préprio
K#44 Resultado Liquido (Hill, Perry, & Andes, 1996); (Bolado & Ramos, 1998)
Vendas Liquidas
K#45 Resultado Liquido (Beaver, 1966); (Deakin, 1972); (Ohlson J. A., 1980)
Ativo Total
K#46 Resultado Operacional (Altman, 1968); (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977)
Ativo Total
K#47 Resultado Operacional (Morgado, 1998)
Passivo Total
K#48 Resultado Liquidos Retidos (Altman, 1968)
Ativo Total
K#49 Valor de Mercado do Capital Préprio (Altman, 1968)
Total do Ativo
K#50 Valor de Mercado do Capital Préprio (Altman, 1968); (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977); (Hill, Perry, &
Valor Contabilistico do Passivo Total Andes, 1996)
K#51 Vendas Liquidas (Zavgren, 1985)
Ativo Fixo Liquido
K#52 Vendas Liquidas (Altman, 1968); (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977); (Hill, Perry, &
Ativo Total Andes, 1996)
K#53 Vendas Liquidas (Taffler, 1982)
Dividas a Terceiros
K#54 Vendas Liquidas (Bolado & Ramos, 1998)
Passivo Circulante
K#55 Log (Total dos Ativos Tangiveis) (Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977)

Fonte: Elaboragéo propria

AVALIACAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS — PROPOSTA DE MODELO INTEGRADO | .: 88 :.

Joao@Geraldes.eu



MESTRADO DE GESTAO | AVALIACAO E MENSURAGAO DO GRAU DE SOBREVIVENCIA EM STARTUPS | 2013

CAPITULO 3 - METODOLOGIA

O presente capitulo aborda o tipo de pesquisa a ser utilizada, a populagdo e amostra
consideradas, as técnicas de recolha de dados e a relacdo entre o modelo conceptual e as
fontes de dados assim como os métodos hipotético-dedutivo utilizados no tratamento dos

dados.

O objetivo principal desta pesquisa prende-se com a identificacdo das varidveis criticas
preditivas para avaliar e mensurar o grau de sobrevivéncia das startups portuguesas.
Utilizando-se o método hipotético-dedutivo de Karl Popper foi testado o modelo conceptual
METRISUP quanto a sua validade através de uma pesquisa quantitativa e qualitativa e
comparar as diferencas de avaliagdo entre os métodos tradicionais de avaliagdo de projeto e a
TOR (Teoria das Opg¢des Reais). Os dados foram cedidos pela Informa D&B. Apos recolha

dos dados, os dados financeiros foram analisados através do método das Opg¢des Reais.

3.1.ESTRATEGIA METODOLOGICA

A importancia das métricas de risco empresarial foram potenciadas pelo cenario de crise

global que se vive na Europa e mais concretamente em Portugal.

As exigéncias do Basileia II°° em virtude do descrédito gerado por algumas institui¢des
financeiras, como foi o caso do Lehman Brothers, BPN — Banco Portugués de Negocios, € o
BPP — Banco Privado Portugués, a dificuldade de acesso ao crédito, a conjuntura recessiva
global, as falhas na antecipacdo de grandes faléncias (Enron, a WorldCom, a Adelphia) por
parte de algumas consultoras, motivaram o interesse em criar uma nova inteligéncia economica,

para avaliar e medir o grau de sobrevivéncia de uma empresa, em concreto das startups.

Para esta pesquisa foi utilizado o método hipotético-dedutivo de Karl Popper o qual se
revelou compativel com a natureza do fendmeno a ser estudado, o objeto da pesquisa e os

recursos disponiveis. O método hipotético-dedutivo foi definido por Popper (2003)a partir de

%3 O primeiro acordo - Basileia I foi formalizado em 1988, pelos reguladores dos principais paises industrializados, depois
de varias faléncias no setor bancario, com o objetivo de fortalecer a solidez e promover a estabilidade do sistema bancario
internacional. Antes do acordo, existiam diferencas significativas entre os niveis de capitalizagdo dos diferentes paises. Os
requisitos de capital previstos no Acordo de Basileia I correspondiam a 8% dos ativos ponderados pelo risco de crédito e
de mercado. O Novo Acordo de Basileia, inicialmente publicado em Junho de 2004, também conhecido por Basileia II,
tem fundamentalmente os seguintes objetivos: o calculo adequado dos requisitos de capital, ou seja, atualizag@o das regras
de calculo dos requisitos de capital e aplicagdo de técnicas avangadas para a avaliagdo do risco. O Basileia II, resultou
entre outro motivos da insatisfagdo com os modelos tradicionais de avaliagdo do risco de crédito e do benchmark da
solvabilidade bancaria.
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criticas a indugao, expressas em “A Loégica da Investigacdo Cientifica”, obra publicada pela
primeira vez em 1935. A inducdo, no entender de Popper, ndo se justifica, pois o salto
indutivo de alguns para todos exigiria que a observagao de fatos isolados atingisse o infinito,
0 que nunca poderia ocorrer, por maior que fosse a quantidade de fatos observados. A
construgdo do modelo estratégico pressupde o culminar de um processo de analise. As
contribui¢des para a sua elaboragao foram surgindo com o acumular de informagdo que a
analise ao modelo conceptual foi permitindo. Sendo este um estudo académico, passivel de
ser interpretado como aplicavel a realidade, ao investigador importou sobretudo tentar
encontrar uma coeréncia interna no modelo conceptual, mas procurando que este possa
sustentar, no campo dos fundamentos, um confronto com a aplicabilidade da hipotese
proposta. Neste sentido, o modelo conceptual surge como um mecanismo de descoberta, um
processo dedutivo de formulagao de hipdteses que se vao considerando e abandonando com o
avangar da investigacdo. Marca-o a retroacdo e a consequente readequacdo a parametros
contextuais das startups portuguesas.

O método de abordagem hipotético-dedutivo segue cinco etapas; a primeira consiste na
colocagao do problema onde o investigador procede com reconhecimento dos fatos a serem
estudados, a descoberta de possiveis problemas que estardo na base da sobrevivéncia ou da
faléncia das startups e a colocagdo de questdes para perceber e solucionar o problema.

Na segunda etapa procede-se com a construcao de um modelo tedrico onde o investigador
seleciona as variaveis pertinentes para o seu estudo bem como tece hipoteses e suposigoes
como respostas prévias ao problema por estudar. A terceira etapa consiste na dedugdo de
consequéncias particulares; aqui ha uma conjugagao de suportes racionais € empiricos para a
pesquisa procurando-se solucionar os problemas a partir da observacao dos fatos e das teorias
previamente selecionadas.

A quarta etapa ¢ a do Teste das hipoteses, onde se esboga a execugdo da prova através do
planeamento e realizagdo das atividades para a coleta de dados; depois disso analisa-se os
dados e produzem-se as respetivas conclusdes. Na quinta e ultima etapa faz-se a adi¢do ou
introducdo das conclusdes e teorias, onde o investigador faz uma comparacao entre as
conclusdes e as predigdes antes delineadas e se encontra algumas incongruéncias, podendo
reajustar o modelo antes tragado. E nesta fase que se concebem recomendagdes para trabalhos

de investigagao posteriores.

Os modelos analisados que avaliam a sobrevivéncia das empresas podem ser divididos em
dois grandes grupos:

* os modelos quantitativos baseados em informagao financeira divulgada pelas empresas;
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* os modelos qualitativos baseados numa avaliagdo interna e externa da empresa em causa.
Os modelos quantitativos identificam os racios financeiros, cujos valores permitem identificar

caracteristicas das empresas sobreviventes das que vao a faléncia.

Os modelos qualitativos baseiam-se na premissa de que o uso de medidas financeiras como
indicadores tinicos do desempenho da empresa, sao limitados. Por essa razao, estes modelos

fundamentam-se em variaveis ndo contabilisticas.

Apoiado pelos diversos métodos investigados desde 1932, o investigador procedeu a recolha
dos métodos aplicados na tentativa de os combinar numa uUnica ferramenta que integre os
modelos quantitativos e qualitativos, de forma a desenvolver métricas que permitam aferir
antecipando o risco de sobrevivéncia de uma startup a partir dos varios tipos de riscos que

afetam a sua atividade, distribuidos pelos quatro eixos ja referidos.
O estudo foi realizado com base em dados cedidos pela Informa D&B Portugal.

A abordagem selecionada para a vertente quantitativa ¢ fundamentada na metodologia das
Opcoes Reais, que permite calcular o valor da flexibilidade da gestdo para adaptar as decisdes
em resposta a desenvolvimentos inesperados do mercado ou a oportunidades estratégicas que
a gestdo detete. As startups criam valor para os seus stakeholders identificando, gerindo e

exercendo as opgoes reais associadas ao seu portfolio de investimentos.

A metodologia das Opg¢des Reais utiliza a teoria das opgdes financeiras para quantificar o
valor da flexibilidade da gestdo num mundo de incertezas. Representa o novo state of art das
técnicas de avaliagdo e gestdo de investimentos estratégicos e permite que os gestores das

startups alavanquem a incerteza € mitiguem o risco.

Para a abordagem qualitativa, o método de estudo, sera correlacional e causal, a partir dos

dados recolhidos junto da Informa D&B.

3.1.1. OPERACIONALIZACAO DAS VARIAVEIS

Com o intuito de alcangar os objetivos ja definidos anteriormente, optou-se pela realizagao de
uma pesquisa de indole quantitativa, correlacional e transversal. Quantitativa, porque foram
utilizados dados numéricos para testar as relagdes e a investigacdo ¢ de natureza transversal
quanto ao tempo em que decorre o estudo, ja que os dados foram recolhidos num periodo pré-

definido 2006-2011.
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Atendendo ao problema de investigacao que se pretende estudar, considerou-se como variavel
dependente a “previsdo de faléncia das startups” portuguesas com base nos seguintes estados
(Dissolugdao; Temporariamente Inativa; Liquidacdo; Insolvéncia; Aquisicdo ou sem

informacao).

Tendo em conta o estudo que se pretendia realizar, selecionaram-se quatro eixos RISK |
EEEE, com vérias varidveis preditoras, que serao operacionalizadas seguidamente.

1- R| Eixo Envolvente | Resources External Environment (Fatores Criticos
Externos a Startup)
Neste eixo foram consideradas as varidveis Estado (risco associado ao Estado), a

Burocracia, (a existéncia ou ndo do cumprimento dos procedimentos burocraticos),
a Concorréncia (avaliar o risco de mercado, ignorar a concorréncia e as fraquezas
da industria, através da variagdo < 33%, < 66% ou > 67% na faturacdo anual da
conta clientes), os Clientes (Perda de clientes / Reducdao de faturagdo anual, o
acréscimo ou redugdo do incumprimento dos mesmos e a redugdo ou aumento da
taxa de crescimento), a Tecnologia (a falta de inovagdo, de qualidade e de
competitividade e a auséncia de investimento em tecnologia), a varidvel Politico
Legal e ainda a variavel Mercado (Taxa de crescimento do mercado, auséncia de
parcerias para fortalecimento mutuo, a falta de mao de obra qualificada, elevadas
taxas de juro e de inflagdo, desastres naturais e o setor de atividade).

