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Resumo

A crescente instabilidade econémica e o ambiente competitivo global tém reforcado a
importancia da previsao de insolvéncias como instrumento de gestdo e mitigacao de risco
empresarial. A capacidade de antecipar situagdes de desequilibrio financeiro constitui um
fator determinante para a sobrevivéncia das empresas, permitindo a ado¢ao de medidas
corretivas e preventivas. Desde os trabalhos pioneiros de Beaver (1966) e Altman (1968),
os racios financeiros tém assumido um papel central nos modelos preditivos de faléncia,
fornecendo indicadores objetivos sobre a liquidez, solvabilidade, rentabilidade e

alavancagem das organizagoes.

Contudo, diversos estudos, como os de Ohlson (1980), Jones (1987) e Altman e
Narayanan (1997), demonstram que a capacidade explicativa dos racios financeiros,
quando analisados de forma isolada, ¢ limitada, sendo necessario considerar as interagdes

entre variaveis e o0 contexto econdmico em que as empresas operam.

A presente dissertagdo tem como objetivo avaliar a importancia dos racios financeiros
nos modelos preditivos de insolvéncia, analisando o impacto das interagdes entre racios
na capacidade explicativa do modelo. O estudo aplica um modelo de regressao logistica
binaria a uma amostra de empresas portuguesas, testando o contributo dos racios da
liquidez, solvabilidade, rentabilidade e alavancagem, bem como a influéncia das suas

combinacoes.

Os resultados indicam que, isoladamente, os racios financeiros ndo sdo estatisticamente
significativos, mas as interagdes entre indicadores aumentam a capacidade preditiva do
modelo, elevando a taxa global de acerto para 80,7%, ainda que apenas 28,6% das
empresas insolventes tenham sido corretamente identificadas. Estes resultados
corroboram as conclusdes de Altman (1968) e Deakin (1972), segundo as quais a previsao

de insolvéncias depende da analise conjunta de multiplas dimensdes financeiras.

Adicionalmente, a investiga¢ao discute a aplicabilidade dos modelos tradicionais ao setor
das startups tecnologicas, onde as especificidades estruturais e a escassez de dados

histéricos limitam a eficicia preditiva. A luz de autores como Blank (2010), Ries (2011)
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e Skala (2018), o estudo conclui que este tipo de empresas exige uma adaptacio

metodologica, incorporando varidveis qualitativas e contextuais.

Conclui-se, assim, que os racios financeiros mantém relevancia como indicadores de
desempenho, mas a sua interpretacao deve ser realizada de forma integrada, considerando

a interdependéncia entre dimensdes financeiras e as caracteristicas do setor em analise.

Palavras-chave: ricios financeiros, insolvéncia, modelos preditivos, regressao logistica,

startups tecnologicas
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Abstract

The increasing economic instability and the global competitive environment have
reinforced the importance of insolvency forecasting as a management tool for mitigating
business risk. The ability to anticipate situations of financial imbalance is a decisive factor
for the survival of companies, enabling the adoption of corrective and preventive
measures. Since the pioneering works of Beaver (1966) and Altman (1968), financial
ratios have played a central role in predictive failure models, providing objective

indicators of liquidity, solvency, profitability, and leverage.

However, several studies, such as those by Ohlson (1980), Jones (1987), and Altman and
Narayanan (1997), demonstrate that the explanatory power of financial ratios, when
analysed individually, is limited, making it necessary to consider interactions between

variables and the economic context in which firms operate.

This dissertation aims to assess the importance of financial ratios in insolvency prediction
models by analysing the impact of interactions between ratios on the explanatory capacity
of the model. The study applies a binary logistic regression model to a sample of
Portuguese companies, testing the contribution of liquidity, solvency, profitability, and

leverage ratios, as well as the influence of their combinations.

The results indicate that, individually, financial ratios are not statistically significant, but
interactions between indicators increase the predictive capacity of the model, raising the
overall accuracy rate to 80.7%, although only 28.6% of insolvent firms were correctly
identified. These findings corroborate the conclusions of Altman (1968) and Deakin
(1972), which state that insolvency prediction depends on the joint analysis of multiple

financial dimensions.

Additionally, the research discusses the applicability of traditional models to the
technological startup sector, where structural specificities and the scarcity of historical
data limit predictive effectiveness. In line with authors such as Blank (2010), Ries (2011),
and Skala (2018), the study concludes that this type of company requires methodological

adaptation, incorporating qualitative and contextual variables.
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It is therefore concluded that financial ratios remain relevant as performance indicators,
but their interpretation must be carried out in an integrated manner, considering the
interdependence between financial dimensions and the characteristics of the sector under

analysis.

Keywords: financial ratios, insolvency, predictive models, logistic regression,

technological startups

Vi
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1. INTRODUCAO

A crescente competitividade dos mercados, a incerteza econdmica global e a rapidez das
transformagodes tecnoldgicas tém vindo a reforgar a importidncia da avaliagdo e
monitorizagdo da satde financeira das empresas. A capacidade de antecipar dificuldades
financeiras constitui atualmente uma competéncia essencial para gestores, investidores e
instituicdes financeiras, permitindo agir de forma preventiva e reduzir os impactos

negativos associados a insolvéncia (Bradley & Cowdery, 2004).

A insolvéncia representa um fendémeno multifacetado que traduz a incapacidade das
empresas em cumprirem as suas obrigacdes financeiras de forma regular. Segundo
Altman e Hotchkiss (1993), este estado ¢ frequentemente consequéncia de uma
deterioragdo progressiva da liquidez e da rentabilidade, associada a falhas de gestdo ou a
alteracdes conjunturais de mercado. Nesse sentido, a previsao de insolvéncia assume um
papel determinante, uma vez que possibilita identificar, de forma precoce, sinais de

fragilidade econdmica e atuar preventivamente antes da perda de viabilidade empresarial.

Desde os estudos pioneiros de Beaver (1966), que analisou a capacidade preditiva de
racios financeiros individuais, e de Altman (1968), que desenvolveu o modelo Z-Score
através da andlise discriminante multivariada, diversos autores tém procurado aperfeigoar
modelos estatisticos capazes de distinguir empresas solventes de insolventes.
Posteriormente, Ohlson (1980) introduziu o modelo O-Score, baseado em regressao
logistica, refor¢ando a importancia dos racios financeiros enquanto varidveis explicativas

da probabilidade de faléncia.

Importa referir que, embora a literatura internacional utilize frequentemente o termo
“faléncia” (bankruptcy), nesta dissertagdo adota-se a designacdo “insolvéncia”, em
conformidade com o disposto no Codigo da Insolvéncia e da Recuperagdo de Empresas
(CIRE, Decreto-Lei n.° 53/2004, de 18 de margo). Assim, ambos o0s termos sao

considerados equivalentes para efeitos desta investigacao.
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Os contributos anteriores marcaram o desenvolvimento da literatura sobre modelos
preditivos de insolvéncia, demonstrando que varidveis como a liquidez, a solvabilidade,
a alavancagem e a rentabilidade possuem relevancia significativa na antecipagao de crises
empresariais (Deakin, 1972; Jones, 1987; Altman & Narayanan, 1997). No entanto, varios
estudos evidenciam que a capacidade preditiva dos racios é contextual e limitada quando
analisados isoladamente, sendo fortemente influenciada por fatores externos, pela
qualidade da informagao contabilistica e pelas especificidades setoriais (Altman, Davani

& Falini, 2013; Cervenka & Jindrichovska, 2016).

Nos ultimos anos, a instabilidade economica mundial e o aumento das taxas de
insolvéncia em Portugal — que, segundo a Informa D&B (2024), atingiram cerca de
6.300 empresas em 2023, um acréscimo de 12 % face a 2022 — reforgam a pertinéncia

desta tematica.

Neste contexto, a presente dissertagdo procura responder a seguinte pergunta de
investigacao unica: Qual € o contributo dos racios financeiros na previsao da insolvéncia

das empresas portuguesas, com especial enfoque nas startups biotecnologicas?

