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“A bankruptcy judge can fix your balance sheet, but he cannot fix your company” Gordon

Bethune?

1 Gordon Bethune é um executivo norte-americano que desempenhou o cargo de CEO na Continental Airlines
entre 1994 e 2004, ano em que se reformou.
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RESUMO

A problemética da insolvéncia é um ponto que regista uma importancia cada vez maior sob
0 ponto de vista econdmico e social, visto que o encerramento da atividade e posterior
liquidacéo dos ativos de uma empresa (ou simplesmente insolvéncia do ponto de vista legal)
pode originar perdas substanciais para o0s diversos stakeholders, nomeadamente

trabalhadores, credores e detentores de capital.

Neste sentido, varios sdo os autores que tém dedicado o seu tempo ao estudo e
desenvolvimento de modelos de previsdo de insolvéncia, incluindo variaveis financeiras e
ndo financeiras. Estes modelos tém por base ndo s6 modelos matematicos, mas também a
utilizacdo de modelos computacionais cada vez mais robustos e cuja absorcéo de informacao

é cada vez maior.

O objetivo da presente dissertacdo € investigar quais sdo os determinantes de insolvéncia no
setor das atividades imobiliarias em Portugal entre 2007 e 2022. Para tal, estimou-se um
modelo Logit, cuja probabilidade de insolvéncia serd explicada por cinco varidveis
financeiras e uma ndo financeira j& referenciadas na literatura. A amostra é constituida por
608 empresas, das quais 571 consideradas “saudaveis” e 37 empresas cuja insolvéncia ja foi
decretada legalmente. Optou-se por estudar este setor pela sua interligacdo com outros

setores de atividades e pela sua importancia econémica e social.

Concluiu-se que a regressao logistica apresenta uma capacidade preditiva de 95,7% para a
amostra considerada e que o modelo apresenta boa aplicacdo pratica, dentro do cutoff
definido. No que diz respeito aos determinantes, a liquidez, fundo de maneio, rotacdo do
ativo e idade da empresa conduzem a uma menor probabilidade de insolvéncia.
Contrariamente ao que era expectavel, o endividamento e o réacio passivo/capital préprio

também conduzem a uma menor probabilidade de insolvéncia.

Por fim, faz-se uma aplicacdo pratica ao modelo obtido, verificando-se que este prediz de

forma correta a situagcdo da empresa.

Palavras-chave: Atividades Imobiliarias; Insolvéncia; PMEs; Regressao Logistica
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ABSTRACT

Insolvency is an increasingly important issue from an economic and social point of view,
since the closure of a company's activity and subsequent liquidation of its assets (or simply
insolvency from a legal point of view) can lead to substantial losses for the various

stakeholders, namely employees, creditors, and capital holders.

To this end, several authors have devoted their time to studying and developing insolvency
prediction models, including both financial and non-financial variables. These models are
based not only on mathematical modelling, but also on the use of increasingly robust

computer models that absorb more and more information.

The aim of this dissertation is to investigate the determinants of insolvency in the property
sector in Portugal between 2007 and 2022. To this end, a Logit model was estimated, whose
probability of insolvency will be explained by five financial variables and one non-financial
variable already referenced in the literature. The sample consists of 608 companies, of which

571 are considered "healthy" and 37 companies have already been legally declared insolvent.

We chose to study this sector because of its interconnection with other sectors of activity

and its economic and social importance.

It was concluded that the logistic regression has a predictive capacity of 95.7 per cent for the
sample considered and that the model has good practical application, within the defined
cutoff. As far as the determinants are concerned, liquidity, working capital, asset turnover
and company age lead to a lower probability of insolvency. Contrary to expectations,

indebtedness also leads to a lower probability of insolvency.

Finally, one practical application of the model obtained show that it correctly predicts the

company's situation.

Keywords: Real Estate Activities; Bankruptcy; Logit Analysis; SMEs
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INTRODUCAO

Nas economias desenvolvidas, o0 mercado imobiliério evidencia significante importancia,
permitindo avaliar-se a sua relevancia pelos seus niveis de investimento, como também

pelo papel que representa como colaterais no caso de empréstimos concedidos.

Subsequentemente, este setor representa um dos principais e mais sélidos pilares da
economia, sendo responsavel pela criacdo direta e indireta de empregos, consumo e
transformacéo de matérias-primas, tendo uma forte interdependéncia com outros setores
de atividade, nomeadamente, o turismo, o comércio e a industria (Wisniewski, 2022).
Este setor, por exemplo, representava nos Estados Unidos da América cerca de 13,4% do
PIB norte-americano no terceiro trimestre de 2023, segundo dados do Departamento de

Comeércio Norte-Americano (U.S. Department of Commerce, 2023).

No caso portugués, e observando a figura 1, verifica-se ao longo dos anos uma tendéncia
de crescimento do Valor Acrescentado Bruto (VAB) deste setor relativamente ao Produto
Interno Bruto (PIB) portugués, o que correspondeu, em 2021, a 11,7% do PIB em 2020 e

cerca de 58,6mil pessoas ao servico em 20222

Evolugdo do VAB do setor das atividades imobiliarias vs PIB

14,0%

IllZJO"/
llII ’

200000000 000,00€

10,0%

| L
2,0%
6,0%
2,0%
2,0%
0,0%
T oot

N P(B a precos correntes Atividades Imobilidrias a pregos correntes % da setor no total do PIB

150000000 000,00€

100000000 000,00€ ‘

50000000000,00€

- €
&P
A AT AT AR A7 AT AP

Figura 1: Evolucdo do VAB do setor das atividades imobiliarias e do PIB

Fonte: INE (2024)

22 Dados obtidos junto do INE e do BdP.
1de 66
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Em Portugal, o setor inclui a atividade de compra e venda de imdveis, arrendamento de
imoveis e atividades imobiliarias por conta de outrem, onde se incluem administracao de
bens imoveis, angariacdo e avaliacdo imobiliaria, entre outros (CAE 68 — Atividades

Imobiliarias em Portugal, 2024).

A semelhanca de outras economias, Portugal foi econdmica e financeiramente afetado
por duas crises desde 2000 - a primeira ocorrida nos EUA devido ao colapso de empresas
de internet e dos ataques terroristas de 2001 e que culminou com a intervencgéo do governo
norte-americano na economia (reducdo de taxas de juro e facilidade de acesso ao crédito)
e, a segunda, com a crise do subprime em 2007, que adveio ndo sé de uma valorizacao
do mercado imobiliario desde 1994, potenciada pelo “apoio” do governo norte-americano
para aumentar a aquisicdo de casa propria, mas que foi impactada pela nova intervencao
do estado na economia (aumento das taxas de juro) culminando numa reducao substancial

das hipotecas e consequente desvalorizacdo dos imoveis (Sousa, 2020).

Poder-se-a dizer que o setor imobilidrio apresenta um comportamento linear com
crescimento ou contracdo da economia, verificando-se nos Gltimos anos uma tendéncia
crescente das atividades imobiliarias, ndo s6 por forca das condi¢cdes macroeconémicas
(crescimento da economia e do emprego aliado a taxas de juro negativas) no pds-crise do
subprime (sensivelmente a partir de 2013), como também pelo posicionamento de um
Portugal cada vez mais aberto e reconhecido, que originou a atracdo de investidores,
nomeadamente para investimento no setor do turismo (compra e venda de hotéis, imoveis

destinados a alojamento local, entre outros).

De facto, sendo este um setor pilar das economias desenvolvidas, o impacto da crise do
subprime foi significativo, ndo s6 nesta atividade, como na economia mundial, e
consequentemente foram implementadas medidas de austeridade orcamental, com o
intuito de travar o curso e algumas das repercussdes da crise, resultando na diminuicao
de investimentos, dificuldades de acesso a crédito, elevado aumento do desemprego e
encerramento de empresas em todos os sectores de atividade (Pacheco, Rosa e Tavares,
2019).

2 de 66
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De forma a tentar colmatar o perigo de uma possivel nova crise, as instituicdes centrais,
como por exemplo o Banco Central Europeu (BCE), com o objetivo de proteger as
economias e as instituicdes financeiras, procederam a elaboracdo de normas e regras com
vista a manutenc&o de racios de capital estruturados e que cujo impacto de uma nova crise

possa ser mitigado.

No caso nacional, o Banco de Portugal (BdP) elaborou e divulgou regras
macroprudenciais para a concessdo de crédito, sobretudo relativas a créditos a
particulares, que ndo s6 pretendem salvaguardar o sistema financeiro, como poderao ser

observados como uma forma de protecdo ao consumidor e de recurso a crédito racional.

Mais recentemente, o impacto da pandemia COVID-19, assim como a crise inflacionaria
e 0 aumento das taxas de juro pelos bancos centrais, tem gerado instabilidade e incerteza

na evolucdo da economia, assim como inseguranca nas familias e investidores.

Neste sentido, é crucial gerir o risco de crédito. Alcarva (2011, p.104 ) refere que “ 0 risco
de crédito é um problema multidimensional, que passa pela identificagdo dos factores de
risco, pela criacéo de bases de dados integradas, pelo desenvolvimento de modelos para
determinar as perdas potenciais”. Acresce 0 autor que, perante um sistema judicial
incapaz, a gestdo do risco de crédito deve ser ainda mais rigorosa para evitar a insolvéncia

das organizagoes.

A previsdo de insolvéncia, assim como a construcdo e desenvolvimento de modelos
preditivos tem sido alvo de estudos desde os anos 30 do século XX. As primeiras
investigagdes surgiram em 1930 por Fitzpatrick, mas um dos mais conhecidos é o estudo
de Altman (1968), considerado o “pai” no que aos modelos de previsdo de faléncia diz
respeito. Passando por modelos Logit (Ohlson, 1980), modelos Probit (Zmijewski, 1984)
ou pela utilizagdo de modelos computacionais (modelos redes neurais, data envelopment
analysis, entre outros), o desenvolvimento de modelos cada vez mais automatizados e
que permitem a recolha de informacgdo contida em varias bases de dados/informacéo
poderd auxiliar as instituicdes financeiras e 0s gestores a avaliarem melhor o risco.