Para o projeto de investigacao foi ainda utilizada a seguinte escala para mensurar o
eixo Envolvente (R), através do preenchimento por CAE (Cddigo de Atividade

Economica) da Amostra, mensurando o nivel de mudanga nos ultimos trés anos:

Alteracées por CAE

1. — Nenhumas | 5. - Imensas
A. DINAMICA DE MERCADO 1 2 3 4 5
1) Alteragdes nos servicos oferecidos pela concorréncia ...................... oo T
2) Alteragdes nas estratégias de venda da concorréncia ...........c.cc........
3) Alteragdes nas estratégias de promogao/publicidade da concorréncia

B. AMBIENTE COMPETITIVO 1 2 3 4 5
1) Alteragdes nas oportunidades de mercado .........ccccvevveecrienirennnennne. oo T
2) Alteragdes na tecnologia de produg@o/processamento.....................
3) Inovacdes nos SErvigos dO SELOT ....ccuvievveereieeiierieeiierieeereeseeeveeenas
4) Atividades de I&D N0 SELOT .....cccvveveveeciieiieeieeeie et

5) Alteragdes nas limitagdes legais e politicas no setor
6) Alteragdes na intensidade da concorréncia no setor .............cccueeee...
7) Alteragdes nas preferéncias e expectativas dos consumidores .........

A 1% escala foi retirada de Maltz & Kohli (1996); Homburg & Pflesser (2000) e a 2*
de Menon, Bharadwaj, Adidam, & Ediso (1999).
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2-

I | Eixo Empreendedor | Internal Operations (Fatores Criticos Internos a Startup)
Para o Eixo I, foram consideras as varidaveis Habilitacdes dos socios e dos
empreendedores (habilitacdo escolar inferior ao 1° ciclo do ensino basico,
habilitacdo escolar com o 1°, 2° ou 3° ciclo do ensino basico, habilitagdo escolar
com o ensino secunddrio, habilitacdo escolar pos secundaria ndo superior,
habilitagdo Superior - Bacharelato , habilitacdo Superior — Licenciatura, habilitagao
Superior — Mestrado, habilitagdo Superior — Doutoramento), a Experiéncia no setor
de atividade, assim como os seus conhecimentos no negocio € em gestdo, € a
relagdo com os clientes. Este eixo teve ainda em linha de conta a Competéncia
(existéncia de bons, médios e maus planos de negocio, planecamento prévio e

controle de gestao), a Idade e os Tragos de Personalidade.

S | Eixo Empresa | Strategic (Fatores Criticos Internos e Externos a Startup)

No eixo Empresa as varidveis Dimensdo da Empresa: Micro (0-9 trabalhadores),
Pequena (10-49 trabalhadores), Média (50-249 trabalhadores), Grande (+ 249
trabalhadores), e a sua economia de escala, a Localizacao ( Lisboa e Porto e Resto
do Pais), Idade da Empresa (startups criadas entre os anos de 2006 e 2011
inclusive) e Clima e Cultura Organizacional (Mau atendimento ao cliente,

incapacidade de fidelizar clientes, problemas familiares e conflitos de negocio).

K | Eixo Empréstimo | Kapital (Fatores Criticos Internos e Externos a Startup)
Relativamente ao eixo com as variaveis quantitativas, foram considerados os
Racios Economicos, Racios Financeiros, Racios Economicos-Financeiros e

Indicadores de Risco de Negocio, supracitados na tabela 19.

TOR | Teoria das Opc¢oes Reais | Real Options Analysis

A presente dissertacdo procurou ainda através da Teoria das Opgdes Reais (TOR),
confirmar os resultados apresentados pelo RISK | EEEE e ajudar a gerir possiveis
cenarios de faléncia empresarial ajudando a reforcar a andlise empirica através da
aplicacdo desta metodologia na previsao de cenarios de faléncia nas 5368 startups
portuguesas, tendo utilizado o modelo matematico de Black & Scholes (1973)

versus 0 método do VAL tradicional.
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3.1.1.RECOLHA DOS DADOS

Na recolha dos dados para investigagcdo, foram consultadas varias entidades, em particular o
IFDR - Instituto Financeiro para o Desenvolvimento Regional, IP, através da Dra Rita Seabra,
Coordenadora Executiva - Valorizar, que dispunha de informagdo quantitativa sobre as
startups Portuguesas, mas nao de informagdo para a vertente qualitativa da investigagdo. Foi
consultada a Administragdo da SPGM — Sociedade de Investimento, S.A., na pessoa do Dr.
Antonio Gaspar, que se disponibilizou a facultar informagdo, contudo, existiam também
dificuldades relativamente as variaveis qualitativas para os eixos R.I.S.. A SPGM dispoe de
alguma informacao qualitativa, confidencial, resultante da anélise em processo de entrevista,
para avaliacdo das startups portuguesas que nao pode ser disponibilizada a nao ser de forma
agregada, por conseguinte esses dados nao foram considerados como exequiveis para a

investigacao em curso.

Foi ainda realizada uma reunido com o Eng. Paulo Andrez, Presidente dos Business Angels
Europeus (EBAN — The European Trade Association For Business Angels Seed Funds and
Other Early Stage Market Players), que se prontificou a divulgar um inquérito por todos os
parceiros dos Business Angels europeus de modo a recolher os dados necessarios para a
investigacdo, porém com o alerta que a taxa de resposta iria ser naturalmente baixa. Embora
esta oferta fosse verdadeiramente interessante, implicaria alargar a investigacdo a toda a
Europa e com o risco de os dados ndo poderem ser suficientes para concluir a investigagao
dessa dissertacdo. Esta hipotese foi abandonada, embora tivesse ficado o compromisso de
entregar uma copia da dissertacdo ao Eng. Paulo Andrez, pelo interesse que a mesma tinha

gerado.

Tendo conhecimento de que a Informa DB Portugal, dispunha de dados qualitativos e
quantitativos das startups portuguesas, foi solicitada uma reunido em junho deste ano a Dra
Teresa Cardoso de Menezes, que gentilmente acedeu agendar uma reunido com a sua direcao,
em particular com a Dra Teresa Lima, Diretora da Unidade de Planeamento e Inovagao, com
o Dr Augusto Castelo Branco Diretor Comercial e de Marketing e com a Dra Perla Pinto,
Diretora de Operagdes. Apods varias reunidoes que decorreram durante trés meses, foram-me
cedidos os dados pela Dra Marta Martins, Gestora de Projeto da Direcao de Planeamento e
Inovacao, apos assinatura de um contrato com a Informa D&B, salvaguardando que a
utilizacao dos dados seria apenas para a investigacdo que decorre na presente dissertacdo e

que seria entregue um exemplar da mesma apds a sua defesa.
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3.1.2. AMOSTRA E HORIZONTE TEMPORAL EM ESTUDO

Tendo por base as consideragdes de Zmijewski (1984), a selecdo da amostra visou reunir mais
empresas ndo falidas (percentagens entre 59,37% e os 83,19%), uma vez que segundo este,
amostras de igual ntimero de empresas (falidas/ndo falidas), apresentava como efeito
secundario o fato de que uma empresa falida da populagdo teria maior probabilidade de fazer

parte da amostra do que uma empresa nao falida.

No entanto, importa relembrar que a posicao defendida por Taffler (1982), recomendava que
a amostra deveria incluir apenas empresas sem dificuldades financeiras, uma vez que as que
apresentam algum tipo de dificuldades financeiras, podem ter caracteristicas semelhantes as
das empresas falidas da amostra. A proxima tabela apresenta o estado das startups

Portuguesas da amostra entre os anos de 2006 ¢ 2011.

Tabela 22 — Amostra entre 2006 ¢ 2011 de Empresas Falidas e Sobreviventes

Estado 2011 % 2010 % 2009 % 2008 % 2007
Dissolugao 551 9.77% 384 6,81% 244 4,33% 132 6,81% 42
Liquidagao 22 0,39% 11 0,20% 5 0,09% 1 0,20% 1

Insolvéncia
/Tramites de

Composicao 38 0,67% 23 0,41% 5 0,09% 0 0,41% 0
Aquisigdo 6 0,11% 3 0,05% 2 0,04% 0 0,05% 0
Temporariamente

Inativas 331 5,87% 170 3,02% 102 1,81% 41 3,02% 8
Sobreviventes 4690  83,19% 4014  71,20% 3347  59,37% 2646  71,20% 1753
Total 5638 4605 3705 2820 1804

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Informa D&B agosto de 2013

As empresas da amostra, seguiram a distribuicdo expressa na tabela “CAE da Amostra entre
2006.20117, sendo de destacar o peso de 13,32% do Comércio a retalho, exceto de veiculos
automoveis e motociclos, os 9,52% do Comércio por grosso (inclui agentes), excepto de
veiculos automoveis e motociclos, 7,84 % da Promocao imobilidria (desenvolvimento de

projetos de edificios); construcdo de edificios e 7,15% da Restauragdo e similares.
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Tabela 23 — CAE da Amostra entre 2006 ¢ 2011

# CAE a2 digitos 2006 2007 2008 2009 2010
01  Agricultura, producdo animal, caca e atividades dos
servigos relacionados 21 21 21 20 21
02  Silvicultura e exploragdo florestal 1 2 2 2 2
03  Pesca e aquicultura 1
08  Outras industrias extrativas 1 2 2 2 2
10 Industrias alimentares 10 15 15 12 13
11 Industria das bebidas 1 1 2 2
13 Fabricacdo de téxteis 3 4 5 4 4
14 Industria do vestuario 10 15 14 10 9
15 Industria do couro e dos produtos do couro 2 4 3 3 4

Industrias da madeira ¢ da cortica e suas obras, exceto
mobiliario; Fabricagdo de obras de cestaria e de

16  espartaria 1 8 6 5 6

17  Fabricagdo de pasta, de papel, de cartdo e seus artigos 1 1

18  Impressdo e reproducdo de suportes gravados 3 4 5 4 4
Fabricagdo de produtos quimicos e de fibras sintéticas

20  ou artificiais, exceto produtos farmacéuticos 1 1 2 2 2
Fabricagdo de artigos de borracha e de matérias

22 plasticas 1 2 1 2 2

23 Fabrico de outros produtos minerais ndo metalicos 4 8 7 5 6

24 Industrias metalargicas de base
Fabricag@o de produtos metalicos, exceto maquinas e

25 equipamentos 14 17 19 17 15

27  Fabricagdo de equipamento elétrico 1 1 1 1 2

28  Fabricagdo de maquinas e de equipamentos, n.e. 2 2 2 2
Fabricagdo de veiculos automoveis, reboques,

29  semireboques e componentes para veiculos automoéveis 1 1 1

31  Fabrico de mobiliario e de colchdes 3 7 6

32 Outras industrias transformadoras 1 3 3 2 2
Reparagdo, manutencéo e instalagdo de maquinas e

33 equipamentos 1 3 3 3 4

35  Eletricidade, gas, vapor, agua quente e fria e ar frio 1 1 2 2
Recolha, tratamento ¢ eliminagdo de residuos;

38  valorizagdo de materiais 1 1 2 2 2
Promocao imobiliaria (desenvolvimento de projetos de

41 edificios); construcdo de edificios 77 82 80 70 63

42 Engenharia civil 4 7 7 6 6

43 Atividades especializadas de construcao 35 39 39 33 36
Comércio, manutencdo e reparagdo, de veiculos

45  automoveis e motociclos 34 37 38 33 33
Comércio por grosso (inclui agentes), exceto de

46 veiculos automoveis e motociclos 88 98 96 76 83
Comércio a retalho, exceto de veiculos automoveis e

47  motociclos 122 137 135 112 115
Transportes terrestres e transportes por oledutos ou