De forma mais detalhada, a investigagao pretende:

- Avaliar a relevancia dos racios financeiros na previsdo de insolvéncias
empresariais;

- Analisar o contributo das interagdes entre racios (liquidez, solvabilidade e
alavancagem) na melhoria da capacidade preditiva;

- Identificar os racios com maior influéncia na probabilidade de insolvéncia das
startups biotecnologicas portuguesas;

- Testar a aplicabilidade dos modelos preditivos tradicionais ao contexto das

startups biotecnologicas.

Do ponto de vista tedrico, esta dissertacdo contribui para o aprofundamento do
conhecimento sobre a eficacia dos racios financeiros enquanto variaveis explicativas da
insolvéncia, articulando evidéncia empirica nacional e internacional. Do ponto de vista

pratico, oferece informacdo Util para gestores, analistas e investidores, permitindo



reforcar a monitorizagdo do risco e apoiar a tomada de decisdes informadas. Para além
disso, o trabalho evidencia a importancia de adaptar modelos de previsdo a realidade
portuguesa, marcada por pequenas ¢ médias empresas € por um ecossistema de startups

em crescimento.

A analise das interagdes entre racios financeiros — abordagem raramente explorada na
literatura nacional — constitui o principal contributo cientifico desta dissertacdo. Os
resultados demonstram que, embora os racios individualmente possam apresentar
significancia estatistica limitada, a sua interpretagdo conjunta melhora substancialmente
o poder explicativo e a capacidade preditiva dos modelos de analise de risco de

insolvéncia.

Adicionalmente, a investiga¢do alarga o debate para as startups biotecnologicas, um
segmento de empresas particularmente vulneravel a riscos de liquidez e de rentabilidade,
mas também marcado por elevado potencial de inovagdo. Autores como Blank (2010) e
Ries (2011) definem as startups como organizagdes temporarias criadas para descobrir
modelos de negocio escalaveis em ambientes de extrema incerteza. Skala (2018) reforca
que estas empresas operam em contextos dindmicos e de elevada volatilidade, exigindo
instrumentos de andlise adaptados as suas especificidades. Segundo Pampillo (2023), o
sucesso € a sustentabilidade das startups dependem da capacidade de equilibrar a
inovagdo com estabilidade financeira, o que justifica a aplicacdo de modelos preditivos

neste dominio.

A dissertacao encontra-se organizada em seis capitulos.

O Capitulo 1 — Introducdo apresenta a problematica, os objetivos, a relevancia e a
estrutura geral do trabalho, estabelecendo o enquadramento da investigacdo e a sua

pergunta central.

O Capitulo 2 — Enquadramento Tedrico aborda os principais conceitos relacionados com
a insolvéncia, os modelos preditivos e o papel dos racios financeiros, integrando ainda

uma reflexao sobre as especificidades das startups tecnologicas.
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O Capitulo 3 — Metodologia descreve o desenho da investigacdo, a amostra utilizada, as

variaveis analisadas e o modelo de regressao logistica aplicado.

O Capitulo 4 — Resultados e Discussdo apresenta e interpreta os principais resultados

obtidos, relacionando-os com a literatura existente.

O Capitulo 5 — Limitagdes discute os constrangimentos do estudo e as oportunidades de

melhoria metodolégica.

Por fim, o Capitulo 6 — Conclusdes sintetiza os contributos tedricos e praticos da
investigacdo, destacando as implicagdes para gestores, investidores e académicos, bem

como sugestoes para futuras linhas de pesquisa.



2. ENQUADRAMENTO TEORICO

Este capitulo comeca por clarificar a definicdo de insolvéncia e a distingdo face ao
conceito de faléncia, incluindo uma explicagdo sobre o Processo Especial de
Revitalizacao (PER) e legislacao portuguesa aplicavel. Em seguida, ¢ efetuado um breve
resumo dos modelos preditivos de insolvéncia, com particular destaque para a analise
discriminante e a regressao logistica. Posteriormente, sdo analisados os racios financeiros
enquanto variaveis explicativas da insolvéncia e os estudos empiricos que abordam a
interacao entre estes indicadores. Por fim, ¢ apresentada a literatura relativa as startups

biotecnoldgicas, finalizando na formulagdo das hipdteses centrais deste estudo.

2.1 Insolvéncia

O termo “insolvéncia” veio substituir o conceito de “faléncia” apds a revogagao do
Cddigo dos Processos Especiais de Recuperacdo da Empresa e de Faléncia (CPEREF),
em 2004, com a entrada em vigor da nova legislagdo. Com esta alteracdo, a palavra
"faléncia" passou a ser associada a caracteristicas semelhantes as da insolvéncia. No
entanto, ¢ importante distinguir claramente os dois termos. O artigo 7.° do Decreto-Lei
n.° 53/2004 esclarece que “a insolvéncia ndo se confunde com a faléncia, tal como ¢é
entendida atualmente, uma vez que a impossibilidade de cumprir obrigagdes vencidas,
que caracteriza a insolvéncia nao implica, por si sO, a inviabilidade econémica da

empresa, ou a irrecuperabilidade financeira, como acontece com a faléncia”.

O art. 1.°,n.° 1, do Codigo da Insolvéncia e da Recuperagdo de Empresas (CIRE) define
o processo de insolvéncia como um processo de execugdo universal que visa a satisfacdo
dos credores, seja através da recuperacdo da empresa compreendida pela massa
insolvente, quando possivel ou pela liquidagdao do patriménio do devedor insolvente e a
reparti¢do do produto obtido entre os credores. De acordo com o art. 9.° do CIRE, este

processo tem carater urgente.

Assim, no presente estudo, ¢ adotada a defini¢ao legal em vigor, conforme estabelecido
no art. 3.°, n.° 1 do CIRE, que considera “insolvente o devedor que nao consegue cumprir

com as suas obrigagdes vencidas”.
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Esta perspetiva estd em linha com Altman e Hotchkiss (1993), que descrevem a
insolvéncia como a incapacidade das empresas de cumprir as suas obrigagdes financeiras
por falta de liquidez, enfatizando o critério de fluxos de caixa, em detrimento do critério

de balango (ou situacao patrimonial).

Quando uma empresa se encontra em situacdo de insolvéncia, deve requerer a sua
declaragcdo de insolvéncia no prazo de 30 dias a partir do momento em que tiver
conhecimento da sua condicao (art. 18.°, n.° 1, do CIRE). O art. 20.°, n.° 1 do CIRE, prevé
que o pedido de declaragdao de insolvéncia possa ser apresentado, por qualquer credor,
ainda que condicional e qualquer que seja a natureza do seu crédito, ou até pelo Ministério

Publico, em representacdo das entidades com interesses legais em causa.

Tratando-se de um processo judicial, o requerimento da declara¢do de insolvéncia deve
ser subscrito por um advogado, e deve detalhar os factos que sustentam o pedido (art.

23°,1.° 1, do CIRE).

Apoés a apresentagdao do pedido, a insolvéncia € declarada pelo tribunal através de
sentenga proferida pelo juiz (art. 36.° do CIRE). Nesse momento, ¢ designado um
Administrador de Insolvéncia, cuja principal responsabilidade ¢ gerir a empresa. Tal
gestdao envolve a liquidacdo da massa insolvente para o pagamento das dividas (art. 55.°,
n.° 1, do CIRE) e a distribui¢do dos valores obtidos entre os credores, conforme

estabelecido no plano de insolvéncia (art. 192.°, n.° 1, do CIRE).

Deste modo, conclui-se que um dos efeitos imediatos da declaracdo de insolvéncia ¢ a
perda, por parte do devedor, dos poderes de gestao e decisdo sobre a empresa, que sao
atribuidos ao Administrador de Insolvéncia (art. 81.°,n.° 1, do CIRE). No entanto, existem
excegoes a esta regra. Em determinadas situagdes o devedor podera continuar a exercer
funcdes de gestdo, desde que solicite a manuten¢do desses poderes e apresente um plano
de insolvéncia que preveja sua permanéncia, sendo esse plano sujeito a aprovagao pela

assembleia de credores.