Verifica-se, no entanto, um namero reduzido de investigacGes especificamente
3de66
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relacionadas com o setor das atividades imobiliarias (e.g., Mittal et al., 2018; Nguyen et.
al, 2019) e, especificamente para 0 mercado portugués, ndo foram encontrados estudos

especificos do setor.

Tendo presente este quadro e a importancia do setor das atividades imobiliarias em
Portugal, ndo s pelo crescente peso que representa no PIB, mas também pela sua conexdo
a outros setores de atividade, elaborou-se a presente dissertacdo, que tem como objetivo
investigar os determinantes da insolvéncia das empresas do setor imobiliario em Portugal

no periodo compreendido entre 2007 e 2022.

Este trabalho possui implicagGes importantes para a academia, investidores, gestores e
reguladores. Em primeiro lugar, contribui para um melhor conhecimento da literatura
sobre os principais fatores que influenciam a faléncia das empresas do setor imobiliario
em Portugal. Ao investigar e analisar esses determinantes, a dissertacdo pretende oferecer
uma visdo mais abrangente e aprofundada do contexto especifico do setor imobiliario no
pais. Em segundo lugar, esta tese evidencia que a liquidez, fundo de maneio, rotacéo do
ativo e idade da empresa conduzem a uma menor probabilidade de insolvéncia.
Contrariamente ao que era expectavel, o endividamento e o racio passivo/capital proprio

também conduzem a uma menor probabilidade de insolvéncia.

Em terceiro lugar, esta dissertagdo € um documento de aprendizagem para os investidores,
ja que lhes permite identificar riscos potenciais e oportunidades dentro do mercado
imobiliario, tomando decisBes de investimento mais informadas e estratégicas. Em quarto
lugar, vem reforgar a importancia de o setor ser regulado e supervisionado para garantir
a estabilidade e sustentabilidade do mercado imobiliario em Portugal. Assim, empresas
imobilidrias solventes tém a capacidade de desempenhar um papel vital no

desenvolvimento econémico, na geracdo de empregos e na promocao do bem-estar social.

O presente trabalho encontra-se dividido em trés capitulos. O primeiro capitulo tem como
proposito efetuar uma revisdo da literatura, onde, para além da definicdo de risco de
crédito muito associado a problematica de insolvéncias, apresentam-se sucintamente 0s

fatores de risco e recentes evidéncias empiricas sobre o tema.
4 de 66
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No segundo capitulo sera apresentada a metodologia de investigacdo que servira de base
ao trabalho empirico desenvolvido no capitulo seguinte, com explanacdo da amostra e
das variaveis a utilizar. De seguida, no capitulo trés, apresentar-se-do os resultados dos

testes realizados e € feita uma comparagdo dos resultados com abordagens prévias.

Por fim, o Gltimo capitulo, serdo apresentadas as principais conclusdes dos resultados

obtidos no presente estudo e sugestdes para futuros trabalhos.

Termina-se a presente introducdo com a frase de Gordon Bethune presente no
Pensamento da pagina v, tendo presente que o estudo ora elaborado podera servir de apoio
aos diversos stakeholders do setor em analise para avaliar a posicdo financeira das

empresas, mas que 0 mesmo ndo sera a resolucdo de problemas estruturais.

5de 66
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1 Crédito, Risco de Crédito e Insolvéncia

Parte integrante da atual economia, o crédito, nomeadamente, o bancério é considerado
fulcral para o desenvolvimento financeiro e econémico, quer de uma empresa, quer de
um mercado, visto que proporciona aos agentes econdmicos o acesso a fundos (IFB3,
2014).

Naili et al. (2020) indicam que o setor bancério é o fio condutor que mantém a economia
a funcionar, concedendo créditos e aumentando o consumo e, a0 mesmo tempo,
permitindo aos agentes poupar e investir, 0 que apoia 0 crescimento econémico. Sem o

acesso ao crédito, consideram os autores, a economia ndo funcionara.

A promocéo e concessdo de crédito deve basear-se numa analise cuidada e criteriosa, de
forma a ndo colocar em risco a economia mundial. Esta analise permite detetar possiveis
sinais de alarme numa altura em que o setor financeiro se torne mais vulneravel,
permitindo as autoridades a elaboracdo e tomada de medidas para prevencdo de uma

possivel crise (Castro, 2013).

Tal como referido por Naili et. al (2020), considerando que sem crédito, a economia ndo

desenvolve, um dos riscos que pode abalar o setor bancario € o risco de crédito.

E neste ambito que se promovem, por parte das instituicbes financeiras, a criagdo e
aplicacdo de politicas de concessdo, acompanhamento e recuperacdo de crédito, assim
como normas de supervisdo e regulacdo das instituicGes financeiras por parte do

Regulador e Entidades de Supervisao.

No que concerne ao tecido empresarial portugués, este é constituido na sua grande
maioria por pequenas e médias empresas, 0 que origina um risco acrescido para as
instituicdes financeiras, nomeadamente no que respeita as empresas do setor das

atividades imobiliarias, visto que sdo bastante influenciadas pelo desempenho dos

3 Instituto de Formag&o Bancaria.
6 de 66
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mercados e pela existéncia de regras mais ou menos restritivas das entidades reguladoras,

assim como pelas variac6es das taxas de juro.

O presente capitulo visa clarificar o conceito de crédito, assim como os seus elementos e
politicas de concessao, regulacdo e supervisao, bem como o risco associado e o conceito

de insolvéncia.

1.1 Crédito: Definicdo, Elementos Essenciais e Politicas

A palavra crédito tem a sua origem na palavra latina “creditum” ¢ no verbo “credere”,

que significa acreditar, ter, confiar.

De acordo com o Banco de Portugal (2023) (BdP)*, “Um contrato de crédito® é um acordo
através do qual uma instituicdo de crédito (credor ou mutuante) disponibiliza dinheiro a
um cliente bancario (devedor ou mutudrio), que fica obrigado a devolver esse montante

ao longo de um prazo acordado, acrescido de encargos com juros e outros custos”.

Em Portugal, apenas as instituicGes de crédito e/ou sociedades financeiras registadas no

BdP podem conceder crédito.

Para que uma operacdo de crédito seja possivel, existem quatro elementos fundamentais
e que regem as operacdes: confianca, tempo, risco e juro. Para além destes, IFB (2014)
acrescenta “finalidade” e “montante” aos elementos que fazem parte de uma operagado de

crédito.

Ja Cabido (1999) indica que um contrato de crédito € um contrato bilateral, considerando
que uma parte empresta e a outra pede emprestado, prometendo esta Ultima pagar em
determinado prazo acordado, e englobando quatro elementos fundamentais: a confianca
(depositada na contraparte), risco (assumido pela instituicdo que financia), prazo (o qual

4 https://clientebancario.bportugal.pt/pt-pt/o-gue-sao-e-tipos-de-credito (acedido em 2023-11-15)
5 Em Portugal, o contrato de crédito, ndo obstante a legislacéo especial aplicavel, é regido pelo disposto nos
art. 1142.° e ss, do Cédigo Civil.

7 de 66



https://clientebancario.bportugal.pt/pt-pt/o-que-sao-e-tipos-de-credito

iscac .. COIMBRA BUSINESS 100 1<

ANDS

Risco de Crédito e Determinantes de
insolvéncia no setor das atividades imobiliarias em Portugal

deve ser temporéario por se tratar de capital alheio) e taxa (remuneracdo associada ao

crédito).

E a interligacdo do capital, prazo, taxa, que resulta no juro a pagar pelo empréstimo
(periodicamente, no termo ou antecipadamente, consoante o tipo de contrato
estabelecido), sendo que quanto mais longo o contrato, maior a confianga depositada no

cliente.

Tendo em conta o0 Banco de Portugal (2023), as operagdes de crédito podem ser alvo de
distingdo no que respeita aos seus intervenientes, tipologia ou tipo de necessidade e prazo,
podendo ser explanadas na figura 2 que se segue. Conforme se constata, os intervenientes
podem ser particulares ou sociedades comerciais e ndo comerciais, pode ser concedido

no curto ou no médio ou longo prazo e sdo nove as tipologias de crédito existentes.
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Crédito
Bancario

|
| | |
Intervenientes Prazo Tipologia

Crédito a Habitagao

== Particulares Curto Prazo

(Dec. Lei n.2 349/98, de 11 de Novembro e subsequentes
alteragoes)

Sociedades
= Comerciais e

Médio e Longo Crédito ao Consumo
Prazo (Dec. Lei n.2 133/2009, de 2 de Junho e subsequentes alteracées)

nao comerciais

— Crédito Renovavel (Revolving)

Ultrapassagem de Crédito

Crédito a Atividade

Crédito ao Investimento

— Leasing

— Factoring

Contrato de Renegociacdo ou de conversao de

dividas

Figura 2: Intervenientes, Prazos e Modalidades de Crédito
Importa referir que é préatica indicar-se no contrato de crédito a finalidade do mesmo,
sendo que a sua utilizacdo para fins diversos ao estabelecido podera originar a dissolucao

do contrato por parte do credor devido a incumprimento contratual (Pereira, 2000).
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Inerente ao crédito esta o risco. O risco é, portanto, o elo entre a instituigdo financeira ser
ressarcida do capital mutuado, assim como pelo facto deste capital ndo ser “propriedade”

da instituicdo e provir de fundos pertencentes a clientes (nomeadamente depdsitos).

E, no ambito da componente risco, que se centra um dos riscos da atividade das
instituicOes bancarias e financeiras: o Risco de Crédito. Note-se que o Risco de Crédito e
maior em periodos recessivos da economia e verifica-se que um cenario de taxas de juro
mais elevadas pode colocar em causa o reembolso dos empréstimos por parte dos
mutuarios, assim como uma reduzida cobertura dos financiamentos, com garantias
desadequadas. Estes momentos de crise originam maiores insolvéncias de empresas,

existindo setores mais impactados do que outros.

Para Vilela (2016), o risco de crédito nada mais é do que a probabilidade de um devedor
ndo cumprir com a sua obrigacdo, considerando que uma empresa entra em
incumprimento quando deixa de conseguir cumprir com as suas responsabilidades por

dificuldades financeiras.

Assim, encontrar um equilibrio entre a qualidade de crédito e o crescimento da carteira,
em articulacdo com as exigéncias acrescidas e crescentes ao nivel regulamentar e de

supervisdo, continua a ser o maior desafio da gestdo do risco de crédito (Gaspar, 2014).