49  gasodutos 58 49 48 40 41
Armazenagem e atividades auxiliares dos

52 transportes(inclui manuseamento) 1 4 3 3 4

55  Alojamento 7 11 12 8

56  Restauragdo e similares 64 71 71 62 63

58  Atividades de edi¢do 1 3 3 3 3
Atividades cinematograficas, de video, de producdo de prog.

59  de televisdo, de gravagdo de som e de edi¢do de musica 2 2 2 2

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Informa D&B agosto de 2013

2011

23
3
2
2

14

10

70

40

36

96

130

44

12
72

Total

127
12
3
11
79
10
24
68
20

33
4
25

10

10
36
1

99
8
13

5
32
15

18
10

10

442
36
222

211

537

751

280

19
59
403
17

10

%

2,25%
0,21%
0,05%
0,20%
1,40%
0,18%
0,43%
1,21%
0,35%

0,59%
0,07%
0,44%
0,18%
0,18%
0,64%
0,02%

1,76%
0,14%
0,23%

0,09%
0,57%
0,27%

0,32%
0,18%

0,18%

7,84%
0,64%
3,94%

3,74%
9,52%
13,32%
4,97%

0,34%
1,05%
7,15%
0,30%

0,18%
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#

Tabela 24 — CAE da Amostra entre 2006 e 2011 (continuagdo)

CAE a 2 digitos 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Telecomunicagoes 2
Consultoria e programacao informatica e atividades

relacionadas 4 8 10 8 8 11
Atividades dos servigos de informacao 2
Atividades de servicos financeiros, exceto seguros e

fundos de pensoes 4 8 10 8 8 10
Seguros, resseguros e fundos de pensoes, exceto

seguranga social obrigatoria 1
Atividades auxiliares de servicos financeiros e dos

seguros 1 4 4 4 5 8
Atividades imobiliarias 44 66 68 59 59 66
Atividades juridicas e de contabilidade 21 25 24 22 22 25
Ativid. das sedes sociais e de consultoria para a gestdo 14 20 21 20 20 24

Atividades de arquiteturas, de engenharia e técnicas
afins; atividades de ensaios e de analises técnicas 15 20 21 19 20 23

Atividades de investigagdo cientifica e de
desenvolvimento 1 1 1 1

Publicidade, estudos de mercado e sondagens de

opinido 3 7 6 5 6 7
Outras atividades de consultoria, cientificas, técnicas e

similares 3 4 6 5 7 10
Atividades veterinarias 1 1 2 2 2 2
Atividades de aluguer 1 2 3 3 4 4
Atividades de emprego 1 2 1 2

Agéncias de viagem, operadores turisticos, outros
servigos de reservas e atividades relacionadas 1 3 2 2 2 4

Atividades relacionadas com edificios, plantacao e
manutengao de jardins 2 4 4 4 4 6

Atividades de servigcos administrativos e de apoio
prestados as empresas 11 17 16 15 12 15

Administra¢do Publica e Defesa; Seguranca Social

Obrigatdria 1 2

Educagao 9 14 15 14 11 15
Atividades de saude humana 32 37 40 36 39 48
Atividades de apoio social com alojamento 2 2 2 3 3 3
Atividades de apoio social sem alojamento 5 4 5 5 7 6

Atividades de teatro, de musica, de danga e outras

atividades artisticas e literarias 2 3 4 5 5 4
Atividades desportivas, de diversdo e recreativas 10 14 17 17 17 19
Atividades das organizagdes associativas 40 37 56 54 52 49

Reparagdo de computadores e de bens de uso pessoal e

doméstico 2 2 2 2 2
Outras atividades de servigos pessoais 11 17 18 17 15 19
Grande Total 816 987 1017 884 900 1034

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Informa D&B agosto de 2013

Total

2

49
2

48

1

26
362

139
119

118

34

35
10
17

14

24

86

78
232
15
32

23
94
288

10
97

5638

%
0,04%

0,87%
0,04%

0,85%
0,02%

0,46%
6,42%
2,47%
2,11%

2,09%

0,07%

0,60%

0,62%
0,18%
0,30%

0,11%

0,25%

0,43%

1,53%

0,05%
1,38%
4,11%
0,27%

0,57%

0,41%
1,67%
511%

0,18%
1,72%

100,00%
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Considerando ainda a opinido de Mora Enguidanos (1993) sobre a problematica das amostras,
foi considerado como critério de selecdo da amostra aleatoria da populagao, de que as empresas
falidas que faziam parte da amostra poderiam ser de tamanho e setor muito diferente das
empresas ndo falidas, levando a que as diferencas entre os valores das varidveis independentes
das amostras poderiam atribuir-se, ndo unicamente ao fato de as empresas se encontrarem numa
situagao de “fracasso” ou “nao fracasso”, mas também a diferengas setoriais e de tamanho entre
as mesmas. A amostra em causa teve por base o peso consideravel das startups entre os anos de

2006-2011 que sdao maioritariamente micro empresas, conforme ilustra a proxima tabela:

Tabela 25 — Dimensao das Startups da Amostra entre 2006 e 2011
Dimensiao da Empresa 2006 2006 2006 2006 2006 2006

Micro: 0-9 trabalhadores 247 654 1141 1555 2097 2927
Pequena: 10-49 trabalhadores 26 67 114 139 170 200
M¢édia: 50-249 trabalhadores 2 10 14 18 20 20
Grande: +250 trabalhadores 1 3 3 3 4 4
Sem informagao de empregados 540 1069 1548 1989 2313 2487

Total 816 1803 2820 3704 4604 5638

Fonte: Elaboragéo Prépria a partir dos dados da Informa D&B agosto de 2013

A forma juridica predominante da amostra (89%) sdo de Sociedade por quotas e unipessoais.

Tabela 26 — Distribui¢do por Forma Juridica das Startups da Amostra entre 2006 ¢ 2011

Forma Juridica Total
Agrupamento Complementar de Empresas 7
Associacao 387
Cooperativa 13
Entidade Estrangeira 7
Fundacio 8
Organismo de Administra¢do Publica 3
Pessoa Coletiva Religiosa 1
Setor Empresarial Local 1
Sociedade An6énima 199
Sociedade de Advogados 3
Sociedade em Comandita 1
Sociedade por Quotas 2862
Sociedade Unipessoal por Quotas 2146
Grande Total 5638

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Informa D&B agosto de 2013

A estrutura acionista da amostra ¢ maioritariamente constituida por pessoas (81,78%), sendo

que as empresas constituidas por empresas e mistas tem um peso inferior a 8% da amostra.
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Tabela 27 — Dist. pelo Tipo de Estrutura Acionista das Startups da Amostra entre 2006-11

Tipo de estrutura acionista Total %
Exclusivamente de Empresas 229 4,06%
Exclusivamente de Pessoas 4611 81,78%
Mista 213 3,78%
Sem informacao 585 10,38%
Grande Total 5638 100%

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Informa D&B agosto de 2013

Os principais distritos da amostra sdo Lisboa com 10,5%, o Porto com 4,18%, Sintra com

3,15%, Cascais com 2,92% , V. N. Gaia com 2,5%, Oeiras com 2,09% e Braga com 2,02%. Os

restantes concelhos, tem um peso inferior a 2%, conforme indicado n proxima tabela.

Concelho

Grande Total
LISBOA
PORTO
SINTRA
CASCAIS
VILA NOVA DE
GAIA

OEIRAS
BRAGA
MATOSINHOS
FUNCHAL
LOURES

ALMADA
GUIMARAES

LEIRIA
AMADORA

MAIA
VILA NOVA DE
FAMALICAO

COIMBRA
SANTA MARIA
DA FEIRA

ODIVELAS
SEIXAL

LOULE

FARO
VILA FRANCA
DE XIRA

MAFRA

5638

592

236

178

165

141

118

114

105

94

90

85
84

82

81

80

77

75

73

72
71
71
58

57
57

Concelho

MOITA
COVILHA

VILA VERDE
OLIVEIRA DE
AZEMEIS
CALDAS DA
RAINHA

MARINHA GRANDE
TROFA

SILVES

OVAR
FIGUEIRA DA FOZ
BRAGANCA

BEJA
CHAVES

SANTA CRUZ
LAGOS

CASTELO BRANCO
BENAVENTE
BARREIRO
GUARDA

PONTE DE LIMA
ESPOSENDE
ELVAS
PORTALEGRE

FUNDAO
CANTANHEDE

25

25

24

23

23

22

21

21

21

21

21

21
20

19

19

19

19

19

18

17
17
17
16

16
16

Concelho

CAMINHA
ARRUDA DOS
VINHOS
ARCOS DE
VALDEVEZ

ANSIAO

VALE DE CAMBRA
OLIVEIRA DO
HOSPITAL

GRANDOLA
ESPINHO

CASTELO DE PAIVA
ANGRA DO
HEROISMO

ANADIA

ALMEIRIM

ALCOCHETE
VILA NOVA DE
CERVEIRA

VAGOS

SERTA
SAO BRAS DE
ALPORTEL

MEALHADA
MACEDO DE
CAVALEIROS

ESTREMOZ
CORUCHE

AROUCA

SOUSEL
REGUENGOS DE
MONSARAZ

PESO DA REGUA

~N o0 o0 o

N

Concelho

PENACOVA

MURTOSA
MONTEMOR-
O-VELHO

MONCAO
FERREIRA
DO ZEZERE

AZAMBUJA
ARRAIOLOS

ALVAIAZERE
VILA NOVA
DE PAIVA
VIEIRA DO
MINHO

TRANCOSO

TONDELA

SERPA
SANTA
COMBA DAO

MOURA
MONTEMOR-
O-NOVO
MOGADOUR
O

MADALENA

HORTA
CARREGAL
DO SAL

CADAVAL
ARGANIL

ALANDROAL
AGUIAR DA
BEIRA

VINHAIS

~ &~ b B

~

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Informa D&B Agosto de 2013

Tabela 28 — Distribui¢do por Concelho das Starfups da Amostra entre 2006 ¢ 2011

Concelho

RESENDE

REDONDO
PROENCA-A-
NOVA

PORTEL
PONTE DA
BARCA
PEDROGAO
GRANDE
PAREDES DE
COURA
PAMPILHOSA
DA SERRA

MORTAGUA
MOIMENTA DA
BEIRA
MIRANDA DO
DOURO
MIRANDA DO
CORVO

LOUSA
LAGOA (SAO
MIGUEL)
IDANHA-A-
NOVA

GOIS

GAVIAO
FORNOS DE
ALGODRES
CASTRO
MARIM
CASTANHEIRA
DE PERA

CAMPO MAIOR
BOMBARRAL

ARMAMAR
ALTER DO
CHAO
ALMODOVAR
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Tabela 29 — Distribui¢@o por Concelho das Startups da Amostra entre 2006 e 2011 (continuagio)