Ap6s definir o conceito de insolvéncia, ¢ importante compreender as diversas causas que

podem levar uma empresa a essa situacao, tema abordado na sec¢ao seguinte.



2.1.1 Causas da Insolvéncia

O estudo realizado por Bradley e Cowdery (2004) sobre as causas subjacentes as
insolvéncias, revela que a maioria das faléncias estd associada a uma gestao inadequada
e decisdes pouco acertadas em areas como o marketing, finangas, entre outras. De acordo
com os referidos autores, as principais causas incluem:
- Decisdes inadequadas ou falta de competéncia dos gestores na administracdo da
empresa;
- Auséncia ou insuficiéncia de estratégias e planos operacionais voltados para o
crescimento e a sustentabilidade da empresa;
- Incapacidade de monitorizar adequadamente o fluxo de caixa, receitas e despesas;
- Estimativas irrealistas quanto a capacidade da empresa ou a procura no mercado;
- Falta de inovac¢do ou adaptacdo as novas realidades tecnoldgicas ou de mercado;
- Falta de visdo estratégica ou lideranca inadequada por parte dos responsaveis da
empresa;

- Impacto de crises econdmicas, recessoes ou inflagdo elevada.
2.1.2 Procedimentos de Insolvéncia

Em 2011, no contexto do apoio financeiro concedido a Portugal, foi celebrado um
memorando de politicas econdmicas e financeiras entre Portugal, o Fundo Monetario
Internacional (FMI), a Comissao Europeia e o Banco Central Europeu (BCE). Este
documento previa um conjunto de medidas para a reestruturacao através de mecanismos
extrajudiciais, ou seja, alternativas ao processo de insolvéncia formal, com o objetivo de
facilitar a recuperagdo sem recorrer ao sistema judicial. Entre tais medidas, destacam-se
os Principios Orientadores para a Recuperagao Extrajudicial de Devedores, que foram
publicados em anexo a Resolugdo do Conselho de Ministros n.° 43/2011, de 25 de

outubro.

Em 2012, como parte do cumprimento dos compromissos assumidos por Portugal, foi
criado o Programa Revitalizar, por meio da Resolu¢do do Conselho de Ministros n.°
11/2012, de 3 de fevereiro. Este programa visava promover um ambiente favoravel a

recuperagdo empresarial, alinhado com as responsabilidades assumidas pelo pais. O
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principal proposito do Programa Revitalizar era facilitar a reestruturacdo das empresas,

promovendo melhorias nos contextos financeiros, juridicos e fiscais.

Os objetivos prioritarios definidos no ambito do Programa Revitalizar incluem:

- Implementar mecanismos eficazes de revitalizagdo que permitam a recuperagao
de empresas com viabilidade econdmica;

- Melhorar a transparéncia e eficiéncia nas relagdes entre as empresas e o Estado,
especialmente com a Seguranga Social e a Autoridade Tributaria;

- Reforcar os instrumentos financeiros disponiveis para a capitalizacdo e
reestruturacao financeira das empresas;

- Tornar mais agil a interacdo entre as empresas € os instrumentos financeiros
disponibilizados pelo Estado e pelos sistemas financeiros;

- Promover processos de transa¢do de empresas ou de ativos empresariais, sejam

estes tangiveis ou intangiveis.

O Programa Revitalizar tem como procedimentos principais o PER, instituido pela Lei n°
16/2012, de 20 de abril, e o Sistema de Recuperacao de Empresas por Via Extrajudicial
(SIREVE), estabelecido pelo Decreto-Lei n° 178/2012 de 3 de agosto.

2.1.3 Processo Especial de Revitalizacao (PER)

Uma das modificagdes mais significativas introduzidas no CIRE ocorreu em 2012, com
a integracao do PER. Segundo o art. 17.°-A, n.° 1, do CIRE este processo visa permitir
que uma empresa que, comprovadamente, se encontre em situagdo econdmica dificil ou
em situacdo de insolvéncia iminente, mas ainda suscetivel de recuperagdo, possa
estabelecer negociagdes com os seus credores com o objetivo de chegar a um acordo para

a sua revitalizagao.

No CIRE, entende-se por situagdo econdémica dificil aquela em que o devedor enfrenta
graves dificuldades para cumprir pontualmente as suas obrigag¢des, devido, por exemplo,
a falta de liquidez ou por ndo conseguir obter crédito (art. 17.°-B do CIRE). Assim,

conclui-se que um devedor em situagdo de insolvéncia nao pode recorrer ao PER. Por



este motivo, ¢ fundamental que a empresa inicie o processo o mais cedo possivel, ao

identificar-se em situagdo economica dificil.

O PER pode ser realizado através de duas modalidades distintas. Na primeira, prevista no
n.° 1 do art. 17.°-C do CIRE, o processo ¢ iniciado pela manifestagdo de vontade do
devedor e de, pelo menos, um dos seus credores, formalizada por uma declaracao escrita.
Este procedimento da inicio as negociagdes destinadas a revitalizagdo do devedor, com o
objetivo de chegar a um plano de recuperagdo aprovado. Na segunda modalidade, o
devedor apresenta um acordo extrajudicial de recuperacdo, previamente negociado com

os credores e com a aprovagao da maioria necessaria.

O prazo estabelecido para estas negociagdes ¢ de dois meses, podendo ser prorrogado,
uma unica vez, por mais um meés (n.° 5 do artigo 17.°-D do CIRE). Durante o periodo de
negociacdes, os processos de cobranca de dividas dirigidos ao devedor ficam suspensos,

estabelecendo-se um periodo de standstill (n.° 1 do artigo 17.°-E do CIRE).

Apos a conclusdo das negociagdes entre o devedor e credores, se o plano de recuperagao
for aprovado, este deve ser submetido ao juiz para efeitos de homologa¢do ou recusa
(art.17.°-F do CIRE). Caso o plano seja rejeitado, o processo negocial ¢ encerrado, e os

efeitos suspensivos do PER sdo automaticamente anulados (art. 17.°-G do CIRE).
2.2 Modelos de Previsao de Insolvéncia

Os modelos estatisticos tradicionais de previsao de insolvéncia sdo baseados em técnicas
tradicionais de analise estatistica que procurem identificar padrdes de faléncia e distinguir
empresas solventes de insolventes. Esses modelos concentram-se principalmente em
indicadores financeiros, como racios, e utilizam abordagens matematicas e estatisticas
para analisar os dados. Em seguida, estdo detalhados apenas alguns trabalhos existentes

sobre modelos de previsdo de insolvéncias importantes para esta tese.
2.2.1 Analise Discriminante

A analise discriminante ¢ uma das técnicas mais utilizadas para prever insolvéncias. O

objetivo desta abordagem ¢ classificar observagdes (empresas) em grupos (por exemplo,
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solventes e insolventes) com base em um conjunto de varidveis independentes

(geralmente récios financeiros).

De acordo com Ferreira (2016), trata-se de uma tarefa complexa, pois nao existe um
modelo unico que se adapte a todos os setores e regides do mundo, devido a diversidade

das variaveis envolvidas.

Beaver (1966) foi o primeiro a empregar a analise univariada, na qual uma variavel
dependente ¢ explicada por uma variavel independente. Este autor realizou uma analise
segmentada de diversos indicadores financeiros, comparando dois grupos de empresas
(falidas e ndo falidas) usando seis indicadores principais. Estes indicadores foram:

- Racio de fluxo de caixa: Fluxo de Caixa / Passivo Total;

- Racio de rentabilidade: Resultado Liquido / Ativo Total;

- Racio de endividamento: Passivo Total / Ativo Total;

- Racio de fundo de maneio: Fundo de Maneio / Ativo Total,

- Rdcio de liquidez: Ativo Corrente / Passivo Corrente;

- Intervalo sem Crédito (numero de dias durante os quais a empresa consegue

operar sem financiamento externo).

A andlise envolveu 158 empresas dos Estados Unidos, das quais 79 estavam insolventes
e as outras 79 solventes, cobrindo o periodo de dez anos (1954-1964). Os resultados
indicaram que a andlise desses indicadores financeiros poderia prever insolvéncias até
cinco anos antes do colapso efetivo. A partir dos dados, Beaver concluiu que, com
excecdo do racio de endividamento, as empresas solventes apresentaram valores mais
elevados do que as insolventes em varios indicadores, refletindo melhor liquidez, maior

rentabilidade e uma gestao mais eficiente dos recursos.