Neste sentido, as institui¢cbes financeiras gerem o risco de crédito, com o intuito de o
mitigar. Desta forma, para cada operacdo é elaborada uma analise cuidada e criteriosa,
filtrada por varios niveis hierarquicos (desde a area comercial ao topo). Para além desta
andlise, as garantias prestadas no ambito das operacGes de crédito visam possibilitar o

reembolso ao credor, em caso de incumprimento do mutuério.

Subjacente a esta analise cuidada esta o respeito pelas politicas definidas pela instituicao,

assim como, pelas normas emanadas pelas entidades reguladoras e de supervisao.

Assim, a definicdo de uma politica de crédito deve ter por base trés principios
orientadores: Segurancga, Rentabilidade e Liquidez (Vaz, 1987).
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A classificacdo da politica de crédito adotada é feita em funcdo do grau de toleréncia ao
risco de crédito e, por consequéncia, da exposicdo que a organizacdo esta disposta a
assumir face a esse risco, em contrapartida de uma determinada rendibilidade. Como tal
— e porque dificilmente encontrardo o mesmo contexto, tanto interno como externo — é
muito improvavel haver duas organiza¢Ges com politicas de crédito iguais (Carvalho,
2009).

Para além disto, o risco de crédito depende da fase de vida e da estratégia definida pelos
administradores das instituicdes financeiras, podendo as politicas de crédito ser divididas
em trés grandes grupos: politicas liberais, politicas moderadas e politicas restritivas
(Vilela, 2016).

1.2 Gestao do Risco de Crédito

Outro fator que importa ter em conta na gestao do risco de crédito é o ciclo econémico,

atendendo a que o risco aumenta em periodos de recessao (Gomes, 2011).

As variagOes nos padrdes e condi¢cBes de concessdo de crédito reforcam as variagdes
ciclicas de investimento, donde resultam oscilacdes na atividade econdémica. Também as
variacdes ao nivel do risco e as restricGes em matéria de crédito tendem a acentuar a
expansao ou a contracdo do ciclo econémico (Gomes, 2011). As instituicdes, desde que
em sintonia com o ambiente e o ciclo econdmico tendem a orientar a sua atuacdo em

funcdo da fase econdmica em que se encontra (Vaz, 1987).

Conforme se pode verificar na figura 3, em Portugal, entre 2000 e 2023, o crédito vencido
tem registado uma variacdo de acordo com a oscilagcdo econémica. O crédito vencido
inicia uma tendéncia de crescimento a partir de 2008, atingindo um pico entre 2015 e
2016. Verifica-se ainda que, no que concerne a imobiliérias, o racio de crédito vencido

atingiu valores na ordem dos 300% em 2016,
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Empréstimos Vencidos (Total e Imobiliarias) entre 2000-

2023
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= R3cio empréstimos vencidos-SNF-PRT-% (OIFM)

Figura 3: Evolugdo dos empreéstimos vencidos (total e imobiliarias)
A gestdo do risco de crédito visa a execucdo de estratégias com vista a maximizacao de
resultados face ao risco assumido (Alcarva, 2011), devendo a instituicdo identificar e

antecipar acontecimentos que possam afetar a estratégia assumida.

Para o Comité de Basileia (2000, p. 1), a gestdo do risco de crédito “ € maximizar a taxa
de retorno ajustada ao risco de um banco ao manter a exposi¢cdo ao risco de crédito
dentro de parametros aceitaveis. ”. As instituicdes devem efetuar uma gestéo do risco de
crédito para a sua carteira, tal como o fazem quando avaliam o risco de cada operacao
individualmente (BCBS, 2000).

Neste sentido, a necessidade de as instituicdes efetuarem um controlo de gestao eficaz do
risco tem levado a uma constante “mutacdo” nas técnicas de analise utilizadas na

avaliacdo do risco (Gomes, 2011).

Vilela (2016) refere que a analise a concessao de crédito deve ser solida e com objetivo

fulcral de mitigar os riscos inerentes & mesma, baseando-se esta na utilizacdo de cinco
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pilares estratégicos, denominados 5C’s: cardcter, capacidade, capital, colateral e
condicgdes. Mais ainda, atualmente e fruto da evolucédo e do crescimento da utilizacédo de
crédito bancario, considera-se a existéncia de mais 8 C’s, denominados também como “os
C modernos do crédito”: conglomerado, consisténcia, comunicacdo, controlo,

concorréncia, custos, caixa e competitividade (Vilela, 2016).

Ja Gomes (2011), para além da utilizagdo da “regra” dos 5C’s anteriormente referida,

destaca ainda seguintes formas de avaliacéo e gestdo do risco:

e 0 scoring;

e oOrating;

e preco baseado no risco;
e garantias/colaterais;

e seguros de protecdo ao crédito.

Poder-se-a dizer que scoring e rating sdo métricas de avaliagdo do risco de uma empresa
ou de uma pessoa particular, demonstrando maior ou menor risco. Assim, importa fazer
uma conexao ao ponto seguinte, podendo dizer-se que este tipo de classificacdo se torna

um modelo de avaliacdo do possivel risco de incumprimento.

1.3 Insolvéncia e Modelos de Previsao

A presente se¢do visa abordar as tematicas do conceito de insolvéncia e as suas possiveis
causas, assim como efetuar uma revisdo de literatura sobre a teméatica dos modelos

existentes da sua previsao.

Entende-se que as instituicdes financeiras estdo mais protegidas em matéria de risco de
crédito se puderem prever com alguma fiabilidade o grau de incerteza de cumprimento

associado aos seus clientes.

1.3.1 Conceito e Causas de Insolvéncia

De acordo com a literatura ndo existe uma definicdo clara e concreta quanto a

faléncia/insolvéncia, como ocorre e as suas consequéncias.
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E neste sentido que, ao longo das investigacdes realizadas, os autores divergem nos
conceitos — conceito de insolvéncia e conceito de faléncia — ainda que 0s mesmos

apresentem pontos comuns.

De acordo com o Cédigo de Recuperagéo e Insolvéncia de Empresas (CIRE)®, no seu art.
3.2, n.° 1, é indicado que “E considerado em situa¢io de insolvéncia o devedor que se

encontre impossibilitado de cumprir as suas obrigagdes vencidas”.

Para alguns autores mais classicos, como é o caso de Beaver (1966) ou Altman (1968),
que utilizam a nomenclatura faléncia, esta ocorre quando a empresa apresenta
dificuldades em solver 0s seus compromissos e as consequéncias que dai podem advir,

como utilizacdo de depositos, liquidagdo dos ativos ou processo legal de insolvéncia.

Madeira (2001) distingue trés tipos de faléncia como faléncia econdémica, faléncia técnica
ou insolvéncia e faléncia legal, cujo sentido é semelhante ao exposto anteriormente. O
autor indica que faléncia pode ainda ser classificada como: i) casual, quando néo existiu
dolo ou culpa por parte da equipa de gestdo; ii) culposa, quando a faléncia provenha de
incUria, imprudéncia ou prodigalidade do falido; iii) fraudulenta, ocorrendo quando o
falido privilegia determinados credores em detrimento de outros ou quando este descreve

créditos ficticios ou dolosamente omita ativos das suas demonstracdes financeiras.

Ooghe e Prijcker (2008) observaram que a faléncia de uma empresa pode basear-se em

quatro motivos.

A primeira razdo para a faléncia advém de erros de gestdo cometidos no inicio de
atividade da empresa (start-up) por gestores com reduzida experiéncia em gestdo e no
setor de atividade.

A segunda razdo estéa relacionada com o fracasso do crescimento ambicioso da empresa,

isto porque, ap6s um investimento frustrado, a empresa ndo apresenta capacidade

¢ Cadigo de Recuperacéo e Insolvéncia de Empresas (CIRE), aprovado pelo Dec.-Lei n.° 53/2004, de 18 de
Maio. A Ultima alteragdo ao diploma foi efetuada pelo Dec.-Lei n.° 57/2022, de 25/08.
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financeira para adaptar a sua forma de atuagdo a envolvente econdémica, de forma a evitar

a faléncia.

A terceira razdo deriva de lideres demasiado confiantes, sem uma visdo realista da
situacdo econdmica e financeira da empresa, originando a faléncia de “empresas

deslumbradas”.

Por fim, estamos perante a faléncia de “empresas apaticas”, i.e., empresas que

gradualmente se véo deteriorando porque as chefias se alhearam do meio que as rodeia.

Ainda para os autores Ooghe e Prijcker (2008) existe uma diferenca significativa nos
processos de faléncia, devido a causas especificas, nomeadamente, erros da equipa de
gestdo, erros nas politicas definidas pela empresa e alteracfes no meio envolvente diferem

entre as quatro razdes para a insolvéncia.

Nguyen et. al (2022) referem que o risco de faléncia pode advir de alteracdes nas taxas
de juro, no cdmbio ou nos precos de produtos (fatores objetivos) ou podem advir das
decisfes tomadas pelos gestores (fatores subjetivos).

Em Portugal, analisando a figura 4, verificou-se, sobretudo a partir de 2013, um
crescimento acentuado da cria¢do de novas empresas no setor das atividades imobiliarias.
Neste ano, a criagdo de novas empresas foi na ordem dos 9,6%, tendo atingido um pico
em 2017, com uma evolucdo de cerca de 17,1%. Nos Gltimos anos, a taxa de mortalidade

de empresas do setor tem sido praticamente constante, na ordem dos 7%/ano:
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Evolugdo das empresas do setor das atividades
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Figura 4: Evolucdo do nimero total de empresas do setor das atividades imobiliarias, racio de nascimento e
mortalidade

Desta forma, para a presente Dissertacdo o termo que se utilizara é insolvéncia no sentido
legal e de acordo com o estabelecido no CIRE, visto que a legislacdo portuguesa tem
adotado sobretudo uma metodologia de liquidacio e ndo de recuperagdo ' e

consequentemente, de encerramento da atividade.

1.3.2 Modelos de Previsao

Far-se-4, no presente subcapitulo, uma revisdo bibliografica dos estudos realizados
relativos aos modelos de previsdo de insolvéncia. Servira como base para o capitulo
seguinte, onde se detalhara a amostra e as principais conclusdes obtidas para o presente

tema.