Concelho Concelho Concelho # Concelho Concelho
SAO JOAO DA VIANA DO
VILA DO CONDE 55 MADEIRA 15 PENICHE 7 ALENTEJO 3 ALCOUTIM 2
VILA VELHA
PAREDES 53 LAGOA (ALGARVE) 15 OBIDOS 7 TAROUCA 3 DERODAO 1
VILA NOVA DE
GONDOMAR 53 VIZELA 14 MONTALEGRE 7 SOURE 3 FOZ COA 1
ALBUFEIRA 53  VALENCA 14 MACHICO 7 SABROSA 3 VILA FLOR 1
FIGUEIRA DE PRAIA DA VILA DO
PORTIMAO 52  TAVIRA 14 CASTELORODRIGO 7 VITORIA 3 PORTO 1
VISEU 50 OLHAO 14 ENTRONCAMENTO 7 PINHEL 3 VILA DE REI 1
BARCELOS 49  ALENQUER 14 CHAMUSCA 7 OLEIROS 3 VALPACOS 1
CELORICO DE TERRAS DE
TORRES VEDRAS 46 TORRES NOVAS 13 BASTO 7 NELAS 3  BOURO 1
VIANA DO
CASTELO 44  TOMAR 13 CAMARADELOBOS 7 MURCA 3  TABUACO 1
MONDIM
SETUBAL 44  TABUA 13 BATALHA 7 DEBASTO 3 SARDOAL 1
AVEIRO 44 LOURINHA 13 BAIAO 7 MACAO 3 SAO VICENTE 1
PACOS DE VILA POUCA DE LAJES DO
FERREIRA 41 ABRANTES 13 AGUIAR 6 PICO 3 SANTANA 1
VILA REAL DE SANTA CRUZ
FELGUEIRAS 39  SANTO ANTONIO 12 VENDAS NOVAS 6 GOLEGA 3 DASFLORES 1
SOBRAL DE
MONTE
PALMELA 37 SEIA 12 AGRACO 6 CRATO 3 PORTOMONIZ 1
SAO PEDRO DO CASTRO
LOUSADA 35 SUL 12 SINES 6 VERDE 3  PENELA 1
SANTIAGO DO SEVER DO CASTELO PENALVA DO
VALONGO 34  CACEM 12 VOUGA 6 DE VIDE 3 CASTELO 1
POVOA DE CALHETA
VARZIM 34 SABUGAL 12 SATAO 6 (MADEIRA) 3 OURIQUE 1
RIBEIRA
ALCOBACA 34 RIO MAIOR 12 GRANDE 6 BORBA 3 NISA 1
SALVATERRA DE
SANTO TIRSO 33  MAGOS 11 PONTE DE SOR 6 BELMONTE 3  MOURAO 1
POVOA DE OLIVEIRA DE
SANTAREM 33  LANHOSO 11 FRADES 6 ALPIARCA 3 MESAO FRIO 1
POMBAL 33  MIRANDELA 11 NAZARE 6 ALMEIDA 3  MELGACO 1
PENAFIEL 32 [LHAVO 11  MIRA 6 ALJEZUR 3  MEDA 1
ALCACER
OUREM 31 ESTARREJA 11 GOUVEIA 6 DO SAL 3 FRONTEIRA 1
CONDEIXA-A- FERREIRA DO
EVORA 31 CARTAXO 11 NOVA 6 VOUZELA 2 ALENTEJO 1
CABECEIRAS DE
MONTIJO 30  ALCANENA 11 BASTO 6 VIMIOSO 2 CONSTANCIA 1
VILA NOVA CELORICO DA
AGUEDA 30 PORTO DE MOS 10  AMARES 6 DE POIARES 2  BEIRA 1
VILA
OLIVEIRA DO ALBERGARIA-A- FRANCA DO CARRAZEDA
SESIMBRA 28 BAIRRO 10 VELHA 6 CAMPO 2 DE ANSIAES 1
FAFE 28 ODEMIRA 10 VILA VICOSA 5 VELAS 2 BOTICAS 1
TORRE DE
MONCORV
AMARANTE 28 MANGUALDE 10  VILA DO BISPO 5 0 2 AVIS 1
MARCO DE SERNANCE
CANAVESES 26 LAMEGO 10  VIDIGUEIRA 5 LHE 2 ALVITO 1
SAO JOAO
DA
VILA REAL 25 CINFAES 10 RIBEIRA BRAVA 5 PESQUEIRA 2 ALIO 1

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Informa D&B agosto de 2013
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CAPITULO 4 - APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo abordard o tratamento dos dados recolhidos e a interpretacdo e discussdo dos
resultados obtidos na investigagdo empirica sobre a aplicagdo do modelo conceptual para

avaliar e mensurar o grau de sobrevivéncia das startups em Portugal.

Utilizou-se para a globalidades das analises o software de tratamento estatistico, IBM SPSS®
Statistics (Versao 21.0).

O nivel de significancia (&) foi estabelecido a .05 (5%), para todos os testes de hipoteses. Em
todos eles, reporta-se o valor p (probabilidade de acaso) bilateral. O critério de decisdo
utilizado esta de acordo com a exigéncia da comunidade cientifica atual: quando o valor p
encontrado for menor ou igual a «, rejeita-se a Hy (hipotese nula), considerando-se que a
diferenca encontrada ¢ significativa. Caso o p encontrado for superior a X, conservamos a
hipétese nula (Hp), e decidimos pela inexisténcia de diferengas significativas (rejei¢ao da
hipotese alternativa, H).

Foram utilizados testes de hipoteses paramétricos, apds verificagdo do cumprimento dos seus
pressupostos. No caso do teste #-Student, os resultados reportados t€ém em consideracao a
presenca/ auséncia da homogeneidade de variancia de cada grupo. Segue-se uma apresentagao

dos testes utilizados, na presente investigagao:

* Teste t-Student (univariado), para duas amostras independentes, quando as
distribuicdes das variaveis dependentes sdo normais € cumprem os restantes
pressupostos de aplicacao dos testes paramétricos;

* Teste de correlagdo de Pearson (r): medida paramétrica de associagdo entre
duas variaveis

De forma a organizar a informacao, em termos da apresentacdo e analise dos resultados os

testes serdo realizados pela seguinte ordem:

» R esources External Environment | Eixo Envolvente

» I nternal Operations | Eixo Empreendedor

» S trategic | Eixo Empresa

» Kapital | Eixo Empréstimo™

= TOR | T eoria das Opgoes Reais

>* Capacidade de a startup se financiar
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A categorizagdo das 5638 empresas/Startups em estudo, quanto ao seu estado, teve em conta
os seguintes grupos: em dissolucao, liquidagdo, insolvéncia/tramites composi¢do, aquisi¢ao,

temporariamente inativas e sobreviventes.

R- Eixo Envolvente:

Para verificar a existéncia de uma associagdo entre as variaveis Estado da empresa/Startup em
2008 (VARO008); Estado da empresa/Startup em 2009 (VARO009); Estado da empresa/Startup
em 2010 (VARO10); Estado da empresa/Startup em 2011 (VARO11) e o R - Eixo Envolvente
(2006-2011) (VARO12), procedemos a uma correlacao de Pearson tabela 31.

O estado da empresa/Startup em causa, estava dividido em cinco categorias: Dissolugdo,
Liquidagdo, Insolvéncia/Tramites de Composicao, Aquisi¢ao, temporariamente Inativas e
Sobreviventes. Considerou-se ser esta uma escala ordinal de 5 pontos, pois as categorias

constituem niveis de gravidade do estado das empresas.

Tabela 30 — Correlag@o Person das variaveis do Eixo Envolvente (R)

Estado da Empresa em R-Eixo
2008 2009 2010 2011 Envolvente

s 2008 1 .60%** 46%* A40%* 34k
% 2009 1 73%* 60%* ST
% 2010 1 79%x 5%
& 2011 1 .82k
R- Eixo Envolvente )

Legenda: ** p <.01
Fonte: Elaboragdo propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Os resultados encontrados, todos eles indicadores de correlagdes significativas positivas,
médias a fortes, implicam que o eixo Envolvente ajuda a explicar o estado da empresa/Startup
(em dissolugdo, liquidacdo, insolvéncia/tramites composicdo, aquisicdo, temporariamente
inativas e sobreviventes), sendo a sua influéncia maior a cada ano do estudo (Ex.: =34, em
2008 e =.82 em 2011).

Procurou-se depois, para o ano de 2008, verificar em que medida o estado da empresa/Startup
implicava diferengas significativas, ao nivel dos clientes (VAR 026). Para esta analise, as
empresas foram reagrupadas em dois grupos: falidas e sobreviventes.

Os resultados obtidos pela comparacdo de médias demonstram a auséncia dessa diferenca
(t aso2y= - 0.69, p = .49), ou seja, em média, os clientes das startups que nao apresentavam

situagdes de cobranga duvidosa de curto e ou médio e longo prazo (M=5.88, DP=0.77) e das
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startups que tinham clientes com cobran¢a duvidosa de curto e ou médio e longo prazo (M=6,
DP=0) sdo similares.

Procurou-se ainda observar se, no ano seguinte, se mantinha a mesma conclusdo. Os
resultados confirmaram a tendéncia, ndo se apresentando diferencas significativas entre os
clientes que nao apresentavam situagdes de cobranca duvidosa de curto e ou médio e longo

prazo, (M=5.77, DP= 1.02) e das startups que tinham clientes com cobranga duvidosa de

curto e ou médio e longo prazo (M=5.66, DP=1.22), ( t 771.9)= 1.96, p =.05).

erupos de Tecnologia do Eixo Envolvente (R) em 2009

Tabela 31 — Estat. descritiva dos

Estatistica de Grupo Média dos
Clientes 2009 N Média Desvio Padrao Erros
Standarizados
Estado da Startup 2009
Sem clientes de cobranc¢a duvidosa 2254 5.77 1.02 0.02
Com clientes de cobran¢a duvidosa 566 5.66 1.22 0.05

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 32 — Testes de Amostras Independentes para o Eixo Envolvente (R) em 2009

Teste de Levene para . ,_
varidncias iguais Teste — t de igualdade de médias

. . Intervalo de
. Sig. Diferenga  Diferenca
FoooSig ot Df  (icauda) deMédia  deErro  COMfiansa 9%
~ de diferenca
Padrdo
Inferior  Superior
. Assumindo 1782 (000 2.19 2818.00 .03 11 .06 .00 22
g igualdade de
s I
2% variincias
':‘; Nio
£ % assumindo 196 771.90 .05 1 .06 .00 22
2 igualdade de
variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Também a varidvel Tecnologia (VARO037) parece ndao ser influenciada pelo estado da
empresa, em 2009 (VARO009). Nao se verificam diferengas significativas, entre as startups
falidas e as startups sobreviventes, relativamente a tecnologia (¢ (1698)= -.47, p = .64), de facto,

ambos os grupos apresentam valores médios iguais, respetivamente (M= 6, DP = .06; M= 6,

DP=0).
ia do Eixo Envolvente (R) em 2009

Tabela 33 — Estat. descritiva dos grupos de Tecnolo

Estatistica de Grupo Media dos
Tecnologia 2009 N Média  Desvio Padrao Erros
Standarizados
Estado da Startup 2009
Sem investimento em Tecnologia 1641 6.00 .06 .00

Com investimento em Tecnologia 59 6.00 .00 .00

Fonte: IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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Tabela 34 — Testes de Amostras Independentes para do Eixo Envolvente (R) em 2009

Teste de Levene para T de igualdade de médi
variancias iguais S

. . Intervalo de
. Sig. Diferenga  Diferenca o
F sig. df i) deMédia  deFrro  COMHANsafs%
~ de diferenca
Padrao
Inferior Inferior
2 Assumindo
S igualdadede  -87 .35 -47 1698.00 .64 .00 .00 -01 .00
§ o variancias
o=
= &
= -
= & Nao
= ® assumindo -2.45 1640.00 .01 .00 .00 -.01 .00
g igualdade de
variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Contudo, a mesma analise, no ano de 2010, demonstra a existéncia de diferencas
significativas entre as empresas falidas e as sobreviventes. Os resultados indicam que as
startups falidas possuem, em média, valores superiores de investimento de I&D (em termos
do que foi analisado para a variavel tecnologia) (M= 5.68, DP = 1.18) que as startups
sobreviventes (M= 5.38, DP = 1.58), sendo essa diferenca significativa (¢ s4.37)= 4.29, p =
.001).