Entre os indicadores analisados, o racio de fluxo de caixa destacou-se como o mais eficaz
para diferenciar empresas solventes de insolventes. Este racio apresentou uma elevada
capacidade discriminativa, conseguindo distinguir consistentemente empresas solventes
de insolventes até cinco anos antes da ocorréncia da faléncia. Os dados revelaram que as

empresas falidas registavam, de forma sistematica, valores mais baixos deste racio em
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comparagdo com as empresas solventes, evidenciando a importancia de fluxos de caixa

robustos na sustentabilidade financeira das organizagoes.

Os racios relacionados com a liquidez também evidenciaram uma forte capacidade
preditiva. Estes indicadores refletem a capacidade das empresas para enfrentar obrigagdes
de curto prazo e demonstraram ser uteis na identificacdo precoce de dificuldades
financeiras. Por outro lado, os racios associados a estrutura de capital, como o racio de
endividamento, mostraram-se menos consistentes na sua eficacia, sugerindo que, embora

relevantes, sao insuficientes para prever insolvéncias quando analisados de forma isolada.

A eficacia dos racios diminuiu a medida que se afastavam no tempo da data de
insolvéncia. No entanto, alguns indicadores, como o fluxo de caixa operacional,

mantiveram relevancia mesmo a longo prazo.

Apesar de ser univariado, o modelo de Beaver abriu caminho para abordagens
multivariadas mais robustas. Altman (1968) aplicou pela primeira vez a analise
discriminante multivariada, uma técnica que explica a variavel dependente em relagdo a
varias variaveis independentes, com base em racios financeiros. Esta técnica estatistica
permite classificar qualquer observacdo em um ou mais grupos, conforme as

caracteristicas especificas da observagao.

A funcdo discriminante ¢ expressa como:

Z=v1x] t vax2 ++vgxq

Onde:
- Zrepresenta o indice discriminante (variavel dependente);
- vl ... vn sdo os coeficientes discriminantes;

- xl ... xn sdo as variaveis independentes.

A funcdo discriminante desenvolvida por Altman, conhecida como Z-Score, foi aplicada
a uma amostra de 66 empresas emparelhadas, sendo 33 falidas e 33 ndo falidas, todas

cotadas. O modelo Z-Score permite avaliar a probabilidade de insolvéncia de uma
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empresa, classificando-a numa zona segura, de incerteza ou de risco. O estudo abrangeu
um periodo de 19 anos (1946-1965) e considerou diversos critérios, como a similaridade
em termos de dimensao e setor de atuacao das empresas, para garantir a comparabilidade

entre 0s grupos.

Com base na literatura ¢ na analise da relevancia dos indicadores financeiros, Altman
comegou por selecionar 22 ricios financeiros e, apds uma avaliacdo criteriosa, apenas
cinco foram escolhidos por apresentarem o melhor potencial de previsdo de empresas em
risco de insolvéncia. A fun¢do discriminante desenvolvida por Altman foi expressa da
seguinte forma:

- 7Z=0,012X1 +0,014X2 + 0,033X3 + 0,006X4 + 0,999X5
As variaveis que compdem o modelo sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1- Varidveis do modelo Z-Score de Altman (1968)

(Ativo Corrente — Passivo Representa o Racio de Fundo de Maneio,

Corrente) / Ativo Total indicador da liquidez e capacidade de

cumprir obrigagdes de curto prazo

Resultados Transitados / Ativo Corresponde ao Racio de Solvéncia,

Total

Resultados Operacionais / Ativo

Total

Valor de Mercado do Capital
Proprio / Valor de Mercado do
Capital Alheio

Vendas / Ativo Total

medindo a rentabilidade acumulada e a

solidez financeira da empresa

Reflete o Racio de Rentabilidade,
avaliando a eficiéncia operacional na

utilizagdo dos ativos

Define o Racio de Endividamento, que

mede a estrutura de capital da empresa

Traduz o Racio de Atividade,

representando a eficiéncia na utilizacdo dos

ativos para gerar vendas

Fonte: Elaboragdo Propria

=

2



Com base na pontuagdo obtida pelo indice Z, o autor estabeleceu trés intervalos de
classificagdo que relacionam o valor de Z com a probabilidade de insolvéncia, conforme

apresentado na Tabela 2:

Tabela 2- Critérios de Classificacdo do Modelo Z-Score

Intervalo de Z Designacao da zona Interpretaciao

A empresa apresenta baixa probabilidade de

7>299 Zona segura ) )
insolvéncia
Zona de incerteza A empresa encontra-se numa situagdo
1,80 <Z<2,99 ) ) ] )
(“zone of ignorance™) intermédia, com risco moderado
) A empresa apresenta elevada probabilidade
Z <1,80 Zona de risco

de insolvéncia.
Fonte: Elaboracdo Propria

Em resumo, quanto maior o Z-Score, maior a estabilidade financeira da empresa,
indicando uma menor probabilidade de insolvéncia. Altman conseguiu prever com
eficacia a insolvéncia com uma antecedéncia até cinco anos, sendo que a precisdo do
modelo varia consoante o horizonte temporal: alcangou 95% de precis@o no primeiro ano,

72% no segundo, 48% no terceiro, 29% no quarto e 36% no quinto ano.

Em 1977, Altman, Haldeman e Narayanan desenvolveram o modelo Zeta, a partir do
modelo Z-Score e em colaboragdo com a empresa Zet Services, Inc., criaram um modelo
preditivo de faléncia dirigido a empresas do setor de produgdo e do retalho. Este novo
modelo incorporou aprimoramentos em diversos aspetos, incluindo a utilizagdo de
demonstragdes financeiras mais detalhadas, o tamanho da empresa, a inclusao da natureza
temporal das informacdes financeiras e uma metodologia mais robusta de andlise

discriminante.

A amostra utilizada neste estudo consistiu em 53 empresas solventes e 53 empresas
insolventes, abrangendo o periodo de 1969 a 1975, utilizando racios financeiros do
modelo anterior, além de incluir novos indicadores financeiros. As variaveis explicativas

consideradas foram as seguintes:
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Tabela 3- Varidveis do modelo Zeta de Altman, Haldeman e Narayanan (1977)

Variavel

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

Formula

Resultado Antes de Imposto /
Ativo Total

Desvio Padrdo dos Resultados
Antes de Imposto / Ativo Total

(Gltimos 10 anos)

Resultado Antes de Imposto /

Encargos Financeiros

Resultados Transitados / Ativo

Total

Ativo Corrente / Passivo Corrente

Média dos tltimos 5 anos do
Valor de Mercado / (Média dos
ultimos 5 anos do Valor de
Mercado + Endividamento a

Médio e Longo Prazo)

Total de Ativos Fixos Tangiveis

Descri¢ao/Racio associado

Racio de Rendibilidade dos Ativos — mede a
eficiéncia na utilizagdo dos ativos para gerar

resultados antes de impostos.

Racio de Estabilidade dos Resultados — avalia a

consisténcia dos resultados ao longo do tempo.

Racio de Servigo da Divida — reflete a
capacidade de a empresa suportar os encargos
financeiros com base nos seus resultados

operacionais.

Récio de Rendibilidade Acumulada — mede a

rentabilidade historica acumulada dos resultados.

Récio de Liquidez Corrente — indica a
capacidade de a empresa cumprir as suas

obrigagdes de curto prazo

Racio de Capitalizagdo — avalia a estrutura de
capital e o peso do capital proprio face ao

endividamento de médio e longo prazo

Récio de Dimensao da Empresa — representa a

dimensao e estrutura patrimonial da empresa

Fonte: Elaboragdo Propria

A anélise dos resultados foi realizada utilizando modelos lineares e quadraticos, uma vez

que uma das premissas da andlise discriminante ¢ a igualdade das matrizes de variancia e

covariancia. Quando as matrizes sdo semelhantes, o modelo linear ¢ o mais adequado.
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Por outro lado, quando as matrizes ndo sdo idénticas, o modelo quadratico ¢ mais

apropriado, pois permite avaliar cada grupo de forma independente.