Ao longo das décadas varios foram os autores que dedicaram tempo do seu estudo a
previsdo de insolvéncia (e.g., Beaver,1966; Altman,1968; Olho ,1980; Hillegeist et al.,

2004; Cielen et al., 2004). Verifica-se que tem existido uma clara evolu¢do dos modelos,

7 Contrariamente a anterior legislacéo, cujo sentido visava sobretudo a recuperagdo da empresa.
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ndo se cingindo apenas a utilizacdo de varidveis financeiras, mas também a elementos

qualitativos, e apoiados pela utilizacdo das novas tecnologias.

As primeiras investigacOes sobre previsdo de faléncia tiveram como base a utilizacdo de
modelos de analise univariada® e remontam aos anos 30 do século XX, referindo-se, por
exemplo, as investigacoes realizadas por FitzPatrick (1932) °, Smith e Winakor (1935)*°
ou Merwin (1942) . O estudo mais relevante utilizando este tipo de analise foi realizado
por Beaver(1966).

Beaver (1966) considerou uma amostra de 158 empresas americanas, igualmente
divididos entre empresas ativas e empresas insolventes, e pertencentes a 38 indudstrias
diferentes, para o periodo entre 1954 e 1964. A anélise efetuada consistiu na observagéo
isolada de 30 réacios, de 6 categorias diferentes — racios de tesouraria (cash-flow ratios),
racios de rendibilidade (net income ratios), racios endividamento total (debt to total asset
ratios), racios de ativo liquido em relacéo ao ativo total (liquid asset to total asset ratios),
racios de liquidez corrente (liquid asset to current debt ratios) e réacios de rotacdo

(turnover ratios.).

Assim, o autor conclui pela utilizacdo dos seguintes racios:

) Fluxos de Caixa
Total Passivo

2 Resultado Liquido
) Total Ativo
Passivo
) Total Ativo

8 Os modelos de analise univariada focam-se na previsdo de insolvéncia com base na analise individual de
racios.
°FitzPatrick, P. 1932. A comparison of ratios of successful industrial enterprises with those of failed
companies, The Certified Public Accountant (October, November, December): 598-605, 656-662, and 727-
731.
R, F. Smith and A. H. Winakor, Changes in the Financial Structure of Unsuccessful Corporations,
University of Illinois: Bureau of Business Research, 1935, referenciado por Altman (1966).
Merwin, C. 1942. Financing small corporations in five manufacturing industries, 1926-1936 New York:
National Bureau of Economic Research.
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Fundo de Maneio
Total Ativo

4)

) Ativo Corrente—Existéncias
Custos Operacionais Desembolsaveis

) Ativo Corrente
Passivo Corrente

Beaver (1966) obteve uma capacidade preditiva de 87% para 0 primeiro ano antes da
insolvéncia e de 78% para cinco anos antes desta. Ou seja, ao analisar 0s racios
financeiros, Beaver foi capaz de prever com preciséo a insolvéncia de empresas em 87%
dos casos no ano imediatamente anterior ao evento de insolvéncia. Para além disso, o
autor concluiu também que, uma analise considerando multiplos racios em simultaneo

poderia apresentar uma capacidade preditiva superior.

Com base nas sugestdes de Beaver (1966), estudos realizados posteriormente viriam a
utilizar a Analise Discriminante Multivariada (ADM). A sua principal diferenca para o
modelo econométrico utilizado por Beaver (1966) é que a ADM analisa varias variaveis

independentes que, na sua utilizacdo conjunta, permitem explicar a variavel dependente.

Um dos mais conhecidos e referenciados em diversos estudos sobre previséo de

insolvéncia é o estudo realizado por Altman (1968).

Altman (1968) considerou no seu estudo uma amostra correspondente a 66 empresas
industriais dos Estados Unidos da América, das quais 33 ndo falidas e 33 falidas!?, cujo
ativo era superior a 1 milhdo de délares, no periodo entre 1946 e 1965. A utilizacdo da

ADM permitiu colmatar lacunas existentes no modelo de anélise univariada'?. Desta

11 Altman (1968) considerou empresas cuja declaragdo de insolvéncia havia sido decretada em termos
legais, e que se encontravam sobre a alcada de um administrador judicial ou que haviam obtido autorizagdo
para a sua reorganizacao, no ambito da National Bankruptcy Act, a data do estudo.

12 Nos modelos de anélise multivariada, a variavel dependente é explicada por um conjunto de fatores e
combinacBGes desses mesmos fatores assumindo a sua correlagdo, tendo como propdsito distinguir
estatisticamente os dois grupos, através da combinacéo linear de varidveis discriminantes:

Z =vix + V%, + -+ VX, , €M qUE:
V4, U,..., Uy, 580 0S coeficientes discriminantes, calculados pela aplicacdo do modelo MDA

18 de 66



iscac ... COIMBRA BUSINESS 100 i

Risco de Crédito e Determinantes de
insolvéncia no setor das atividades imobiliarias em Portugal

forma, este estudo permitiu a Altman (1968) desenvolver o modelo de previsdo de

faléncia denominado Z-score.

A selecdo dos racios finais incorporantes do modelo Z-score foi realizada através da
analise inicial composta por 22 racios financeiros, que culminou com a escolha de 5 racios
representativos das seguintes categorias: liquidez (liquidity), rendibilidade (profitability),
produtividade (productivity), alavancagem (leverage), atividade (activity). O Autor

chegou ao seguinte modelo, com as seguintes ponderagdes:
Z = 0.012X, + 0.014X, + 0.033X5 + 0.006X, + 0.999Xx,
em que:

X1 — Fundo de maneio/Total do ativo (Working Capital/Total Assets): permite aferir o

nivel de liquidez da empresa, sendo para o autor, o racio mais significativo;

X2 — Lucros retidos/Total do ativo (Retained Earnings/Total Assets): racio que demonstra
os lucros retidos na empresa e que permitem realizar investimentos nos anos seguintes.
Neste racio estd implicita a idade da empresa, sendo que para o autor, uma empresa mais
jovem apresenta menores resultados transitados do que uma empresa mais antiga,

podendo originar uma classificacdo errada das mesmas;

X3 — Resultados antes de juros e impostos/Total do Ativo (Earnings before interests and
taxes/Total Assets): racio que avalia e representa a rendibilidade dos ativos da empresa
(excluindo efeitos fiscais), 0 que para o autor € de grande importancia para o estudo da

X4, X3, ..., X, SA0 as Varidveis independentes (valores reais)

Esta abordagem permite que os resultados se mantenham praticamente inalterados em possiveis casos de
manipulagdes contabilisticas, visto que, na utilizacdo de uma abrangente lista de racios financeiros na
avaliacdo de uma possivel faléncia, existe a expetativa de que alguns destes apresentem alta correlacéo
entre si. Embora isso exija uma cuidadosa sele¢do das varidveis preditivas (racios), também tem a vantagem
de gerar um modelo com um ndmero relativamente pequeno de medidas selecionadas, capaz de transmitir

uma grande quantidade de informacdes.
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previsdo de insolvéncia; tem em conta que a continuidade de uma empresa depende da
capacidade de rentabilizacdo dos seus ativos. Este € o racio que mais contribui para a

categorizacao das empresas entre grupos — saudavel vs. insolvente.

X4 — Valor de mercado do capital proprio/valor contabilistico da divida total (Market
Value of Equity/Book Value of Total Debt): permite medir a possivel desvalorizagdo dos
ativos (a valores de mercado) face aos passivos, 0 que podera levar uma empresa a

insolvéncia.

Xs — Vendas/Total do Ativo (Sales/Total Assets): Este racio podera ser definido como
rotacdo do ativo, permitindo medir a capacidade de a empresa gerar negdcio (vendas e/ou
prestacOes de servigos) com base nos seus ativos, sendo a sua relevancia apenas

relacionado com as restantes variaveis.
A funcdo Z-score pode ser interpretada da seguinte forma:

e Z>299— A probabilidade de faléncia é reduzida;
e 18<2Z<2,99 - Incerteza quanto a possibilidade de a empresa entrar em faléncia;

e Z<1,80 - A probabilidade de faléncia é elevada.

Para o ano anterior a faléncia, Altman (1968) obteve uma capacidade preditiva de 95%
que reduz para 72% nos dois anos anteriores e para 48%, 29% e 36%, sucessivamente,

no caso dos trés, quatro e cinco anos antes da faléncia.

Nove anos depois deste modelo, Altman et. al (1977) desenvolveram um novo modelo, o
qual denominaram como ZETA, mantendo a utilizacdo dos modelos ADM. Foram
selecionadas 111 empresas, das quais 53 falidas e 58 saudaveis (industriais e retalhistas),
para o periodo entre 1969-1975. Este modelo revelou uma capacidade de previsdo de
96%. Neste trabalho, Altman et. al (1977) incluiram duas novas variaveis,
nomeadamente, a cobertura dos encargos financeiros (Debt Service), assim como a

dimenséo (Size).

Ohlson (1980) veio utilizar modelos de regressdo logistica (anélise Logit) como forma de

colmatar dois dos pressupostos limitativos da andlise ADM: as varidveis independentes
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seguem uma distribuicdo normal e a variancia-covariancia dos grupos (i.e., grupos falidas
e ndo falidas) devem ser iguais. Para além disso, as empresas (falidas ou ndo) séo
comparadas na base da dimensdo ou setor de atividade (critérios arbitrarios), ndo se
verificando vantagens nesta comparacao. A utilizacdo da analise logistica permite avaliar

amostras desproporcionais e aumentar a validade da inferéncia estatistica.

A variavel dependente deste modelo é quantitativa e varia entre 0 e 1, indicando a

probabilidade de uma empresa ser insolvente, sendo expressa da seguinte forma:

1

Prob(Y) = (re-@rFRy’

Em que:

Prob(Y) ¢ a probabilidade de insolvéncia, a representa uma constante,  representa 0s

coeficientes das variaveis independentes e X as variaveis independentes.