Tabela 35 — Estat. descritiva dos grupos de Tecnologia do Eixo Envolvente (R) em 2010

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao ~ Média dos
Tecnologia Errgs
Standarizados
Estado da Startup 2010
Sem investimento em Tecnologia 3138 5.68 1.18 0.02
Com investimento em Tecnologia 567 5.38 1.58 0.07

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 36 — Testes de Amostras Independentes para o Eixo Envolvente (R) em 2010

Teste de Levene para

variancias iguais

Teste — t de igualdade de médias
Intervalo de

F Sig. t df Sig. Diferenca  Diferenca  confianc¢a 95%
(Bi-caudal)  de Média de Erro de diferenca
Padrao ) .
Inferior  Superior
- Assumindo
S eualdadeae 89.62 .00 524 3703.00 .00 .30 07 16 44
S Q variancias
e E
= Y Naiao
S ] .
% 3 assumindo
M S igualdade de 4.29 684.37 .00 .30 .07 .16 44
& variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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i A andlise dos resultados na amostra das 5638 startups, relativamente ao

Envolvente

L/ & R- Eixo da Envolvente revelou que estes sdo indicadores de correlagdes

‘3(4 significativas positivas, médias fortes, que existe uma elevada

% correlacio entre o Eixo Envolvente (R) e o Estado da Empresa

K ™ (Sobrevivente ou em Dissolugdo, Liquidacdo, Insolvéncia
Empréstimo

smereendecer /Tramites composi¢do, Aquisicao ou Temporariamente Inativas),
porém em 2008 a Variavel Clientes ndo se revelou explicativa do
fenomeno de faléncia/sobrevivéncia e a varidvel Tecnologia necessita de
ser aprofundada para explicar porque razao em 2009 nao tem correlagdo, e
il em 2010, apresenta correlagao com o estado das startups.

I- Eixo Empreendedor:

Depois de estudarmos o [R] eixo da Envolvente, vamos de seguida avaliar o [I] eixo
Empreendedor, o qual se revelou ser o eixo mais dificil de estudar, uma vez que nao foi facil
reunir informagao relevante para andlise. A tabela 38, apresenta os resultados obtidos para
avaliar em que medida os tragos de personalidade do empreendedor, implica diferengas

significativas, ao nivel do estado da startup em 2008.

Os resultados obtidos pela comparacao de médias demonstram essa diferenca estatisticamente
significativa (¢ (1762)= - 6.86, p = .00), ou seja, em média, os empreendedores das startups que
nao investiram na sua instrucao (M=5.87, DP= 0.77) e dos que nao investiram (M=6, DP= 0)
ndo sao similares, isto €, em termos dos tragos de personalidade as startups sobreviventes,

tem um nivel de instrugdo superior.

Tabela 37 — Estat desc. dos Tracos de Personalidade do Eixo Empreendedor (I) em 2008

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao ~ Média dos
: Erros
Tragos de Personalidade Standarizados
Estado da Startup 2008
Pouco investimento em instrugao 1763 5.87 77 .02
Com investimento em instru¢ao 41 6.00 .00 .00

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B 'Agosto de 2013
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Tabela 38 — Testes de Amostras Independentes para o Eixo Empreendedor (I) em 2008

Teste de Levene para

W Teste —t de igualdade de médias
variancias iguais

Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferenca Diferenca confianga 95%
(Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao ) .
Inferior Superior
& Assumindo
£ uadadesc 459 03 105 180200 30 -13 02 16 -.09
G o _Varidncias
< S
= < Nao
= pssumindo -6.86 1762.00 .00 -13 02 16 -.09
£ igualdade de
= variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Procurou-se perceber se a conclusdo seria semelhante nos anos seguintes. Os resultados
confirmam a tendéncia em 2009 (¢ 071)= - 6.75, p = .00), de que a auséncia de investimento
em instrucdo do (M=5.70; DP=1.16), e os empreendedores com mais instru¢do (M=5.93;
DP=.59) ajudam a explicar o estado da startup (dos niveis de faléncia ou de sobrevivéncia),
ou seja, isto €, em termos dos tragos de personalidade as startups sobreviventes, confirmam

também em 2009 um nivel de instrucao superior.

Tabela 39 — Estat desc. dos Tracos de Personalidade do Eixo Empreendedor (I) em 2009

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao ~ Média dos
. Erros
Tragos de Personalidade Standarizados
Estado da Startup 2009
Sem investimento em instru¢ao 2187 3.70 . 02
633 5.93 .59 .02

Com investimento em instru¢ao

Fonte: Elaboragdo propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 40 — Testes de Amostras Independentes para o Eixo Empreendedor (I) em 2009

Teste de Levene para

vanancias 1guais Teste — t de igualdade de médias
Si Intervalo de
) 18- Diferenca Diferenga  confianca 95%
F Sig. t df (Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao . .
Inferior Superior
§‘ Assumindo 98 15 .00 -4.83 2818.00 .00 -.23 .03 -30 -.16
5 igualdade de
& o, _varidncias
s S
e =]
_g ' Nio
g  assumindo -6.75 2071.00 .00 =23 .03 -30  -.16
é igualdade de
varidncias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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Os resultados também confirmam a tendéncia em 2010 (¢ 3053.91)= - 14.39, p = .00), de que a
auséncia de investimento em instru¢ao do (M=5.87; DP=.77), e os empreendedores com mais

instrucao (M=6.00; DP=.00) ajudam a explicar o estado da startup (dos niveis de faléncia ou

de sobrevivéncia).

Tabela 41 — Estat desc. dos Tracos de Personalidade do Eixo Empreendedor (I) em 2010

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
. Erros
Tragos de Personalidade Standarizados
Estado da Startup 2010
Sem investimento em instru¢ao 1763 >.87 77 02
41 6.00 .00 .00

Com investimento em instru¢ao
Fonte: Elaboragdo propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 42 — Testes de Amostras Independentes para o Eixo Empreendedor (I) em 2010

Teste Levene’s para a

gkl dl VRGN Teste — t de igualdade de médias

Intervalo de

) Sig. Diferenca Diferenga  confianca 95%
F Sig. t df (Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao . )
Inferior  Superior
& Assumindo
£ igualdadede 651.58 .00 -12.11 3703.00 0.00 -.50 .03 -57  -43
& o _varidncias
< 3 Nio
= assumindo _14.39 3058.91 0.00 ~.50 03 57 43
£ igualdade de
= varidncias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
Em 2011 (¢ (3993.41y= - 18.62, p = .00) verifica-se também a tendéncia de que a auséncia de
investimento em instru¢ao do (M=5.28; DP=1.67), e os empreendedores com mais instrugao
(M=5.92; DP=.60) ajudam a explicar conforme ja tinha ocorrido nos anos anteriores o estado

da startup (nos diferentes niveis de faléncia ou de sobrevivéncia).

Tabela 43 — Estat desc. dos Tracos de Personalidade do Eixo Empreendedor (I) em 2011

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao ~ Média dos
. Erros
Tragos de Personalidade Standarizados
Estado da Startup 2011
Sem investimento em instru¢ao 2901 >.28 1.67 03
1704 5.92 .60 .01

Com investimento em instru¢ao
Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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Tabela 44 — Testes de Amostras Independentes para o Eixo Empreendedor (I) em 2011

Teste de Levene para

variancias 1guats Teste — t de igualdade de médias
Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferen Diferenca confianca 95%
(Bi-caudal) cade de Erro de diferenca

Média Padrao

Inferior Superior

Assumindo

Y
§ igualdadede 104299 .00  -15.20 4603.00 .00 -.64 .03 =70 -.57
& __varidncias
< S Nio
S " assumindo -18.62 3993.41 .00 -.64 .03 70 -57
£  igualdade de
= variancias
Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
R
K rqe
e " o e A andlise dos resultados na amostra das 5638 startups,
~ . .
;‘ relativamente ao I - Eixo Empreendedor revelou que
$ existe uma elevada correlacio entre os tracos de

O
°§b personalidade e o Estado da Empresa (Sobrevivente ou em
4003 Dissolugdo, Liquidacao, Insolvéncia /Tramites composi¢ao,
s Aquisi¢ao ou Temporariamente Inativas).

S- Eixo Empresa:

O terceiro eixo que sera objeto de andlise ¢ o [S] eixo da Empresa. Iremos perceber na
Amostra das 5638 startups nacionais, qual a relacao entre a sua localizacdo em Lisboa ou
Porto e o Resto do Pais e o seu estado de faléncia ou de sobrevivéncia.

Os resultados obtidos pela comparagao de médias em 2008, demonstram a auséncia dessa
diferenca (7 (1109)= - .04, p = .97), ou seja, em média, das startups do resto do pais, (M=6.00,
DP=.00) e das startups de Lisboa ou Porto (M=6.00 DP=0.03) sdo similares.

Pretendeu-se também apurar se nos anos seguintes, se mantinha a mesma tendéncia. Os
resultados confirmam que em 2009 nao se apresentam diferengas significativas entre os
grupos das startups do Resto do Pais e das constituidas em Lisboa ou Porto ( # (1562)= .00, p
=1 .00), em 2010 ( ¢ (1929)= .00, p =1 .00) e 2011 ( ¢ 23)= .11, p =91). A localizacdo da
startup enquanto regido nao tem correlagdo com o seu estado de faléncia ou sobrevivéncia.
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Tabela 45 — Estat. descritiva dos grupos de Localizagdo no Eixo Empresa (S) em 2008

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao  Média dos
Localizagao Erros
Standarizados
Estado da Startup 2008
Resto do Pais 2 6.00 .00 .00
Lisboa e Porto 1109 6.00 .03 .00

Fonte: Elaboragao prépria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 46 — Testes de Amostras Independentes para o Eixo Empresa (S) em 2008

Teste 'cAle Levene para Teste — t de igualdade de médias
variancias iguais

Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferenca  Diferenca  confianca 95%
(Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao . .
Inferior  Superior
E‘ Assumindo .01 .93 .04 1109.00 0,97 .00 .00 .00 .00
= igualdade de
& & _variancias
S S Nio
2 E assumindo 1.00 1108.00 .32 .00 .00 00 .00
8 igualdade de
= variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Também a variavel Capacidade de Gestdo e Organizacao parece nao ter influencia no estado
da startup, com base nos dados analisados em 2009, ndao se verificaram diferengas
significativas, entre as empresas com demonstragdo de capacidade de gestdo, e as que ndo o
revelaram (¢ (1016 = - 0.15, p = .88), de facto, ambos os grupos apresentam valores médios
iguais, respetivamente (M= 6, DP = NaN; M= 6, DP= .71). Os resultados em 2010 ¢ 2011
confirmam também a tendéncia, ndo se apresentando diferengas significativas entre os dois
grupos ( ¢ gs3= .13, p=.08) em 2010 e ( £ (399)= .15, p=.10) em 2011.