Em resumo, os resultados obtidos neste estudo foram os seguintes:

Tabela 4- Resultados dos testes de validagdo do Modelo Zeta

Antes da faléncia 1.° ano 2.° ano 3.°ano 4.° ano 5.° ano
Empresas insolventes 96,2% 84,9% 74,5% 68,1% 69,8%
Empresas solventes 89,7% 93,1% 91,4% 89,5% 82,1%

Fonte: Altman, Haldeman e Narayanan (1977), p. 38.

A andlise revelou que o modelo Zeta apresentava uma taxa de acerto superior ao Z-Score,
com cerca de 96,2% de precisdo na previsdo de insolvéncia um ano antes de ocorrer e de

69,8% cinco anos antes.

2.2.2 Regressao Logistica

A regressdo logistica tem sido amplamente utilizada para a previsdo de insolvéncia de
empresas devido a sua capacidade de modelar a probabilidade de ocorréncia de um evento
(como a insolvéncia) com base em um conjunto de variaveis explicativas (geralmente

racios financeiros).

Existem dois modelos amplamente utilizados no ambito da regressdo logistica e
estatistica: o logit e o probit. A principal vantagem destes modelos ¢ que eles permitem
prever a probabilidade de um evento (como a insolvéncia) ocorrer sem a necessidade de
que as amostras das empresas solventes e insolventes sejam necessariamente iguais em

tamanho ou composicao.

O estudo mais notavel que utilizou a regressao logistica para a previsao de faléncia foi o
de Ohlson (1980), que desenvolveu o modelo O-Score. Este modelo utiliza uma
combinacdo de variaveis financeiras para prever a probabilidade de faléncia das

empresas.
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O estudo baseou-se numa amostra de 105 empresas insolventes e 2 058 empresas ativas,

todas pertencentes ao setor industrial e localizadas na América do Norte, durante um

periodo de seis anos (1970-1976), o que permitiu captar variagdes economicas €

financeiras significativas. As variaveis independentes e explicativas utilizadas pelo autor

estdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5- Variaveis do Modelo Ohlson (1980)

Variavel Formula

Ativo Total / Indice de Pregos

Passivo Total / Ativo Total

Passivo Corrente / Ativo Total

Passivo Corrente / Ativo Corrente

Indicador de Insolvéncia

Rendibilidade dos Ativos

Fluxo de Caixa / Ativo Total

Indicador de Resultados

Negativos

Variagdo Relativa do Resultado

Liquido

Definicao/Descricao

Mede a dimensédo ajustada da empresa, tendo

em conta o efeito da inflagao

Representa o grau de endividamento global

da empresa

Indica a proporgao das obrigagdes de curto

prazo em relacdo ao total do ativo
Expressa a liquidez corrente

Assume o valor 1 se o Passivo Total exceder
o Ativo Total (indicando insolvéncia); caso

contrario, 0 (indicando solvéncia)

Resultado Liquido / Ativo Total. Mede a
eficiéncia global da empresa na utilizagao dos

seus ativos para gerar lucros

Capta a capacidade da empresa para gerar
fluxos de caixa operacionais em relacdo ao

total do ativo

Assume o valor 1 se o Resultado Liquido
tiver sido negativo nos dois ultimos anos;

caso contrario, 0

Fonte: Elaboracdo Propria

1
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O autor utilizou estas varidveis para estimar trés modelos logit, cada um com um
horizonte temporal distinto, cujos resultados de capacidade preditiva se apresentam na

Tabela seguinte.

Tabela 6- Modelo Logit testados por Ohlson (1980)

Previsdo de insolvéncia no prazo de 1 ano 96,12 %
Previsdo de insolvéncia no prazo de 2 anos 95,55 %
Previsdo de insolvéncia entre 1 e 2 ano 92,84 %

Fonte: Elaboragdo Propria

O autor destacou varias conclusdes relevantes sobre o desempenho e as limitacdes do
modelo:
- A capacidade preditiva do modelo varia em fungdo de fatores como o tamanho
das empresas analisadas e a disponibilidade de informagdes financeiras;
- A analise discriminante multipla, embora amplamente utilizada até entdo, tem
limitagdes significativas, incluindo a necessidade de que as matrizes de variancia
e covariancia sejam idénticas tanto para empresas solventes quanto insolventes;
- Para garantir a validade e precisdo dos resultados, ¢ necessario que a amostra seja
homogénea em termos de setor de atividade e dimensdo das empresas, pois o

modelo ndo extrapola os paradmetros estabelecidos.

O estudo realizado por Zmijewski (1984) ¢ frequentemente indicado como uma das
primeiras aplicagdes do modelo probit na previsdo de faléncias empresariais. Neste
trabalho, o autor analisou uma amostra composta por 40 empresas insolventes e 800
solventes, utilizando indicadores financeiros como alavancagem, retorno sobre ativos

(ROA) e coeficientes de liquidez para construir o modelo.
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Embora semelhante ao logit, o modelo probit diferencia-se por assumir uma distribui¢ao
normal, além de apresentar uma taxa de precisdo significativamente menor (71%),

embora tal diferenca ndo implique necessariamente uma menor eficacia do modelo probit.

2.2.3 Principais limitacoes dos modelos de previsao de insolvéncia

De forma geral, os estudos analisados apresentam limitagdes comuns que importa
considerar no enquadramento metodologico desta investigagdo. Uma das principais
limitagdes prende-se com a dependéncia de dados financeiros historicos, os quais, embora
uteis para andlise retrospetiva, nem sempre refletem com precisdo as condigdes
econdmicas atuais ou futuras — uma limitacdo ja reconhecida em modelos classicos de

previsao de insolvéncia, como os propostos por Altman (1968) e Ohlson (1980).

O modelo Z-Score de Altman, baseado em racios financeiros histéricos, demonstrou
sensibilidade ao contexto temporal e setorial, podendo perder validade quando ocorrem
alteracdes nas condi¢des econdmicas. De forma semelhante, o0 modelo logit de Ohlson,
embora mais sofisticado em termos estatisticos, partilha essa mesma limitagdo estrutural,
uma vez que se apoia em dados contabilisticos passados que ndo incorporam variaveis

macroecondmicas ou expectativas futuras.

Assim, ambos os autores evidenciam a dificuldade em captar mudangas estruturais ou
conjunturais, o que restringe a capacidade preditiva dos modelos em contextos de

instabilidade ou transformag¢ao econdémica.

Outro aspeto a destacar ¢ a representatividade das amostras, frequentemente centradas em
setores tecnologicamente desenvolvidos ou em empresas localizadas em contextos

urbanos, o que pode limitar a generalizagao dos resultados a todo o universo empresarial.

A restri¢ao temporal constitui igualmente uma limitacao significativa, uma vez que os
modelos preditivos utilizados podem perder eficicia perante alteragdes nas condigdes

macroecondmicas, mudangas regulamentares ou transformacdes estruturais no mercado.

Um exemplo concreto foi a crise financeira global de 2008, que expds a fragilidade de

muitos modelos baseados em dados historicos, incapazes de antecipar a rapida
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deterioragdo das condi¢des de crédito e o colapso de instituicdes financeiras. Nesse
contexto, tornou-se evidente que modelos desenvolvidos em periodos de estabilidade
econdmica apresentavam menor capacidade de previsao quando confrontados com

choques sistémicos e alteracdes subitas nos padrdes de risco (Bento, 2010).

Por fim, verifica-se frequentemente a exclusao de indicadores qualitativos, como fatores
relacionados com a governanga corporativa ou critérios ESG (ambientais, sociais ¢ de
governance), que estudos mais recentes demonstram ter um impacto relevante na

capacidade preditiva dos modelos de avaliagao de risco e de previsao de insolvéncia.