Assim, a fungdo logistica transforma uma combinagdo linear dos coeficientes (o-+X)
numa probabilidade entre 0 e 1. A interpretacdo pratica é a seguinte: dada uma
combinacdo especifica de valores para X e os coeficientes (a € ), a formula fornece a
probabilidade de insolvéncia da empresa. Esta regressédo logistica calcula a probabilidade

de um evento ocorrer (faléncia, neste caso) com base nas variaveis explicativas.

Para tal, Ohlson (1980) utilizou uma amostra composta por 2163 empresas industriais dos
Estados Unidos da América, das quais 2058 empresas consideradas saudaveis e 105
consideradas insolventes, para o periodo entre 1970 e 1976. O estudo considerou a analise de
9 variaveis explicativas, 7 das quais financeiras e 2 variaveis que assumem valores binarios,

baseadas em condices e varidveis financeiras:

Total de ativos

1. Dimenséo (Size) = log( ):

Produto Nacional Bruto

Passivo

2. TLTA=

Ativos

3 WCTA = Fundo de maneio

Ativos

Passivo corrente
4, CLCA=z——

Ativos correntes
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5. OENEG, 1 se passivo superior ao ativo, 0 caso contrério;

Resultado liquido do periodo (RLP)
Ativos

6. NITA=

Cash Flow

Passivo

7. FUTL =

8. INTWO, 1 se resultado liquido dos ultimos dois anos foi negativo, 0 caso contrario;

RLP —RLPt-1

9. CHIN= |RLPt| + |RLPt—1]|

Com a utilizacdo deste modelo, o autor obteve uma capacidade preditiva para a faléncia
sempre acima dos 90%, mais especificamente de aproximadamente 96% para um ano
antes da faléncia, aproximadamente 95% para dois anos antes e, por fim, de
aproximadamente 92% para o periodo entre o primeiro e o segundo ano da faléncia.

De acordo com Ohlson (1980), esta inferéncia estatistica esta sujeita a dois tipos de erro,
classificados da seguinte forma: i) Erros do tipo I, que ocorre quando uma empresa é
classificada como insolvente, mas na realidade estd saudavel; ii) Erros do tipo Il, que
ocorre quando se verifica o inverso. Inicialmente, o autor considerou que a categorizagdo
saudavel vs. insolvente era igual, admitindo por isso um cutoff de 0,5, sendo que ao longo
dos estudos chegou a conclusdo de que o cutoff que minimizava o total de erros era de
0,038.

Ainda para 0 mesmo autor, quatro foram os fatores que tiveram maior relevancia
estatistica: i) a dimensdo da empresa; ii) a estrutura financeira; iii) a performance; iv) a
liquidez corrente (ainda que neste Gltimo caso o fato ndo seja tdo claro quando comparado
com os anteriores). Mais, 0 autor acrescenta que a capacidade preditiva é influenciada
pelo momento em que a informacao financeira é apresentada, podendo esta capacidade

ser influenciada e aumentada por outras variaveis.

22 de 66



iscac ... COIMBRA BUSINESS 100 i

Risco de Crédito e Determinantes de
insolvéncia no setor das atividades imobiliarias em Portugal

Zmijewski (1984) utilizou o modelo Probit*® no estudo realizado a solo. Utilizou uma
amostra de 840 empresas, para 0 periodo entre 1972 e 1978, das quais 800 empresas
“saudaveis” e 40 empresas falidas, listadas na American Stock Exchange e New York
Stock Exchange, para diferentes industrias. O autor obteve um grau de precisao de 95%
com a utilizagdo das variaveis independentes Rendibilidade dos Ativos (ROA),
alavancagem financeira e liquidez geral, concluindo que a utilizacdo deste modelo nédo

demonstrou resultados diferentes dos fornecidos pelas técnicas de amostragem aleatoria.

Altman et al. (2010) consideraram desenvolver o trabalho de investigacéo anteriormente
realizado por Altman e Sabato (2007), incluindo variaveis ndo financeiras na
“descoberta” de um novo modelo de previsdo de faléncia, nomeadamente porque a
maioria das empresas apresenta uma dimensédo reduzida e, consequentemente, utilizam
contabilidade simplificada. A amostra foi realizada para o periodo temporal entre 2000 e
2007 e foram utilizados dados de 5816 021 empresas, das quais 5 749 188 empresas
“saudaveis” e 66 833 falidas e, procederam & utilizagdo dos modelos Logit para estimar o

modelo.

Foi possivel aos autores estimarem dois modelos: o primeiro para ser utilizado por
empresas com informagdo financeira completa e o segundo para ser utilizado por
empresas com informacédo financeira simplificada. Com a utilizacdo de varidveis ndo
financeiras, os autores obtiveram um incremento de 13% na capacidade preditiva da

probabilidade de insolvéncia (cerca de 76%), concluindo que, no que respeita as PME’s,

13 Os modelos de anélise Probit pertence também ao grupo dos modelos de escolha binaria. No entanto,
estes modelos utilizam uma funcdo que se baseia na inversa da distribuicdo normal. A sua expressdo é a
seguinte:
Py = ¢(XiBi + Bo)
Em que:
P;é a variavel dependente
@ a funcdo distribuicdo normal,
B o vetor dos coeficientes estimados, e
X é uma matriz (representa o nimero e caracteristicas das observagoes).
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0s modelos devem incluir ndo s6 variaveis financeiras, como também variaveis ndo

financeiras (Altman et al, 2010).

N&o obstante os métodos de andlise anteriormente referenciados e com resultados
satisfatorios quanto a previsdo de faléncia, tm-se vindo a realizar estudos com utilizacéo
de Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks) (e.g., Messier et al.,1988, Bell
etal., 1990, Tam et al., 1991, Coats et al., 1992, Boritz et al.,1995, Wie et. al, 2023), data
envelopment analysis (e.g., Cielen et al., 2004, Batamiz et al., 2016), entre outros, bem

como o desenvolvimento de modelos hibridos.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais baseados no sistema
nervoso central (hnomeadamente o cérebro humano), processando vérias informacdes
simultaneamente e permitindo um maior cruzamento de dados (Muparuri et al., 2022; Zizi
et al., 2021), que conseguem realizar modelos de relacbes ndo-lineares complexas entre

as variaveis (Alamsyah et al., 2021).

Como defendido por Altman et. al (1994), os modelos baseados em redes neurais sao
equiparados as “black-box”, nomeadamente no que concerne ao peso e escolha das
variaveis, bem como a impossibilidade de eliminar ou substituir variaveis quando 0s
coeficientes obtidos ndo sdo os previstos ou os resultados pouco coerentes, quando o
modelo cresce ao nivel de complexidade, sdo algumas das criticas apontadas a este tipo

de modelos.

Altman et al. (1994) aborda a comparacdo entre a analise via modelos Neural Networks
e a analise ADM e Logit. Os resultados obtidos séo bastante promissores, o que leva o0s
autores a incentivarem o desenvolvimento deste tipo de anlise, e s&o melhores quando
comparados com os obtidos via analise ADM e analise Logit, ainda que Altman et al.
(1994) salientem que existem determinados tipos de comportamentos que ndo sdo

aceitaveis pela rede e também pelo facto de serem de dificil compreensao e resolugé&o.

Um ano depois, Boritz et al. (1995) utilizaram as técnicas de Backpropagation e Optimal

Estimation Theory (OET) para testar a performance dos modelos RNA. Os autores
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concluiram que, apesar da literatura referenciar bons resultados na utilizacdo de modelos
RNA, isso ndo se verificou, ndo obstante 0 bom desempenho do modelo com base em
combinacg0es especificas de proporcdes de empresas falidas nos conjuntos de dados de
treino e teste e de pressupostos sobre os custos relativos dos erros do tipo | e do tipo I1.
Os autores indicam, no entanto, que apenas testaram uma arquitetura para a rede neural,
indicando a necessidade de investigar potenciais melhorias no desempenho da rede neural

através de alteracGes sistematicas a sua arquitetura.

Recentemente, Wei et. al (2024) analisaram o efeito combinat6rio dos riscos interno
(nomeadamente informacdo base da empresa e existéncia de processos judiciais) e de
contagio de 3976 empresas chinesas, para o periodo entre 2000-2021, com resultados

bastante promissérios e uma previsibilidade préxima dos 85%.

O método data envelopment analysis € um modelo de programacéo linear baseado na
medida de eficiéncia de unidades de decisdo comparaveis (Batamiz et. al, 2016), sendo
esta eficiéncia avaliada pela relagéo existente entre inputs e outputs. Existe o intuito de
identificar as unidades que permitem criar uma fronteira de eficiéncia e as que ndo estao
nessa fronteira, identificando os parametros com o0s quais essas unidades ineficientes

podem ser comparadas (Cook et al., 2009).

Cielen et. al (2004) utilizaram o modelo data envelopment analysis (DEA) para o
mercado belga, com uma amostra composta por um total de 366 empresas, das quais 276
empresas “saudaveis” e 90 insolventes. Os autores utilizaram 11 racios e fizeram um
estudo de comparacdo entre o modelo data envelopment analysis, 0 modelo de
programacao linear e os modelos de arvore de decisdo. Os autores concluiram que o
modelo DEA apresenta melhor performance em termos de exatiddo, custo,
implementacdo e compreensibilidade do que as arvores de decisdo para um pequeno

conjunto de dados considerando apenas informag&o quantitativa.

Ainda que as atividades imobiliarias apresentem um papel preponderante na economia
global, quer em termos individuais, quer ao nivel da relagdo e ligagdo econdmica e

financeira existente com os demais setores, a aplicagéo e estudo de modelos de previséo
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de insolvéncia especificos para o setor € diminuta. Destacam-se o0s estudos mais recentes
de Abadi et al. (2023), Mittal et al. (2018), Nguyen et al. (2019a,b) , e Zhang et. al. (2023),

que utiliza um modelo hibrido de previséo de insolvéncia.

Abadi et al. (2023) avaliaram o nivel de dificuldades financeiras de seis empresas
presentes no Indonesia Stock Exchange, no periodo entre 2019-2021. Foram utilizadas
variaveis liquidez (liquidity), rendibilidade (profitability), produtividade (productivity),
alavancagem (leverage), atividade (activity), conforme definidas no estudo de Altman

(1968), tendo concluindo que o modelo é muito preciso na previsao de faléncia.