Correlagdo da variavel = VARO11 (Estado da empresa em 2011), com a VARO064
(Capacidade de Gestao e Organizagdo), nao confirma a sua significancia estatistica no

exercicio de 2011. £

A analise dos resultados na amostra das 5638 startups,
relativamente ao S - Eixo Empesa revelou que nio existe a
correlacio entre a localizacdo; a capacidade de gestio e ‘{i‘,
organizacao e o Estado da Startup (Sobrevivente ou em Dissolucao, %,9 y;
Liquidacdo, Insolvéncia /Tramites composi¢do, Aquisicdo ou s7
Temporariamente Inativas) . s

Empréstimo
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K- Eixo Empréstimo:

Para verificar a existéncia de uma associagdo em 2008 entre as varidveis Estado da
Empresa/Startup (VARO008); Dimensao da Empresa/Startup (VARO028); Idade da
Empresa/Startup (VARO030);| Racios Financeiros (VARO031); Racios Econémicos (VAR032);
Racios Econdmico-Financeiros (VARO033) e Indicadores de Risco de Negocio (VAR034),
procedemos a uma correlagcdo de Pearson (tabela 60). Os resultados encontrados, revelam que
os Récios financeiros tem correlagdo com a dimensdao da empresa, assim como os Récios
Econdmico ou financeiros tem correlagdes significativas positivas, médias muito fortes com o
Estado, a dimensao, racios financeiros, econdomico-financeiros ¢ com indicadores de risco das
startups. Os indicadores de risco de negocio, tem uma correlagdo significativas positivas,

médias fortes com o estado da startup, com os racios financeiros e racios econdmico-

-financeiros.

Tabela 47 — Correlagdo Pearson das variaveis do Eixo Empréstimo em 2008

Estado Dimensdao  Idade RETH RETH RETH Indicadores
da da da Financeiros = Economicos Economicos- de Risco de
Startup Startup Startup Financeiros Negocio
fistado da 1 01 01 -.02 39% 10 09k
Startup
Dimensio da 1 .03 .07 - 10 03
Startup
ldade da 1 -.02 -28 - 10%k -.03
Startup
Racios 1 _ 14%%* 06**
Financeiros ’ )
Racios 1 49% 66%**
Economicos
R.Econémico- 1 TO***
Financeiros ’
Ind. de Risco 1
de Negocio

Legenda: *** p <0.001 | **p<0.01 | *p<0.05
Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Em 2009 os dados ndo revelam um comportamento semelhante como ilustra a tabela 61. A
correlagdo entre o estado da startup com os racios financeiros, econdmicos-financeiros e
indicadores de risco de negocio, continuam a ter correlagdes significativas positivas fortes. A
dimensao das startups, com o0s racios econdomico-financeiros e os racios financeiros, com os
racios economico-financeiros. Ou seja, o estado da empresa manteve uma correlacdo forte
com 0s racios econdomicos € econdomico ou financeiros e com os indicadores de risco de
negdcio, assim como a dimensdo das empresas, manteve uma correlagdo positiva significativa
com os indicadores de performance associados aos indicadores econdmicos.
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Tabela 48 — Correlagdo Pearson das varidveis do Eixo Empréstimo em 2009

2009 Estado Dimensdo  Idade Récios Récios RETGTH Indicadores
da da da Financeiros Econdémicos Economicos- de Risco de
Startup Startup Startup Financeiros Negocio
Fstado da 1 02 .03 01 - - -
Startup
Dimensio 1 01 -01 - -.01 -01
da Startup
ldade da 1 -.05% -44 -.06 02
Startup
Racios 1 -33 -.06%* -0.03
Financeiros
Racios 1 -37 78
econémicos
R.E.conom.ico- 1. 04
Financeiros
Ind. de Risco 1
de Negocio
Legenda: *** p<0.001 | **p<0.01 | *p<0.05

Fonte: Elaboragdo propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B Agosto de 2013

Em 2010 a correlagao revelou-se positiva entre o estado da empresa e os racios econdémico, ou

financeiros e indicadores de risco de negocio, deixando de apresentar relevancia com os

racios econdémicos. A correlacdo significativa e positiva nos racios financeiros, voltou a ser

forte com os racios econdmico-financeiros e indicadores de negocio. Os Racios financeiros

apresentam uma correlagdo significativa com a idade da Startup e com os racios econdémico-

financeiros, e por fim os racios econdomico-financeiros voltaram apresentar uma correlagao

significativa e positiva com os indicadores de Risco de Negocio, perdendo em 2010 a sua

correlagdo com os Racios financeiros.

Tabela 49 — Correlagdo Pearson das varidveis do Eixo Empréstimo em 2010

2010 Estado Dimensdao Idade Récios Récios REGTH Indicadores
da da da Financeiros Econémicos Economicos- de Risco de
Startup ~ Startup  Startup Financeiros Negocio
Estado da 1 .01 .01 -.01 -.20 0,12%%** 0,18%**
Startup .
Dimensao 1 -.01 -.03 - .00 .01
da Startup .
Idade da 1 -.04%* -.07 -.03 .03
Startup .
Racios 1 .09 SeFFE 32k
Financeiros
Racios 1 S1 0,37
economicos
R.Econémico- 1 0,50%%*%*
Financeiros
Ind. de Risco 1
de Negécio
Legenda: *** p <0.001 | **p<0.01 | *p<0.05

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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Por fim em 2011, os resultados encontrados, revelaram uma correlacao significativa e positiva
entre o Estado da Startup e os racios econdmico-financeiros e indicadores de risco, os racios
econdmicos que apresentaram correlacdo significativa em 2008 e 2009, deixaram de ser
significantes em 2010 e 2011. A dimensdo das startups e os racios financeiros, mantiveram ao
longo do periodo em anélise uma correlagdo significativa positiva com os racios econdmico-
financeiros. A idade da startup apresentou pela primeira vez em 2011 uma correlagdo
significativa com os indicadores de risco de negdcio. Os racios financeiros tiveram ao longo
do periodo em andlise uma correlagdo significativa e positiva com 0s racio econdmico-
financeiros, sendo que em os indicadores de risco de negocio e economico-financeiros, nao

apresentaram correlacao significativa no ano de 2009.

Tabela 50 — Correlagdo Pearson das varidveis do Eixo Empréstimo em 2011

Estado Dimensdao  Idade REGTH REGTH REITH Indicadores
da da da Financeiros Econdémicos  Economicos-  de Risco de
Startup ~ Startup  Startup Financeiros Negocio
Estado da 1 .01 .02 -.03 -.04 QR*** 13
Startup
Dimenséo 1 -.02 .00 - .00 -.02
da Startup
Idade da 1 -01 .01 -.03 Q2 **
Startup
RAcios 1 51 SOx** 2O%**
Financeiros
Racios 1 J70%* 0,53
Financeiros
R.Econémico- 1 0’37***
Financeiros
Ind. de Risco 1
de Negocio

Legenda: *** p<0.001 | **p<0.01 | *p<0.05
Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

A analise dos resultados na amostra das 5638 startups, relativamente ao K - Eixo
Empréstimo revelou que existe correlacao significativa positiva entre os v
racios economico-financeiros e o estado da startup. A correlagao entre .é,\\“o
os indicadores de risco de negocio e o Estado da Startup &Q
(Sobrevivente ou em Dissolugdo, Liquidacao, Insolvéncia /Tramites $’
composicao, Aquisicdo ou Temporariamente Inativas), ndo se K
manteve em todo o periodo da andlise (2011) Nao se confirmou a  emeréstime
correlacdo entre o estado da startup e os seus racios financeiros, a

sua idade e dimensao .

olvente

S

Empresa
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TOR - Teoria das Opcoes Reais:

A Teoria de Opgodes Reais (TOR) ¢ uma metodologia realista para avaliagdo de ativos
(startup/ projetos de investimento), devido a sua caracteristica dindmica, que considera a
flexibilidade de gestao ao longo da vida util das startups.

Os fluxos de caixa predeterminados, da abordagem cléssica revela-se um instrumento estatico,
pois ignora a possibilidade de adogao das decisdes de gestdo. Decisdes como o adiamento do
inicio da operagao (como verificado na amostra), alteracdo dos niveis de producao, expandir,
fazer uma aquisicdo, reducdo da sua capacidade, reiniciar atividade ou até mesmo o
encerramento da atividade, poderdo certamente ser realizadas apds a implementagao do projeto,
tendo em vista as condigdes de mercado que se verificarem no decorrer da sua vida ttil.

A maioria das decisoes de investimento realizadas numa startup € parcial ou completamente
irreversivel, isto €, o custo inicial do investimento ¢ pelo menos parcialmente perdido, € nao
pode ser recuperado totalmente caso altere a sua decisdo. Existem incertezas acerca do retorno
desse investimento. O melhor que pode ser feito ¢ a avaliagdo das probabilidades de
diferentes resultados, que significam maiores ou menores retornos e at€ mesmo perda parcial
ou total do seu investimento. O valor deste pode entdo ser encarado como o VAL (Valor
Atualizado Liquido) da startup, calculado de modo tradicional, incrementado do valor da
op¢ao (ou opgdes): Valor da Startup = VAL + Valor da opgao

Existe flexibilidade em relacdo ao timing para a realizacao do investimento. Este podera ser
adiado até obten¢ao de mais informagdes (porém existird sempre alguma incerteza).

Exercer uma opgao (ou investimento), € o ato de comprar ou vender um determinado ativo (ativo-
objeto), nesta dissertagdo, iremos analisar apenas a decisao de investir numa startup, via contrato
de opcao. Um projeto de investimento pode ser visto como um conjunto de opgdes reais.
Basicamente existem dois tipos de opcao: Opg¢ao de compra: permite ao seu titular o direito
de adquirir um ativo a um preco predeterminado, durante certo periodo de tempo, e a opgao
de venda: que proporciona ao seu titular, o direito de vender determinado ativo a um preco
prefixado, durante certo periodo de tempo.

Do outro lado, existe alguém que cedendo ou vendendo a sua opg¢do, pode ter perdas. Estas
potenciais perdas sdo recompensadas através do pagamento dessa op¢ao, também designado
por prémio da opgao.

A andlise pelo método de opgdes reais € tanto mais relevante, quanto maior for a incerteza e a
sua capacidade de adaptacdo a incerteza (flexibilidade).

Analisando as startups Portuguesas entre 2006 e 2011, pretendeu-se avaliar a existéncia de

uma correlagdo entre o estado da startup e as variaveis do VAL (tradicional) e a TOR.
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No ano de 2007 avaliou-se em que medida o estado da startup (Insolvente/ Nao insolvente)
implica diferencas significativas ao nivel da sua VAL. Os resultados obtidos pela comparagao
de médias demonstram a auséncia dessa diferenca (¢ (so5)= NaN, p = NaN), ou seja, em média,
o VAL das startups Falidas (M=6.00, DP= .00) e das startups nado falidas (M=6.00 DP= .00)
sdo similares.

No ano de 2008 os resultados revelaram-se distintos, apresentando diferencas significativas
entre os grupos falidas (M=5.95, DP= .49) e sobreviventes (M=5.98, DP=0.33) (¢ (1047,01)= -

1.17, p = .24), confirmando uma relacao direta entre o VAL e o estado da startup.