A este respeito, a dissertacao de Flavia Rodrigues — “Modelos de Previsdao de Faléncias
e os Fatores ESG nas Empresas Portuguesas” (2024) — evidencia que a integracao de
variaveis ESG em modelos aplicados a empresas portuguesas do setor industrial entre
2012 e 2023 aumentou significativamente a precisao preditiva. Os resultados indicam que
organizagdes com melhor desempenho em critérios ESG apresentam uma menor
probabilidade de insolvéncia, reforcando a importancia de incorporar tais fatores

qualitativos na avalia¢do de risco e na previsao de insolvéncias.

Estas limitagdes reforcam a importancia de ampliar o enquadramento empirico desta
investigacao, incluindo estudos complementares que explorem a interacao entre racios
financeiros, de modo a avaliar em que medida a sua combina¢do melhora a capacidade

explicativa e preditiva dos modelos de previsao de insolvéncia.
2.3 Racios Financeiros e a sua Relevancia na Previsio de Insolvéncias

Os racios financeiros desempenham um papel fundamental na andlise e gestao financeira,
sendo ferramentas indispensaveis para empresas, investidores e instituicdes financeiras.
Estes indicadores permitem avaliar a saude financeira de uma organiza¢do de forma
objetiva, identificar tendéncias, medir a rentabilidade e comparar desempenhos ao longo

do tempo, facilitando a tomada de decisoes estratégicas.

Nesta sec¢do analisamos o papel dos racios financeiros em modelos preditivos, com

destaque para estudos de autores que contribuiram significativamente para o
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desenvolvimento desta tematica. Fazemos ainda enfoque nas vantagens e desvantagens

da utilizacao dos racios financeiros.

2.3.1 Estudos Pioneiros na Aplicacao de Racios Financeiros

Zmijewski (1984), abordou as limitacdes metodoldgicas da andlise discriminante,
propondo a regressdao Probit como alternativa mais robusta. Com base em dados de 840
empresas norte-americanas, o autor demonstrou que empresas com baixo retorno sobre
os ativos, fraca liquidez e elevados niveis de endividamento foram destacados como
indicadores criticos de insolvéncia. Estes resultados sublinham a importancia dos racios
financeiros como indicadores essenciais na previsao de faléncias e demonstram a eficacia

da regressao Probit em contextos com dados complexos.

No contexto europeu, Altman, Davani e Falini (2013) analisaram a aplicabilidade do
modelo Z-Score, desenvolvido originalmente por Altman, na previsao de insolvéncias de
empresas italianas sujeitas a processos de administrag¢do extraordinaria entre 2000 e 2010.
A anélise utilizou uma amostra de 89 empresas selecionadas com base no volume de

negocios e numero de trabalhadores, considerando balangos disponiveis.

Os resultados, destacaram o racio Resultado Operacional / Ativo Total como um dos
indicadores mais relevantes para a previsao de insolvéncia, devido a sua relacdo com a
eficiéncia operacional, e o racio (Ativo Corrente - Passivo Corrente) / Ativo Total, pela
sua capacidade de refletir a liquidez das empresas em periodos de crise. O estudo concluiu
que o modelo Z-Score mantém utilidade na previsao de faléncias no contexto italiano,

mas enfatizou a necessidade de adaptacdo as especificidades locais.

Por sua vez, Cervenka e Jindrichovska (2016) analisaram a aplicabilidade de racios
financeiros em mercados emergentes, com foco nas empresas da Republica Checa.,
analisadas ao longo do periodo de 2007 a 2010. Os autores recorreram a uma amostra de
207 empresas checas, das quais 175 solventes e 32 insolventes, tendo concluido que os
racios financeiros de liquidez e rentabilidade se revelaram os indicadores mais fidveis

para prever situacdes de faléncia no contexto econdémico checo.
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Estes resultados sublinham ainda a relevancia da analise financeira no suporte a tomada
de decisdes de crédito e na gestdo de riscos, especialmente em mercados emergentes.
Além disso, evidenciam a importancia de adaptar modelos internacionais as

especificidades dos contextos locais.
2.3.2 Importancia dos Racios Financeiros na Previsido de Insolvéncias

O artigo de Altman e Narayanan (1997), publicado na Financial Markets, Institutions &
Instruments, apresenta uma revisao detalhada das metodologias e modelos utilizados para
prever faléncias empresariais em diversas partes do mundo. O objetivo foi analisar e
comparar diversos modelos de previsdo de faléncias, aplicados em varios paises,
enfatizando as diferencas entre os mercados desenvolvidos € emergentes, com o objetivo
de identificar as abordagens mais eficazes e os fatores que influenciam o desempenho

desses modelos.

A andlise dos autores incluiu 41 estudos internacionais, que abrangeram empresas de
diferentes industrias e dimensdes, de paises como o Reino Unido, Franca, Estados Unidos
e Alemanha. Entre os modelos avaliados, destacam-se os métodos estatisticos
tradicionais, como a anélise discriminante e a regressao logistica, os modelos baseados
em inteligéncia artificial - como redes neurais artificiais, analise de clusters e arvores de

decisdo - bem como modelos de natureza teorica.

Esta diversidade metodoldgica permite uma analise abrangente das abordagens utilizadas
na previsdo de faléncias, considerando diferentes contextos e evolugdes tecnoldgicas.
Embora a diversidade de abordagens seja notavel, a maioria dos estudos analisados
identifica os racios financeiros como variaveis fundamentais na previsdo de faléncias.
Entre os racios mais destacados estdo os racios de liquidez, alavancagem, rentabilidade,

eficiéncia operacional e cobertura de juros.

No entanto, os autores mencionam que, embora esses racios sejam fundamentais, outros
fatores também podem ter impacto significativo, como a qualidade dos dados e as
condi¢des macroecondomicas. Os autores concluiram que a analise discriminante e

regressdo logistica apresentam elevada precisdo em paises desenvolvidos, mas tém
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desempenho reduzido em mercados emergentes, devido a qualidade limitada dos dados e

a volatilidade econdémica caracteristica desses contextos.

O trabalho pioneiro de Deakin (1972), aplicou a analise discriminante como ferramenta
para prever faléncias empresariais, explorando a eficacia de indicadores financeiros
enquanto preditores de insolvéncia, procurando adotar uma abordagem robusta que

permitiu distinguir entre empresas solventes e insolventes.

O estudo baseou-se numa amostra de 32 empresas norte-americanas falidas e 32
solventes, emparelhadas em fungdo do tamanho e do setor de atividade. Foram analisados
14 racios financeiros, incluindo indicadores de liquidez, rentabilidade, alavancagem,

estrutura de capital e rotagdo do ativo.

Os resultados mostraram que os racios como liquidez e alavancagem sdo preditores
consistentes de faléncia. Além disso, a analise discriminante mostrou-se eficaz na
distin¢do entre empresas solventes e falidas, mesmo com a uma base de dados limitada.
No entanto, ¢ importante considerar que, sendo um estudo pioneiro, as conclusdes de
Deakin refletem as condig¢des e os dados disponiveis na época, o que pode limitar a sua

aplicacdo direta em contextos econdmicos atuais.

A obra de Altman e Sabato (2007) representa outro avango significativo, com o
desenvolvimento de um modelo especifico para avaliar o risco de crédito de Pequenas e
M¢édias Empresas (PME) nos Estados Unidos. Os autores destacaram que os modelos
tradicionais de risco de crédito, originalmente desenvolvidos para grandes empresas, nao
se adequavam as PME devido as suas particularidades, como, por exemplo, a menor
disponibilidade de informagdes financeiras detalhadas e as diferengas na estrutura de
capital. Este estudo teve como objetivo criar um modelo estatistico adaptado as PME,
capaz de prever o risco de insolvéncia com maior precisdo, identificando os principais

indicadores de risco, como liquidez, rentabilidade, alavancagem, cobertura e atividade.