Mittal et al. (2018) utilizaram trés métodos estatisticos para obtencdo da previsdo de
faléncia: modelo de probabilidade linear (linear probability model), 0 modelo Logit e o
modelo Probit. Foi analisada uma amostra de 42 empresas do setor das atividades
imobiliarias e da construcdo listadas na BSE (Bombay Stock Exchange, india), para o
periodo entre 2005-2016. Os autores verificaram que as empresas do setor apresentavam
niveis elevados de alavancagem financeira (com divida a representar, em média, 83% da
estrutura de capital), com racios de liquidez reduzidos, ainda que demonstrem facilidade
em reembolsar juros e apresentem rentabilidades positivas do capital préprio. Utilizaram
as seguintes variaveis independentes: racio de liquidez reduzida (quick ratio), racio de
liquidez corrente (current ratio), rentabilidade do ativo (return on asset), rendibilidade
dos capitais préprios (return on equity), estrutura financeira (debt equity ratio), cobertura
dos custos financeiros (interest coverage), prazo médio de recebimento (debtor turnover
ratio), rotacdo do ativo (asset turnover ratio), tendo o resultado por acdo (earnings per
share) como medidor das dificuldades financeiras. Concluiram que as varidveis
selecionadas tém um impacto reduzido sobre a previsdo de insolvéncia, a excecdo da

rendibilidade do capital proprio e do ativo.

Nguyen et al. (2019) considerando que no Vietname apenas grandes empresas Sao
elegiveis para operar no mercado do setor imobiliario, selecionaram 45 empresas das
Bolsas de Valores Vietnamitas HOSE and HNX, para o periodo entre 2008-2015, como

forma de “absorver” o impacto da crise do subprime. Com a aplicagdo do modelo Logit e
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previsao de 91,4%, demonstraram que ndo é claro o impacto do récio de liquidez geral e
estrutura financeira no risco de insolvéncia, sendo que as variaveis mais significativas
foram cobertura do passivo pelos fluxos de caixa operacionais e peso do fundo de maneio

liquido no ativo total.

Nguyen et al. (2019), utilizando também o modelo Logit, avaliaram a performance e
desempenho financeiro e o seu impacto no risco de insolvéncia de quarenta e quatro
empresas listadas no Vietnam Stock Exchange, no periodo entre 2011-2017. A
investigacdo demostrou que, com uma previsao de 90,9%, os indicadores que apresentam
maior significancia séo: rentabilidade do ativo (return on assets), rendibilidade dos
capitais préprios (return on equity) e rotacdo do ativo (asset turnover), enquanto a

margem operacional (operating profit margin) ndo apresenta relevancia.

Zhang et al. (2023) utilizaram um modelo hibrido do modelo Logit e Redes Neurais.
Foram selecionadas 126 empresas do setor de atividades imobiliarias das Bolsas de
Valores de Xangai e Shenzhen (China), das quais 115 ativas e 11 insolventes, para o
periodo entre 2017-2020, com base nas seguintes caracteristicas: rendibilidade,
capacidade de endividamento, capacidade de crescimento, capacidade de funcionamento
e informacgbes base da empresa, tendo obtido uma sensibilidade, especificidade e
qualidade médios de 99,28%, 94,57% e 97,15%, respetivamente, do modelo.

1.4 Formulacéo de hipdteses

O objetivo da presente investigacao prende-se sobretudo com a elaboracéo de um modelo
preditivo da insolvéncia no setor das atividades imobilidrias, para o periodo
compreendido entre 2007 e 2022, de forma a “absorver” o efeito da crise do subprime e

possiveis efeitos da pandemia COVID-19.

A reduzida literatura sobre o tema da previsao de insolvéncia aplicado ao setor escolhido
aliada a importancia do setor, quer em termos individuais, quer em termos de
relacionamento com os demais setores de atividade, s&o motivos que se consideraram

pertinentes para 0 avango desta investigacao.
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A literatura tem sido vasta sobre o tema de uma maneira geral, no entanto, no presente
trabalho far-se-a apenas a analise de variaveis financeiras e uma néo financeira, utilizando

a analise Logit.

Considerou-se, portanto, o estudo realizado por Nguyen et. al (2019) como ponto de
partida para a escolha das variaveis, cujas conclusdes salientaram a importancia de fatores
de avaliacdo da performance operacional na previsao de insolvéncia, também utilizados,

por exemplo, por Altman (1968). Assim:

H1) A liquidez influencia negativamente a probabilidade de insolvéncia;

H2) A rotacédo do ativo influencia negativamente a probabilidade de insolvéncia;

H3) O fundo de maneio tem uma relacéo negativa com a probabilidade de insolvéncia;

H4) A relacdo passivo/capital proprio tem uma relacdo positiva com a probabilidade de

insolvéncia;

H5) A estrutura de endividamento tem uma relagdo positiva com a probabilidade de
insolvéncia;

H6) A maturidade da empresa influencia negativamente a probabilidade de insolvéncia.
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2 Descricdo da Amostra e das Variaveis

Considerando a significativa importancia que as Micro e PME* apresentam no tecido

empresarial portugués, inicia-se o presente capitulo com uma breve indicacdo dos

critérios considerados para a obtencdo dos dados das empresas.

N&o obstante os critérios de classificacdo de PME serem distintos entre os diferentes

paises, considera-se, no presente estudo, a definicdo adotada pela Unido Europeia, no

ambito da publicacdo da Recomendacdo 2003/631/CE de 6 de Maio (Unido Europeia,

2003).

De acordo com esta recomendac&o, o conceito de PME tem como requisitos obrigatérios,

explanados na Tabela 1:

1. Volume de Negdcios < 50 milhdes de euros;

2. Balango cujo total <43 milhdes de euros;

3. Numero de trabalhadores inferior a 250.

Dimenséo da Volume de Total de Balanco Efetivos
Empresa Negdcios (UTA)
Microempresa <2 milhoes de <2 milhes de <10
euros euros
Pequena Empresa | <10 milhdes de < 10 milhdes de <50
euros euros
Média Empresa < 50 milhdes de <43 milhdes de <250

euros

euros

Tabela 1:Fatores de classificagdo das PME de acordo com a dimenséo

14 Pequenas e Médias Empresas.
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Né&o obstante o cumprimento destes requisitos, as empresas podem néo ser determinadas
como PME nos casos em que, por exemplo, sdo detidas por uma empresa de maiores

dimens0es, ser sua associada ou parceira (Comissao Europeia, 2020).

Em Portugal, os setores de atividade s&o subdivididos em categorias, cada uma destas
com o0 seu proprio Codigo das Atividades Economicas (CAE) (Wisniewski, 2022). O
setor das atividades imobiliarias encontra-se identificado com o CAE 68, subdividido da

seguinte forma:

v' 681 — Compra e venda de bens imobiliarios
v 682 — Arrendamento de bens imobiliarios
v 683 — Atividades imobiliarias por conta de outrem

Em 2022, este setor registava a existéncia de 61.548 empresas, 0 que representava um
volume de negocios global de 10.579,5 milhdes de euros e um peso no PIB de

aproximadamente 12%.

2.1 Amostra

Para a presente investigacdo, e conforme referido anteriormente, foram selecionadas 608
empresas portuguesas do setor das atividades imobiliarias, com caracteristicas de PME,
das quais 571 consideradas “saudaveis” (com a indicagdo de ”Activa”) e 37 empresas
cuja insolvéncia ja foi decretada legalmente, confirmada na plataforma Citius, para o

periodo entre 2007 e 2022. Os dados foram obtidos com recurso a base de dados SABI*®.

Na presente investigacdo ignorou-se o pressuposto relativo ha existéncia de grupos

econdmicos.

A pesquisa inicial do presente estudo teve em consideracdo os critérios definidos para
PME (nimero de trabalhadores, valor total de balanco e volume de negdcios) pela CE®®,

15 Sistema de Andlise de Balangos Ibéricos.
16 Comissdo Europeia.
30 de 66



niscac  COIMBRA BUSINESS 100 i

Risco de Crédito e Determinantes de
insolvéncia no setor das atividades imobiliarias em Portugal

assim como, a longevidade do negdcio, a localizacdo e foram consideradas as empresas
que: i) foram constituidas antes de 2007; ii) insolvéncia decretada entre 2007 e 2022; iii)

empresas que detinham dados para os anos todos.

Os dados irdo ser analisados em painel, dado que séo referentes a varias empresas, para

VArios anos.

A tabela 2 apresenta o total da amostra por condi¢do: i) empresas ‘“sauddveis”; ii)

empresas insolventes. A tabela 3 apresenta a amostra por regido e por condicao.

N.° de % da amostra
Empresas total

Empresas insolventes 37 6,03%

Tabela 2: Composi¢do da amostra por classificagao
Fonte: SABI

Empresas Empresas
_ %
“saudaveis” insolventes
Norte Portugal 167 29,2%
Centro Portugal 63 11,03% 3 4,55%
Lisboa e Vale do Tejo 247 43,25% 21 7,75%
Alentejo 17 2,97% 0 -
53 9,28% 4 6,90%

Regido Auténoma dos Agores 8 1,40% 0 -
Regido Autonoma da Madeira 16 2,80% 1 5,88%
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Tabela 3: Distribui¢do da amostra por regido

Observando as figuras 5 e 6, verifica-se que € na regido de Lisboa e Vale do Tejo onde
existe maior concentragdo da amostra, quer no que respeita a empresas “saudaveis”, quer
nos casos em que a insolvéncia j& foi decretada, com 247 empresas “saudaveis” ¢ 21
insolventes (7,75%).

Distribuicao da Amostra por Regiao
- Empresas "sauddveis"

M Lisboa e Vale do Tejo
M Algarve

m Norte Portugal

B Centro Portugal

Regido Autéonoma da
Madeira

Figura 5: Distribuicdo da Amostra por regido e por condi¢do — empresas “saudaveis”
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Distribuicao da Amostra por Regiao
- Empresas insolventes

M Lisboa e Vale do Tejo
H Algarve

B Norte Portugal

H Centro Portugal

Regido Auténoma da
Madeira

Figura 6: Distribui¢cdo da Amostra por regido e por condi¢do — empresas insolventes
2.2 Selecéo das variaveis
2.2.1 Variavel dependente

Os modelos Logit, pertencente ao grupo dos modelos de escolha binaria, permitem que
as variaveis dependentes ndo apresentem uma distribuicdo normal, assim como matrizes
de variancia-covariancia iguais; permitem ainda, que, com variaveis dummy, 0s grupos

sejam discretos e identificaveis, existindo duas possibilidades.