Tabela 51 — Correlagio entre o VAL e o Estado da Empresa em 2008

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
. Erros
Estado da Startup 2008 Standarizados
VAL
Falidas 615 5.95 49 .02
Sobreviventes 700 5.98 .33 .01

Fonte: Elaboragao prépria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 52 — Testes de Amostras entre o VAL e o Estado da Empresa em 2008

Teste de Levene para
variancias iguais

Teste — t de igualdade de médias

Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferenca Diferenca  confianga 95%
(Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao . .
Inferior  Superior
[ .
£ Assumindo 581 (02 -1.20 1313.00 23 -.03 .02 -07 .02
3 igualdade de
A & variancias
< S
= 3 Nio
£ 2 sssumindo 117 1047.01 24 -.03 02 07 .02
*m;; igualdade de

varidncias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Apos avaliagdo do VAL em 2008, investigou-se o comportamento da amostra relativamente a
TOR. Os resultados obtidos pela comparacdo de médias demonstraram a auséncia dessa
diferenca entre os grupos falidas (M=5.95, DP=.50) e sobreviventes (M=5.98, DP=0.33) (t
999.36) = -1.23, p = .22) ou seja em 2008, os resultados confirmam a tendéncia, ndo se

apresentando diferencas significativas entre o VAL e a TOR quanto ao estado da startup.
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Tabela 53 — Correlagao entre a TOR e o Estado da Empresa em 2008

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
. Erros
Estado da Startup 2008 Standarizados
TOR= VAL + Opciao
Falidas 601 5.95 .50 .02
Sobreviventes 714 5.98 .33 .01

Fonte: Elaboragao prépria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 54 — Testes de Amostras entre a TOR e o Estado da Empresa em 2008

Teste de Levene para
variancias iguais

Teste — t de igualdade de médias

Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferenca  Diferenga  confianga 95%
(Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao . .
Inferior  Superior
=9
g Assumindo 649 0] -1.27 1313.00 .20 -.03 .02 -08 .02
E - igualdade de
»» S variancias
< (=)
< 3 Nio
§ = assumindo -1.23  999.36 22 -.03 .02 -.08 .02
2 igualdade de
= variincias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Na analise do ano de 2009, os resultados demonstraram ser semelhantes aos de 2008, com o
grupo das startups falidas (M=5.82, DP= 91) e sobreviventes (M=5.91, DP=0.64) (  (1609.86)
=-2.55 p=.01), ou seja, a imagem do que ja tinhamos verificado em 2009, confirmando uma

relagdo direta entre o VAL e o estado da startup.

Tabela 55 — Correlagdo entre o VAL e o Estado da Empresa em 2009

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
. Erros
Estado da Startup 2009 Standarizados
VAL
Falidas 932 5.82 91 .03
Sobreviventes 1154 591 .64 .02

Fonte: Elaboragao prépria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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Tabela 56 — Testes de Amostras entre o VAL e o Estado da Empresa em 2009

Teste de Levene para

variancias iguais . o
g Teste — t de igualdade de médias

Intervalo de

) Sig. Diferenca  Diferenca  confianga 95%
F Sig. t df (Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrdo Inferior  Superior
D
'i Assumindo 2994 (00 -2.75 2084.00 .01 -.09 .04 -16  -.02
S igualdade de
§ variancias
22
S N ~
=) Nao
'§ assumindo -2.65 1609.86 .01 -.09 .04 -16  -.02
< igualdade de
= variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

No ano de 2009 os resultados obtidos mediante comparacdo de médias demonstraram a
auséncia dessa diferenga entre os grupos falidas (M=5.82, DP=.91) e sobreviventes (M=5.91,
DP= .65) ( t (158043 = -2.52, p = .01) ou seja como ja tinhamos confirmado em 2008,

confirma-se a tendéncia, nao se apresentando diferencas significativas entre o VAL e a TOR

quanto ao estado da startup.

Tabela 57 — Correlagao entre a TOR e o Estado da Empresa em 2009

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
. Erros
Estado da Startup 2009 Standarizados
TOR= VAL +Opcao
Falidas 991 5.82 91 .03
Sobreviventes 1175 591 .65 .02

Fonte: Elaboragao prépria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 58 — Testes de Amostras entre a TOR e o Estado da Empresa em 2009

Teste de Levene para

varancias 1guais Teste — t de igualdade de médias
Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferenga Diferenca  confianga 95%
(Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao : .
Inferior  Superior
Assumindo 2722 00 -2.63  2084.00 .01 -.09 .04 -16  -.02
igualdade de
2 variancias
S
=~
;f Nio
assumindo -2.52 1580.43 .01 -.09 .04 -16  -.02
igualdade de
variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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Continuando a mesma linha de raciocinio, procedeu-se a avaliagdo do VAL em 2010, e a
semelhanca dos anos anteriores, os resultados obtidos pela comparagao de médias confirmam
a tendéncia registada, entre o grupo das startups falidas (M=5.66, DP= 1.20) e sobreviventes

(M=5.83, DP= 88) ( t(2068.92): -4.07,p = 00)

Tabela 59 — Correlagdo entre o VAL e o Estado da Empresa em 2010

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
. Erros
Estado da Startup 2010 Standarizados
VAL
Falidas 1186 5.66 1.20 .03
Sobreviventes 1591 5.83 .88 .02

Fonte: Elaboragao prépria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 60 — Testes de Amostras entre o VAL e o Estado da Empresa em 2010

Teste de Levene para

variancias iguais

Teste — t de igualdade de médias
Intervalo de

F Sig. t df Sig. Diferenca Diferenca  confianga 95%
(Bi-caudal) de Média de Erro de diferenca
Padrao ) .
Inferior  Superior
Assumindo 6754 .00 -426 2775.00 .00 =17 .04 -25  -09
= igualdadede
= _ varidncias
=7 ~
< Nao
S aewmindo 4.07 206892 .00 -17 04 25 -.09
igualdade de

variincias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Aplicando o mesmo raciocinio no ano de 2010 para a Teoria das Opgodes reais, os resultados
obtidos pela comparagao de médias demonstraram auséncia dessa diferenca entre os grupos
falidas (M=5.66, DP=1.20) e sobreviventes (M=5.83, DP= .89) (t 775 = -4.16, p = .00),
confirmando tal como em 2008 e em 2009, a sua significancia estatistica no exercicio de
2010, ndo se apresentando diferencas significativas entre o VAL e a TOR quanto ao estado da

startup.

Tabela 61 — Correlagao entre a TOR e o Estado da Empresa em 2010

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
. Erros
Estado da Startup 2010 Standarizados
TOR = VAL + Opc¢ao
Falidas 1157 5.66 1.20 .04
Sobreviventes 1620 5.83 .89 .02

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013
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Tabela 62 — Testes de Amostras entre a TOR e o Estado da Empresa em 2010

Teste de Levene para

variancias 1guats Teste —t de igualdade de médias
Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferengca  Diferenca  confianga 95%
(Bi-caudal)  de Média de Erro de diferenca
Padrao . .
Inferior  Superior
E‘ Assumindo 63 94 (0,00 -4.16 2775.00 .00 -.16 .04 -25 -.08
= igualdade de
& = _variancias
'g S Nao
S € assumindo -3.96 2012.40 .00 -.16 .04 -25  -.08
8 igualdade de
LTVJ’ variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Na avaliacdo do VAL em 2011, os resultados obtidos pela comparagdo de médias confirmam
a tendéncia registada anteriormente, entre o grupo das startups falidas (M=5.53, DP=1.40) e

sobreviventes (M=5.71, DP=1.13) (¢ 3433y=-4.21, p =.00).

Tabela 63 — Correlagio entre o VAL e o Estado da Empresa em 201 1

Estatistica de Grupo N Média Desvio Padrao =~ Média dos
” Erros
Estado da Startup 2011 Standarizados
VAL
Falidas 1586 5.53 1.40 .04
Sobreviventes 1849 5.71 1.13 .03

Fonte: Elaboragao prépria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Tabela 64 — Testes de Amostras entre o VAL e o Estado da Empresa em 2011

Teste de Levene para
variancias iguais

Teste — t de igualdade de médias

Intervalo de
F Sig. t df Sig. Diferenga  Diferenga  confianga 95%
(Bi-caudal)  de Média de Erro de diferenca
Padrao Inferior ~ Superior
§ Assumindo 63,07 .00 -421  3433.00 .00 -.18 .04 -27  -10
= igualdade de
3z g varifincias
S N -
= £ Nao
S $ assumindo -4.14 3034.65 .00 -.18 .04 =27 -.10
8 igualdade de
é’ variancias

Fonte: Elaboragao propria a partir do IBM SPSS Statistics 21 | dados Informa D&B agosto de 2013

Finalizando a anélise relativamente ao comportamento da TOR em 2011, os resultados
obtidos pela comparagdao de médias confirmam a tendéncia registada anteriormente, entre o
grupo das startups falidas (M=5.53, DP= 1.40) e sobreviventes (M=5.70, DP= 1.13)
(t ¢a33y = -4.21, p = .00). Os resultados foram semelhantes entre o VAL e a TOR nos

exercicios entre 2008 e 2011.
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CAPITULO 5 - CONCLUSOES

O capitulo 5 apresentard as conclusdes obtidas para cada um dos eixos considerados, tendo

como base a Teoria das Opgodes reais na antecipagao de cendrios de faléncia.

O capitulo termina com algumas sugestdes para futuras investigagdes dentro da tematica da

previsao da faléncia empresarial.

5.1. CONCLUSOES TEORICAS

Desde o primeiro estudo empirico sobre o tema da sobrevivéncia empresarial realizado em
1932 por Fitzpatrick, varios foram os modelos qualitativos e quantitativos de previsdao de
faléncia desenvolvidos por inumeros investigadores, modelos Univariantes e sobretudo

Multivariantes na tentativa de antever cenarios de faléncia.

Os estudos realizados na previsdo de faléncia sdo, por norma, financeiros ou nao financeiros,
dando mais relevancia a informacao de natureza quantitativa ou qualitativa, respetivamente. O
presente modelo pretendeu dar uma dimensao mais abrangente a analise, combinando as duas

realidades, integrando-as em quatro eixos, designados abreviadamente por:

METRISYF

METRICA DE RISCO EM STARTUPS

Os eixos pretenderam captar a realidade da startup numa visao de 360°, segundo trés niveis
(sem risco, algum risco, risco elevado), de acordo com a analise dimensional da Empresa, do
Empreendedor, do Meio Envolvente e da sua dimensao financeira, com base nos resultados
recolhidos de 81 anos de investigacao sobre este tema. Por uma questao de sistematizagao

atribui-se a esses eixos a designacao de RISK | EEEE.

» R esources External Environment | Envolvente

» I nternal Operations | Empreendedor
» S trategic | Empresa

» Kapital | Empréstimo’”

55 . .
Capacidade de se financiar
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Pretendeu-se conciliar nesta proposta de modelo, variaveis preditivas, que nao fossem
predominantemente quantitativas, mas também qualitativas, identificadas previamente por
outros investigadores como explicativas do fendémeno de faléncia. Este modelo conceptual
visa apoiar empresarios, empreendedores, investidores, credores, fornecedores e organizagdes
do estado, na tomada de decisdo, contrariando a tendéncia crescente de faléncias (750%
registadas entre 1997 e 2010 relatadas no ponto 1.3 desta dissertagdo). Pretende-se, através
dos resultados obtidos nas 5638 startups nacionais, propor um conjunto de orientacdes,
combinando as dimensdes financeira e ndo financeira, reunidas no modelo METRISUP, de

construgdo facil e leitura rapida.

As variaveis instrumentais RISK | EEEE testadas na investigacdo realizada com base na

analise das 5638 startups nacionais, foram as seguintes:

Figura 6 — Varidveis preditivas de cenario de faléncia nas startups - METRISUP
RACIOS

O EconomIcos ‘ ESTADO
E RACIOS COCRAGIA

— | FINANCEIROS | BUROCRACI
<D | RACIO ECONOMI- —
~LLI | CO FINANCEIROS | CONCORRENCIA | —
O | INDICADORES DE L
Q- | RISCO NEGOCIO CLIENTES =
= , ‘ o
L)  OUTROS RACIOS TECNOLOGIA | =
| =
POLITICO LEGAIS | “*!