O estudo, baseado numa amostra de 2.010 empresas norte-americanas de diversos setores,
demonstrou que o modelo desenvolvido apresenta uma precisdo preditiva superior em

comparagdo com modelos genéricos. Além disso, os resultados indicam o poder
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explicativo univariado de cada racio financeiro, sendo de 14,57%o para a alavancagem,
18,73%o para a liquidez, 21,10%o0 para a cobertura e 43,20%o para a rentabilidade. Este
modelo ndo s6 confirma a importancia de adaptar as abordagens preditivas as
particularidades das PME, como também reforga a relevancia de considerar indicadores

financeiros especificos no desenvolvimento de ferramentas de previsao de insolvéncia.
2.3.3 Estudos empiricos sobre interacio dos racios de solvabilidade e liquidez

O estudo de Bryan, Tiras e Wheatley (2002), publicado no Journal of Business Finance
& Accounting, analisa a forma como os fatores contabilisticos, nomeadamente a interagao
entre solvéncia e a liquidez e o seu impacto na capacidade de recuperagdo de empresas
em processo de faléncia, no contexto do Chapter 11 norte-americano. O objetivo principal
consiste em compreender de que forma a relagdo entre solvéncia e liquidez permite prever
se uma empresa conseguird sair do processo de faléncia - isto €, conseguir reorganizar-se

ou entrar em liquidacgao.

Os autores assumem que as duas dimensOes financeiras — a solvabilidade, enquanto
medida da estrutura de capital e da capacidade de uma empresa suportar o endividamento,
e a liquidez, enquanto indicador da capacidade de satisfazer compromissos de curto prazo
— ndo atuam de forma independente, mas antes interagem, influenciando conjuntamente

a recuperacao financeira.

Para analisar esta relagdo, os autores recorreram a modelos estatisticos de regressdo
logistica (logit), que permitem estimar a probabilidade de uma empresa sair do processo
de faléncia com base no seu perfil financeiro antes da entrada no Chapter 11. A analise ¢
feita com base numa amostra de empresas que solicitaram protecao judicial entre 1980 e
1994, utilizando varidveis representativas do risco de solvabilidade e de liquidez como

fatores explicativos principais.

Uma das principais conclusdes do estudo ¢ que empresas com uma estrutura de capital
relativamente saudavel, mas que enfrentam dificuldades de liquidez, t€ém maiores

probabilidades de recuperacdo. Nestes casos, as dificuldades sdo geralmente conjunturais
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e podem ser resolvidas através de mecanismos como renegociagdo de prazos, entrada de

novos financiamentos ou ajustamentos operacionais.

Por outro lado, empresas que apresentam simultaneamente elevado risco de insolvéncia
e fraca liquidez enfrentam um cenario muito mais desfavoravel, uma vez que os
problemas afetam tanto a sua capacidade de manter operagdes no curto prazo como a sua
viabilidade estrutural a longo prazo. Nestes casos, a probabilidade de emergéncia com

sucesso da faléncia € significativamente reduzida.

Os efeitos ndo sdo homogéneos entre pequenas e grandes empresas. Nas empresas
maiores, os indicadores de solvabilidade tém maior peso na previsao do desfecho do
processo de faléncia. Isto pode dever-se ao facto de empresas de maior dimensao
geralmente terem mais facilidade em aceder a financiamento externo no curto prazo, o
que mitiga o impacto imediato da falta de liquidez. J4 nas empresas mais pequenas, a
liquidez surge como o fator decisivo, pois dificuldades de tesouraria podem rapidamente
comprometer a continuidade do negocio, mesmo que a estrutura de capital ndo seja

excessivamente fragil.

A principal contribui¢do do estudo estd na demonstragdo de que nao ¢ suficiente analisar
solvabilidade e liquidez de forma isolada. A interacdo entre ambas as variaveis revela-se
decisiva para antecipar o desfecho do processo de reestruturagdo. A analise conjunta

permite identificar padrdes de risco que, de outro modo, poderiam passar despercebidos.

As implicacdes praticas deste estudo sdo significativas, tanto para gestores e consultores
financeiros, como para credores, investidores e decisores politicos. Ao identificar com
maior precisao quais empresas t€ém mais elevada probabilidade de recuperacao, € possivel
alocar os recursos de forma mais eficiente, aumentar a eficacia dos processos de
reestruturacdo e, em ultima anélise, contribuir para uma maior estabilidade no sistema

econdmico.

De forma complementar, Vukcevi¢, Lakicevi¢, Melovi¢, Backovi¢ e Dudi¢ (2024),
avaliam a eficécia de diferentes modelos de previsdo de faléncia no contexto especifico

de Montenegro. A investigagdo baseou-se numa amostra de 100 empresas, analisadas
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entre 2015 e 2020, das quais 30 haviam declarado faléncia e 70 encontravam-se
financeiramente estaveis. O objetivo foi testar a capacidade preditiva de cinco modelos
reconhecidos na literatura financeira (A/tman Z-Score; Modelo de Springate; Modelo de
Zmijewski; Kralicek DF; Modelo BEX) e um modelo de regressao logistica (logit), com
indicadores financeiros ajustados a realidade empresarial local. As varidveis incluidas
contemplaram rdcios comuns, tais como liquidez corrente, rentabilidade dos ativos
(ROA), rentabilidade dos capitais proprios (ROE), grau de endividamento (DI) e a rotacao

dos ativos (TR), entre outros.

A analise comparativa revelou diferengas significativas no desempenho dos modelos. O
modelo de Zmijewski demonstrou maior precisdo estatistica na identificagdo de empresas
em risco, com uma taxa de acerto proxima de 80%. Por outro lado, o modelo de Springate
e o modelo BEX destacaram-se por classificarem corretamente quase a totalidade das
empresas que de facto faliram, apresentando também resultados estatisticamente

significativos nos testes de validade preditiva.

O “Altman Z”, embora tradicionalmente utilizado, mostrou limitagdes na previsdo de
faléncia dentro desta amostra, acertando em apenas cerca de 40% dos casos. No entanto,
foi altamente eficaz na identificacdo de empresas estaveis, classificando corretamente 69

das 70 empresas saudaveis.

O modelo logit construido pelos autores revelou um desempenho promissor, com duas
variaveis a destacarem-se estatisticamente: o grau de endividamento (DI) e a rotagdo dos
ativos (TR), ambas associadas de forma significativa a probabilidade de faléncia (p <

0,001).

O modelo /ogit personalizado mostrou-se uma alternativa vidvel, ao incorporar variaveis
financeiras mais representativas da estrutura empresarial local. A investigagdo sugere
ainda que o uso de dados de apenas um ano antes da faléncia limita a analise, e
recomenda-se que futuros estudos explorem séries temporais mais longas e, idealmente,
incluam também fatores qualitativos — como a qualidade da gestdo ou a governanca

empresarial.
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Este estudo contribui de forma significativa para a compreensdao dos mecanismos de
previsdo de faléncia em economias emergentes. Demonstra que, embora os modelos
classicos oferecam valor, a sua eficacia ¢ sensivelmente aumentada quando adaptados a
realidade local. A inclusao de indicadores especificos, como o grau de endividamento e
a rotagdo dos ativos, revelou-se essencial para captar os primeiros sinais de deterioracdo

financeira.

O estudo de Ken Li (Liguidity Ratios and Corporate Failures), publicado em Accounting
& Finance, aborda uma questdo cléssica, mas persistente da andlise financeira: até¢ que
ponto os racios de liquidez realmente ajudam a prever faléncias empresariais, aplicando
métodos estatisticos mais flexiveis para capturar relagdes ndo lineares entre liquidez e

probabilidade de faléncia.

Utilizando regressio logistica com splines (logistic regression splines)!, o autor analisa
se arelacdo entre o current ratio (ativos correntes/ passivos correntes) e o risco de faléncia
varia consoante o nivel desse racio. Em particular, investiga-se se um current ratio muito
baixo implica um aumento substancial do risco de faléncia e se, a partir de determinado

limiar, esse efeito se atenua ou deixa de ser significativo.

O autor conclui que current ratio esta negativamente correlacionado com faléncia quando
os valores do réacio sao baixos, mas este efeito desaparece quando o current ratio atinge
valores médios ou elevados. Ou seja, ter niveis baixos de liquidez aumentam fortemente
o risco de faléncia, mas a partir de determinado limiar, incrementos de liquidez ndo

reduzem significativamente o risco.