Para o caso concreto em estudo, a variavel dependente em estudo serd a classificacdo da
empresa entre “saudavel” e “insolvente”, com o objetivo de identificar quais os fatores

que afetam esta classificacdo.

Neste sentido, a variavel dependente define-se sob a forma de dummy e apresenta o valor

unitdrio para as empresas insolventes e nulo para as empresas “saudaveis”.

2.2.2 Variaveis independentes

Ao longo dos tempos e dos estudos desenvolvidos, varias tém sido as variaveis
independentes utilizadas com o intuito de explicar a previsdo de faléncia, podendo as

variaveis independentes assumir forma quantitativa ou qualitativa. A selecdo de variaveis
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feita no presente estudo teve por base a revisdo bibliografica elaborada, sobretudo os

estudos especificamente realizados para o setor em analise.

Elaborou-se um pequeno resumo das variaveis explicativa na Tabela 4 e, de seguida,
explanam-se as estatisticas descritivas. Na Tabela 4 apresenta-se também o sinal esperado

das diversas varidveis explicativas na insolvéncia.

Designacéo Variavel Sinal esperado

Liquidez Geral Ativo Corrente LG -
Passivo Corrente

Rotacéo do Ativo Volume de Negocios TAT -
Ativo Total

Racio Fundo de Maneio Fundo de Maneio FM -
Ativo Total

Récio Debt to Equity Passivo Total End +
Capital Préprio

Estrutura de Endividamento Passivo Curto Prazo | EstEnd +
Passivo Total

Idade | idade -

Tabela 4: Variaveis explicativas selecionadas

Né&o obstante as lacunas existentes referentes a utilizacdo de racios financeiros na analise
econdmico-financeira de uma empresa, nomeadamente a presuncdo de nao continuidade
das operac0es, da incapacidade de uma empresa gerar fluxos de caixa operacionais e da
falta de capacidade de endividamento em reserva (Neves, 2012) ou informacéo financeira
manipulada, torna-se claro que a avaliacdo da probabilidade de insolvéncia torna-se mais

simples e realista quando estamos perante dados quantitativos.
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A varidvel LG permite avaliar a capacidade da empresa para o cumprimento das
responsabilidades de curto prazo. Alguns autores consideram que o racio devera
apresentar valor superior a 1 para que se considere que a empresa se encontra em
equilibrio. Contudo, dever-se-a ter em consideragdo ndo s6 o principio da continuidade
da empresa (Neves, 2012) mas também outros fatores como, por exemplo, o setor de

atividade.

A variavel TAT é um indicador de atividade, que permite avaliar a capacidade de a
empresa gerar vendas através dos seus ativos (Nguyen et. al, 2019; Neves, 2012). Nos
casos em que se estudam diferentes setores, esta varidvel contribui para explicar o fator
indUstria de cada investigacdo, uma vez que cada industria tem o seu TAT (Altman,
1968); por esse motivo, ndo existem valores que se consideram “ideais”, pressupondo-se,

no entanto, que quanto maior o seu valor melhor (Fernandes et. al, 2013).

A variavel FM permite-nos avaliar a diferenca entre os ativos e passivos correntes

relativamente ao ativo total, sendo que racios menores indicam maior risco.

A variavel End permite-nos avaliar a dependéncia de capitais alheios, visto que, compara
o nivel de endividamento com o nivel de patrimonio. Um racio elevado indica que a
empresa se financia sobretudo em capitais alheios, em detrimento de fundos préprios, o
que poderé indiciar uma elevada alavancagem e, consequentemente, um nivel elevado de

risco.

A variavel EstEnd permite-nos avaliar a estrutura do passivo total, ou seja, se a empresa
concentra a sua divida em curto ou em médio e longo prazo. Este racio caracteriza-se por
indicar qual o prazo de exigibilidade do passivo, sendo que, nos casos em que a empresa
apresenta passivos de curto prazo superiores ao passivo de médio e longo prazo, indicia
uma maior vulnerabilidade perante os credores de curto prazo e, consequentemente, maior

probabilidade de insolvéncia.

A variavel L_idade, que é o logaritmo da maturidade da empresa, em anos, desde a data

da sua criagdo até a data do ultimo ano de informacdo financeira disponivel, é uma
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varidvel ndo financeira cujo resultado esperado é uma relacdo negativa face a
probabilidade de insolvéncia, i.e., quanto mais madura for a empresa, menor sera o risco

de insolvéncia (Altman et. al, 2010).

2.3 Modelo Logit

O modelo Logit tem sido bastante utilizado ao longo dos tempos visto que apresenta
vantagens quando comparado com outros métodos, quer ao nivel da facilidade de
aplicacdo, quer ao nivel dos resultados obtidos. De entre as vantagens do modelo, destaca-
se o facto de aceitar amostras desproporcionais e variaveis independentes que ndo sigam

uma distribuicdo normal e a possibilidade de utilizagdo de amostras desproporcionais.

Este modelo inclui-se nos modelos de probabilidade condicionada, sendo que a variével
dependente € binaria, podendo assumir valores 0 (para 0s casos em gue a empresa se

encontra insolvente) e 1 (para 0 caso em que a empresa se encontra insolvente).
Obtém-se a funcéo logistica:

1
1+ e—(ﬁ1+B2X2i+B3X3i+"'+Bkai+ui)

P(Y=1) =

Em que:
P(Y; = 1) corresponde a probabilidade de faléncia,
X corresponde a cada variavel independente,

B corresponde aos coeficientes das varidveis independentes, ou seja, traduz-se no impacto
que cada variavel independente tem na determinacdo da probabilidade ou ndo de

insolvéncia,

u corresponde aos erros aleatdrios ndo observaveis.
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3 Resultados

No presente capitulo serdo apresentados e descritos os resultados obtidos com base nas
variaveis e no modelo escolhido, concluindo com a apresentagédo da capacidade preditiva

do modelo escolhido.

3.1 Estatisticas Descritivas

Os resultados obtidos das estatisticas descritivas encontram-se explanados nas Tabelas 5,
6 e 7. A tabela 5 apresenta as estatisticas descritivas para a amostra total, enquanto as
tabelas 6 e 7 apresentam os resultados por estado da empresa: i) empresas “saudaveis”;

i) empresas insolventes.

_, . ) Desvio- . .
Variavel Média Mediana Minimo Maximo

Padréo

1,48 910,50

5,62

0,70 0,32 1,07 0,00 20,88
0,18 0,15 0,43 -9,79 1,20
4,69 1,32 41,93 -7177,90 1653,00

0,50 0,47 0,38 -11,45 1,00
3,24 3,18 0,32 2,84 4,63

Tabela 5: Estatisticas descritivas amostra total
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” . ) Desvio- . s
Variavel Média Mediana Minimo \YEVd[e]

Padréao

5,90 1,59 910,53

0,73 0,35 1,06 0,00 18,34
0,19 0,17 0,43 -9,79 1,20
5,66 1,44 68,11 -177,91 3131,92

0,52 0,49 0,37 -11,45 1,00
1,41 1,38 0,14 1,23 2,01

Tabela 6: Estatisticas descritivas empresas “saudaveis”

Variavel Média Mediana Desvio- Minimo Méaximo
Padréao

0,94

0,00

0,27 0,00 1,11 0,00 20,88
0,04 0,00 0,44 -3,94 1,00
4,39 0,00 40,47 -75,99 901,82

0,20 0,00 0,35 0,00 1,00
0,43 0,00 0,66 0,00 1,66

Tabela 7: Estatisticas descritivas empresas insolventes
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Analisando estas estatisticas denotam-se diferencas nas medidas centrais e na dispersao
das variaveis entre os conjuntos de dados das empresas saudaveis e falidas. Por exemplo,
a média e a mediana para varias variaveis, como LG, TAT e End, sdo consistentemente
mais elevadas para empresas saudaveis do que para as falidas. Além disso, o conjunto de
dados das empresas falidas apresenta uma maior variabilidade, indicada por desvios-
padrdo mais altos em varias variaveis, como LG, TAT e End, indicando uma instabilidade

ou imprevisibilidade nos negocios dessas empresas.

3.2 Matriz de Correlagoes

A tabela 8 apresenta a matriz de correlagdes existentes entre as variaveis escolhidas para

0 modelo, sendo que é importante que estas ndo sejam muito correlacionadas, visto que

podera enviesar os resultados.

Variaveis LG TAT FM End EstEnd |_idade

1

TAT -0,0671

0,1844 0,0123 1

-0,0104 -0,0042  0,0023 1

-0,1623 0,2041 -0,1859  0,0013 1

0,0117 -0,1468 0,0129  -0,0376 0,0395 1

Tabela 8: Matriz de Correlagdes

é possivel verificar que, para além de ndo existir nenhum par de variaveis muito
correlacionado, existem sete pares cuja correlacdo apresenta valores negativos, pelo que
se pode concluir que a sua variagao € inversa a variagao do seu par (os valores variam
entre -0,1859 e -0,0042).
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3.3 Coeficientes da Regressao Logistica

A utilizacdo do sofwtare Gretl permitiu estimar os coeficientes para as variaveis

analisadas:

—0,0787043 2,81e-011 ***
—0,887147 2,58e-010 ***
-0,768164 3,89e-010 ***
—0,00479949 0,0019 ***

-4,41914 1,04¢-070 ***

R-quadrado de 0,447521
McFadden

Log. da —940,6869

verosimilhanca

Teste qui- 1523,96

quadrado

Tabela 9: Coeficientes da Regressao Logistica

Legenda:

*** . Variavel significativa para uma significancia de 1%
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* - Variavel significativa para uma significancia de 10%
Obteve-se, desta forma, o seguinte modelo:

Pl =1,00937 — 0,0787043LG — 0,887147TAT — 0,768164FM — 0,00479949End
— 4,41914EstEnd — 0,552854]_idade

Com o presente modelo obteve-se um grau de certeza do modelo de 95,7%, i.e., 0 nUmero
de casos corretamente predito com este modelo foi de 9308 (num total de 9728 dados

observados).