MERCADO
DIMENSAOQ DA o
EMPRESA HABILITAGOES by
T " R =
<D | LOCALIZAGAO EXPERIENCIA | L1
== bAoA COMPETENCIA | =
a EMPRESA s [ L
CLIMA E CULTURA o, hare
==  ORGANIZACIONAL IDADE ==
L | capAC. DEGESTAO TRAGOS DE E‘:‘—
E ORGANIZACAO PERSONALIDADE | L1

Legenda:

1- Verde (eixo com informagdo sem risco de faléncia)
2- (eixo com informagdo com algum risco de faléncia)

3-  Vermelho (eixo com informag¢do com elevado risco de faléncia)

Os resultados alcancados com as variaveis Envolvente, Empreendedor, Empréstimo e com a
TOR, confirmam a existéncia relacional entre o seu carater preditivo e o estado da startup
falido/sobrevivente.

Os estudos realizados no ambito das variaveis do eixo Envolvente validam os resultados de
Gelderen et al. (2003), em que o ambiente envolvente influéncia o estado da startup.

Relativamente ao eixo Empreendedor, confirmam-se os resultados obtidos por Bosma et al
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(2000) e Storey (1994) de que as caracteristicas pessoais, a educacdo, o networking e as
experiéncias em anteriores negocios, podem influenciar a sobrevivéncia de uma empresa, isto
¢, a METRISUP estabeleceu uma correlacdo positiva com os resultados anteriormente
alcancados na previsdo de faléncia das startups, com exce¢do do eixo Empresa. O eixo
Empréstimo que traduz a dimensdo quantitativa do modelo, confirmou os resultados de
Campada et al. (1999), isto ¢, o estado de faléncia apresenta dificuldades financeiras, que
levam ao incumprimento das suas obrigacdes, conduzindo a perda de fornecedores, clientes,
colaboradores e a dificuldade na obtencao de crédito, situagdo que acaba por acelerar o
processo.

Relativamente as variaveis do Eixo Empresa, ndo foi possivel confirmar a correlagdo das
variaveis como preditivas de cenarios de faléncia, contrariando os resultados de Watson e
Everett (1996) de que as empresas de menor dimensdao tinham maior propensdo para a
faléncia, ou ainda, como foi concluido apds andlise de PME australianas por Nucci ¢ Bates
(1989), de que a dimensdo da empresa e o numero de empregados tinham uma relagdo inversa
com a taxa de mortalidade empresarial.

A presente dissertacdo refor¢a a proposta previamente apresentada em trabalhos de outros
investigadores como foi o caso de Laitinen (2013), de que a combinagdo de variaveis
qualitativas e quantitativas, ajudam a prever e a entender melhor o estado de faléncia, assim
como quais as variaveis que contribuem para possiveis faléncias nos primeiros anos de uma
empresa (Startup).

No contexto atual e face ao clima de incerteza que os empreendedores e os gestores tem que
enfrentar, a Teoria das Opgdes Reais, revelou-se um método simples, que podera confirmar os
resultados apresentados pelo RISK | EEEE e ajudar a gerir possiveis cenarios de faléncia

empresarial, atuando de forma instrumental nos eixos que revelaram algum nivel de risco.

5.2. IMPLICACOES PARA A GESTAO

O modelo METRISUP podera ser util no PEC - Procedimento Extrajudicial de Conciliagao,
através da elaboracdo de um plano de agdo realizado com base no RISK | EEEE,
diagnosticando os eixos que potenciam a faléncia, com implementacdo na empresa,
evidenciando prioridades de atuagao, mitigando o risco e potenciando o grau de sobrevivéncia

da startup ou da empresa em analise.

Em Portugal cerca de 6700 empresas foram a faléncia no ano de 2012, representando um

aumento de 41% face ao ano de 2011 (ano em que desapareceram 4746 empresas) (COSEC,
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2013) e de acordo com o relatério da Euler Hermes, Portugal assinala o maior crescimento de

insolvéncias da Europa.

Os governos procuram dinamizar o desenvolvimento das empresas, como por exemplo,
através do Programa Operacional da Economia, ou do sistema de incentivos ao investimento
das empresas através do QREN — Quadro de Referéncia Estratégico Nacional, que constitui o
enquadramento para aplicagdo da politica de coesdo econdémica e social em Portugal no
periodo de 2007 e 2013, pelo que o modelo METRISUP, poderd ser uma excelente

ferramenta na andalise dos projetos de incentivos governamentais em proximas edigdes.

Poderad ser adotado pelos acionistas, auditores e financeiros na avaliacdo de créditos e
classificacdo de investimos, avaliacdo da rentabilidade dos seus investimentos ¢ testes de

controlo interno.

Os resultados da METRISUP, se corretamente tratados, poderdo constituir um excelente e
poderoso "painel de instrumentos" de gestdo, de facil leitura, mesmo para quem nao tem

conhecimentos de gestao prevendo o futuro de uma startup e as suas potencialidades.

Podera ser uma ferramenta a disposi¢do dos publicos que se relacionam ou pretendem
relacionar-se com uma determinada startup, permitindo diagnosticar o estado de saude em
cada eixo RISK | EEE, revelando os pontos fracos e fortes, ameagas e oportunidades,
apontando sugestdes de quais deverdo ser as prioridades para a resolucdo dos problemas

identificados.

Do estudo resulta ainda a chamada de atengao para a importancia das quatro dimensoes, tanto
para decisoOes politicas e representantes de associacdes empresariais como para responsaveis
pela conducdo de processos de criacdo de negdcios. Comprova-se a importancia do meio
envolvente como preditor do desempenho das startups, alertando para a necessidade de criar
um meio ambiente mais propicio (p.e. menos burocracia, maior celeridade de processos,

melhor informacao, etc.).

Relativamente a dimensao empreendedorismo, constata-se a necessidade de se melhorarem as
competéncias dos futuros empresarios de forma a que a taxa de sucesso seja incrementada,

assim como a partilha de experiéncias.

A analise das variaveis do eixo Empréstimo sdo muito uteis, ndo somente na gestdo de risco
da propria startup, mas também para a obtencdo de financiamentos, ou de injecao de capital
pelos socios, pois 0s bancos, os s6cios ou potenciais interessados, analisam a capacidade da

Startup em assegurar os seus compromissos através desses mesmos indicadores.
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A metodologia utilizada em conjunto com a TOR surge como alternativa aos métodos
tradicionais de andlise de risco de faléncia de startups e pretende superar as suas limitagdes

incluindo a questao da incerteza e de risco.

Por exemplo, no futuro podera ser disponibilizado na capa de um plano de negocios ou de um
relatorio de contas o METRISUP, como indicador da saude de uma startup, nas quatro

dimensdes RISK | EEEE.

5.3.QUESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS E LIMITACOES DO
ESTUDO

Esta dissertacdo pretende ser apenas um contributo para aumentar o conhecimento empirico
na area das técnicas de previsao e avaliagdo da faléncia das startups, como tal ndo esté isenta

de limitagoes.

As informacgdes qualitativas nao sao de facil obtencao necessitando de interpretagao prévia do
investigador. Por outro lado, as startups em dificuldades, por vezes procuram omitir esse fato,
nos suportes de informacao oficial, por parte dos seus gestores e empresarios, o que pode
contribuir para o enviesamento dos resultados. Opinido também expressa pelo professor e
economista Neves, J. C. (2004) tendo verificado que as informacdes contabilisticas em
Portugal sdao de mais dificil acesso, para além de que muitas vezes, ndo representam a
situagcdo real da empresa, e ¢ exatamente para as pequenas empresas que as instituigdes de

crédito mais necessitam de instrumentos de analise de risco.

Neste trabalho de investigacao procedeu-se a analise de 5638 startups, no periodo de 2006-
2011, representativas da realidade Portuguesa, com base nos dados disponiveis pela Informa
D&B Portugal. No entanto, a realidade nacional ¢ muito mais expressiva, sugerindo por isso

um desenvolvimento posterior na pesquisa, de forma mais abrangente.

As varidveis qualitativas Estado, Burocracia, Concorréncia, Politico Legais, Mercado,
Experiéncia do Empreendedor, Competéncia, Idade do empreendedor ¢ Clima e Cultura

Organizacional nao reuniram informacao suficiente para poderem ser estudadas.

A faléncia de uma startup nao ¢ de facil previsao, caso contrario, o empreendedor ¢ demais
publicos tomariam as medidas necessarias para a evitar, por outro lado, se fosse previsivel, e
sendo do conhecimento dos seus stakeholders, poderia resultar numa morte antecipada, pois
prudentemente os fornecedores, os parceiros € os bancos cortariam o crédito e os clientes
perderiam a confianca. (Robinson, 1995).
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Tendo o tema da faléncia empresarial sido investigado nos ultimos 81 anos e o seu interesse
tedrico-pratico, esta dissertacdo continua a deixar em aberto para futuras investigacdes as

seguintes questoes:

* O modelo METRISUP (RISK |EEEE) continua a apresentar dificuldades na
normalizacdo das variaveis dos eixos qualitativos, necessitando de processos
normativos, que confirmem a investigagdo empirica;

* A C(lassificagdo (Verde, Amarela e Vermelha) apresenta ainda subjetividade na
analise de risco, na classificagdo de cada uma das variaveis dos eixos, que importa
controlar e normalizar;

* A adogdo do modelo por setores de atividade poderd aumentar a fiabilidade do
modelo preditivo METRISUP. Podera revelar-se mais fidvel calcular um certo
numero selecionado de indices e quocientes a partir das variaveis por eixo, de forma
consistente, num determinado horizonte temporal, e compara-los com indicadores ja
analisados, e a partir dai, efetuar a leitura dos resultados obtidos face a media das
startups com caracteristicas semelhantes, em vez de continuar a “produzir” inimeros
indices, sem correlagao entre si.

* Face a dificuldade metodologica identificada, nomeadamente no eixo Empresa [S], a
integracdao de outras metodologias preditivas, como ¢ o caso da Teoria das Opg¢des
Reais, podera minimizar os pontos fracos, tanto das varidveis quantitativas como
qualitativas;

* Um dos desafios reside justamente na analise e interpretacdo dos célculos ou dos
indices extraidos da METRISUP. Embora o seu calculo, uma vez reunida a
informacao, seja relativamente simples, ¢ indispensavel reforcar a necessidade de
interpretar corretamente os dados e as informagdes recolhidas, nomeadamente as
qualitativas, a partir de critérios objetivos de classificagdo e mensuragao;

* Embora o Eixo Empréstimo [K] se tenha revelado um excelente preditor de faléncia
das startups por se basear em informacgdo essencialmente quantitativa, a introducao
recente em Portugal do Sistema de Normalizagdo Contabilistica (SNC) podera ter
gerado alguma perturbagao nos resultados apresentados no estudo comparativo entre
os anos de 2006-2011. Esta informagao podera ser confirmada em futuros estudos;

* O trabalho foi desenvolvido tendo como suporte empirico a base de dados da
Informa D&B, a qual contém um manancial de informagdao muito vasto. Neste
contexto, nesta investigacao optou-se por testar o modelo com base na agregacao da
informacao, criando-se indicadores para cada uma das dimensdes do modelo. Sera
importante explorar todo o detalhe da referida base de dados para que se possa
perceber a dimensao e complexidade desta problematica, avaliando as implicagcdes

de todos as componentes identificadas na teoria.
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