Em linha com os pressupostos de Ohlson (1980) considerou um cutoff de 0,5, i.e., a

margem de erro para cada grupo € de 50%.

Designacao Variavel Sinal Sinal

esperado obtido

Liquidez Geral Ativo Corrente LG - -
Passivo Corrente

Rotacéo do Ativo Volume de Negocios | TAT - -
Ativo Total

Racio Fundo de| Fundo de Maneio FM - -
Ativo Total

Maneio

Récio Debt to Equity Passivo Total End + -
Capital Proprio

Estrutura de | Passivo Curto Prazo = EstEnd + -

Endividamento Passivo Total

Idade |_idade - -

Tabela 10: Variaveis explicativas selecionadas
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Conforme se observa, constata-se que uma maior liquidez e fundo de maneio conduzem
a uma menor probabilidade de insolvéncia das empresas do setor imobiliario, ja que terdo
maior capacidade para pagar dividas de curto-prazo, lidar com crises econémicas,
aproveitar oportunidades de investimento e expansdo (Altman et. al, 2010). De acordo
com o estudo de Yap et al. (2012), os racios financeiros que medem a liquidez apresentam

uma maior importancia na previsao de insolvéncia face a outros indicadores.

Igual conclusdo se retira para a rotacdo do ativo, ja que quanto maior for, menor é a
probabilidade de insolvéncia, ja que quanto maior a rotacdo, maior sera a receita gerada
com investimento em ativos menor, conduzindo a maior a capacidade para cumprir
obrigagdes financeiras, resistir a flutuagcbes de mercado e atrair investidores e credores
(Nguyen et. al, 2019). Tal pode aumentar a confianca dos investidores e credores na

empresa, reduzindo, assim, a probabilidade de insolvéncia (Nguyen et. al, 2019).

Contrariamente ao expectavel, o endividamento para as empresas do setor imobiliario em
Portugal estdo a conduzir a menor probabilidade de insolvéncia. Um elevado réacio de
endividamento nem sempre resulta numa alta probabilidade de insolvéncia, visto que
empresas com maior endividamento tendem a financiar investimentos, aproveitar
oportunidades de crescimento e incrementar proveitos, obtendo também beneficios fiscais
(Curry, 2020; Purwanti et. al, 2023). Igual conclusdo se obtém para o racio passivo/capital

préprio.

A idade das empresas também nos indica que as mais antigas tém menor probabilidade
de insolvéncia devido a sua experiéncia e conhecimento do mercado, estabelecimento de
relacbes duradouras, resisténcia a choques econémicos e capacidade aprimorada de

gestdo de riscos (Altman et al., 2010).

3.4 Aplicacédo pratica

Com vista a aplicacdo pratica do modelo obtido, procedeu-se a selegdo aleatoria de uma

empresa da base de dados obtida.
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Considerou-se os dados da empresa “ABC”, no ano de 2013, para a qual foram obtidos

0s seguintes dados:

» Liquidez Geral (LG): 1,946;

Rotacgéo do Ativo (TAT): 0,056636973;

Récio Fundo de Maneio (FM): 0,342553793;

Racio Inverso da Solvabilidade (End): -2,49654116;
Récio Estrutura Endividamento (EstEnd): 0,216897445;
Idade: 33,69 anos

YV V. V V V

Foi estimado o seguinte:

PI = 1,00937 — 0,0787043 X 1,946 — 0,887147 X 0,056636973
—0,768164 x 0,342553793 — 0,00479949 X (—2,49654116)
— 4,41914 X 0,216897445 — 0,552854 X In (33,69)

Obtendo-se um:
Pl = —2,3477

Aplicando-se este Pl ao modelo Logit, vem que:

P(Insolvéncia = 1) = = 0,087249

14+ e—(—2,34-77)

Considerando que o valor de PI obtido de -2,3477 é inferior a 0,5 (valor considerado de
cutoff), assim como a aplicacdo do modelo Logit, cujo valor obtido de P(Insolvéncia) é

inferior a 1, conclui-se que a empresa se encontra classificada como empresa “saudavel”.
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CONCLUSAO

A presente dissertacdo teve como principal objetivo investigar quais os determinantes de
insolvéncia no setor das atividades imobiliarias em Portugal entre 2007 e 2022. Os
resultados obtidos revelaram que a liquidez, o fundo de maneio, a rotacdo do ativo e a
idade da empresa conduzem a uma menor probabilidade de insolvéncia, enquanto o réacio
debt to equity e estrutura de endividamento, de forma contraria as expectativas, também

contribuem para reduzir essa probabilidade.

De facto, os resultados obtidos para as variaveis liquidez, fundo de maneio e rentabilidade
encontram-se em linha com o demonstrado na literatura, tendo presente que empresas
com maior liquidez e fundo de maneio disponivel apresentam maior capacidade de
reembolso e cumprimento de obriga¢des financeiras. Também a maturidade da empresa
permite uma situacdo financeira mais estavel e menor dependéncia de resultados

transitados negativos, como sucede com as start-up.

No que respeita as variaveis debt to equity e estrutura de endividamento, ndo obstante os
resultados obtidos serem contrarios a grande maioria da literatura, empresas cuja
possibilidade de endividamento é maior (por exemplo, via utilizacéo de linhas de crédito
ja contratadas e disponiveis) detém maior capacidade negocial de preco, permitindo assim
ganhos de oportunidade, alavancando resultados e invertendo a tendéncia de “maior

endividamento, maior probabilidade de insolvéncia”.

Desta forma, este estudo contribui para uma melhor compreensdo dos fatores que
influenciam a faléncia das empresas imobiliarias em Portugal, fornecendo perspetivas e

conhecimentos valiosos para académicos, investidores, gestores e reguladores.

A compreensao dos determinantes da insolvéncia pode ajudar os investidores a identificar
riscos potenciais e oportunidades no mercado imobiliario, permitindo-lhes tomar decisdes
de investimento mais informadas e estratégicas. Além disso, destaca a importancia da

regulacdo e supervisdo do setor imobiliario para garantir a sua estabilidade e
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sustentabilidade. Empresas imobiliarias solventes desempenham um papel vital no

desenvolvimento econdémico, na criacdo de empregos e no bem-estar social.

De facto, em Portugal este setor tem vindo gradualmente a assumir uma importancia cada
vez mais significativa no que respeita a sua contribuicdo para o PIB, ndo sO pelas
favoraveis condigdes macroecondmicas, mas também pelo facto de Portugal ser um pais
atrativo para investidores (homeadamente, face a boas condi¢des para o desenvolvimento
do turismo), pelo que, o impacto de que uma quebra de negocio neste setor, podera
implicar perdas substanciais em outros setores, assim como perda de postos de trabalho e
perdas para os credores.

Importa, pelas entidades governativas, que se assegure um setor regulado, de forma a

evitar uma nova crise, como a recente crise do subprime.

Assim, um modelo de previsdo de faléncia que possa ser aplicado a casos concretos,
podera auxiliar gestores e administradores, bancos e 0 mercado a tomar decisdes de forma

ainda mais criteriosa no que toca a investimentos neste setor.

A utilizacdo do modelo Logit foi uma escolha que se veio confirmar como positiva para

a amostra, tendo em conta o grau de previsdo do modelo obtido (cerca de 95,7%).

No entanto, este estudo ndo esta isento de limitacdes. Em primeiro lugar, as empresas
incluidas ndo representem totalmente a diversidade do setor imobiliario portugués, o que
pode comprometer a validade externa dos resultados. Além disso, a selecdo de empresas
especificas ou a falta de diversidade geografica e de dimensdo podem influenciar a
interpretacdo dos resultados. Em segundo lugar, a utilizacdo de apenas uma metodologia
também pode condicionar os resultados. Face ao exposto, no futuro seria interessante
alargar a amostra a outros setores e fazer uma analise comparativa, e utilizar metodologias
mais recentes como DEA ou redes neuronais em testes de robustez. Por fim, e porque
qualquer setor de atividade € influenciado por varios fatores e pelo ambiente
macroecomico, seria interessante perceber qual o impacto de outras variaveis no modelo,

como por exemplo, as taxas de juro, taxa de inflagdo ou preco por m? do imobiliario.
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APENDICE 1.
Estimacdo do modelo Logit para o periodo entre 2007-2022:
Modelo 1: Logit, usando 9728 observacdes
Varidvel dependente: Pl
Erros padréo baseados na Hessiana
Coeficiente Erro Padréo z valor p

const 1,00937 0,561121 1,799 0,0720 *
LiquidezGeral —0,0787043 0,0118239 —6,656 <0,0001  ***
TAT —-0,887147  0,140324 —6,322 <0,0001  ***
FM -0,768164  0,122738 —6,259 <0,0001  ***
End —0,00479949 0,00154249 -3,112 0,0019  ***
EstEnd —4,41914 0,248567 —17,78 <0,0001  ***
|_idade —0,552854  0,174071 -3,176 0,0015  ***
Média var. dependente 0,042249 D.P. var. dependente 0,201167
R-quadrado de 0,447521 R-quadrado ajustado 0,443410
McFadden
Log. da verosimilhancga —940,6869 Critério de Akaike 1895,374
Critério de Schwarz 1945,653 Critério Hannan-Quinn 1912,416

NUmero de casos 'correctamente preditos' = 9308 (95,7%)
f(beta'x) na média das variadveis independentes = 0,014

Teste de razbes de verosimilhancas: Qui-quadrado(6) = 1523,96 [0,0000]
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FIGURE I: THE FAILURE PROCESS OF AN UNSUCCESSFUL START-UF
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Processo de faléncia de crescimento de empresa ambiciosa (OOGHE e WAEYAERT
(2004)
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Processo de faléncia de crescimento de empresa ambiciosa (OOGHE e WAEYAERT
(2004)

FIGURE 4: THE FAILURE PROCESS OF ADAZZLED CGROWTH COMPANY
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Processo de faléncia de crescimento de empresa ambiciosa (OOGHE e WAEYAERT
(2004)

FIGUEE 5 THE FAILTEE PROCESS OF AN APATHETIC ESTABLISHED
COMPANY (TYFE 4)
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