Incluir esse comportamento dependente do limiar (o “nivel” do racio corrente) no modelo
melhora significativamente o poder de previsdo, tanto do ponto de vista estatistico como
econoémico. Ou seja, o0 modelo ajustado com splines consegue captar informacdo que

modelos lineares simples ndo captam.

! Técnica estatistica ndo paramétrica, que permite modelar possiveis relagdes néo lineares entre os racios
de liquidez e a probabilidade de faléncia.
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Este estudo ajuda a explicar por que alguns trabalhos académicos anteriores nao
encontravam suporte forte a utilidade dos racios de liquidez: ¢ possivel que tivessem
assumido uma relagdo linear entre liquidez e risco, o que poderia esconder efeitos

importantes caso a influéncia varie conforme o nivel de liquidez.

Em sintese, os estudos empiricos analisados demonstram que tanto a interacdo entre
solvabilidade e liquidez como a forma funcional dessa relacdo tém impacto determinante
na previsao de faléncias. O avango metodologico verificado nos modelos empiricos mais
recentes reforga a necessidade de modelos adaptados ao contexto e que considerem

relagdes nao lineares e interdependentes entre variaveis financeiras.
2.3.4 Vantagens e Desvantagens dos Racios Financeiros

Os racios financeiros sdo amplamente utilizados na previsdo de faléncias devido as suas
caracteristicas praticas e a forte correlagdo com o desempenho financeiro. No entanto,

apresentam limitacdes que merecem consideragao.

O artigo de Jones (1987) apresenta uma analise abrangente das metodologias disponiveis
para prever faléncias empresariais, com destaque para a analise de racios financeiros. O
autor destaca simultaneamente as principais vantagens e limitacdes da utilizagdo destes
indicadores:

- Simplicidade e clareza: os racios financeiros sdo intuitivos e faceis de calcular
com base nas demonstragdes financeiras, o que facilita a sua aplicacdo pratica;

- Indicadores diretos de desempenho: permitem identificar de forma célere
problemas relacionados com a liquidez, alavancagem ou rentabilidade, além de
possibilitar comparagdes entre empresas € setores;

- Evidéncia empirica: estudos anteriores demonstraram uma forte correlagdo entre
determinados réacios financeiros e a probabilidade de insolvéncia, confirmando a
sua utilidade como indicadores de risco. Um exemplo mencionado ¢ o racio

Resultado Operacional / Ativo Total, que estd associado a eficiéncia operacional.

Por outro lado, sdo varias as desvantagens:
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- A falta de contexto: os racios oferecem informagdes estaticas e, por isso, podem
ndo captar mudancgas dindmicas no ambiente econdmico ou nas condi¢des internas
da empresa, além de serem suscetiveis a praticas contabilisticas de manipulagao
de resultados;

- A andlise isolada: os racios ignoram fatores qualitativos importantes, como a
qualidade da gestdo, estratégias corporativas ou condi¢des macroecondomicas;

- As limitagdes contextuais: a aplicabilidade dos racios pode variar conforme o
setor, o pais ou o contexto econémico;

- A dependéncia de dados fidveis: a precisdo dos racios financeiros depende da
qualidade e integridade dos dados financeiros, que, por vezes, podem ser

insuficientes ou pouco fidedignos.

Em sintese, os racios financeiros sdo ferramentas valiosas, mas devem ser
complementados com outras abordagens para maior precisdo e eficacia na previsdo de

insolvéncias.

O estudo de Agarwal e Taffler (2007) constitui uma avaliacdo profunda da eficacia e
aplicabilidade do modelo Z-Score, 25 anos ap0s a sua introducdo. O estudo analisa dados
financeiros de empresas britanicas, incluindo as que faliram e outras que permaneceram
solventes, para verificar a precisdao do modelo Z-Score em prever faléncias, demonstrando
que o modelo mantém relevancia, embora a sua precisdo varie conforme mudancas

regulatdrias, avangos tecnoldgicos e especificidades setoriais.

Por sua vez, Hol e van der Wijst (2008) analisaram a estrutura financeira de empresas nao
cotadas. O estudo centra-se nas empresas ndo cotadas, tendo como objetivo principal
identificar os determinantes da sua estrutura de capital e as diferengas face as empresas

cotadas.

Este estudo destaca a relevancia deste segmento, frequentemente negligenciado, e
reconhece a influéncia de contextos institucionais e geograficos nas decisoes financeiras.
Contudo, os autores identificam algumas limitagdes, entre as quais a aplicabilidade

restrita dos dados, a dependéncia da qualidade dos dados recolhidos, que pode ser

28



inconsistente, e a énfase em fatores financeiros e institucionais, ignorando o impacto das

decisdes subjetivas dos gestores na estrutura de capital.

Em conjunto, estes estudos sublinham a importancia de combinar métodos quantitativos

e qualitativos para uma analise mais robusta e adaptada ao contexto.
2.4 Startups Tecnolégicas e Previsao de Insolvéncias
2.4.1 Definicao e Caracteristicas das Startups

De acordo com Steve Blank (2013), uma startup ¢ uma organizagdo tempordaria criada
com o objetivo de identificar um modelo de negocio repetivel e escalavel. De forma
complementar, Ries (2011) define-a como “uma institui¢do humana concebida para criar

um novo produto ou servi¢co em condigoes de extrema incerteza”.

O estudo de McCarthy, Pitt, Parent ¢ Berthon (2023) destaca a importancia das
caracteristicas das equipas fundadoras para o sucesso das startups. Segundo os autores,
tragcos de personalidade como a abertura a experiéncia, a resiliéncia e a extraversao ativa

estdo fortemente associados a capacidade de inovagdo e adaptagdo destas organizacdes.

A evolugdo das startups pode ser caracterizada em quatro fases principais:

e Inicio do Século XX:
Steven Klepper (2001) analisou a importincia da evolugdo das industrias nos Estados
Unidos, nomeadamente nos setores automovel e das telecomunicagoes, identificando-as
como precursoras das novas formas empresariais que atualmente podemos identificar
como startups.

e A Era do Vale do Silicio:
Annalee Saxenian (1994) analisou o desenvolvimento do Vale do Silicio e da Route 128
enquanto ecossistemas de inovagdo e empreendedorismo, nas décadas de 1970 e 1980. O
seu trabalho demonstra que o Vale do Silicio se tornou o bergo das startups tecnoldgicas,
onde surgiram empresas como a Apple, a Microsoft e, mais tarde, a Google.

e A Bolha da Internet (1990—2000):
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Shapiro e Varian (1999) exploraram as especificidades da economia da informagao,
destacando as estratégias que influenciam mercados fortemente dependentes da
tecnologia e da informagdo. A sua andlise foi crucial para compreender a dinamica das
startups tecnoldgicas durante a bolha da internet, nos anos 1990, sublinhando a
importancia de modelos de negocio escalaveis e da gestdo da informagao como vantagem
competitiva.
e Era Digital e Mobilidade:

Don Tapscott (2014) analisou o impacto da revolucao digital nos modelos de negocio, na
economia e na sociedade, destacando a emergéncia das plataformas digitais e da
mobilidade, particularmente na década de 2010, como motores centrais da inovagao, da

disrupgao de mercados tradicionais e do crescimento econémico.

O financiamento desempenha um papel central no desenvolvimento e sustentabilidade
das startups, permitindo transformar ideias inovadoras em negocios viaveis. O acesso ao
capital &, por isso, um fator determinante ndo s6 para o arranque do projeto, mas também
para a sua capacidade de escalar, competir no mercado e alcangar sustentabilidade a

médio e longo prazo.

Entre as principais fontes de financiamento para startups, destacam-se as seguintes:

o Investimento de business angels:
Este tipo de financiamento ¢ realizado por investidores individuais que, para além
de aportarem capital, disponibilizam também conhecimento do setor e acesso a
redes de contactos estratégicos, contribuindo significativamente para o
crescimento € maturacao da empresa (Mason & Harrison, 2002).

o Capital de risco (Venture Capital):
Consiste em fundos especializados que investem em startups com elevado
potencial de crescimento, assumindo riscos elevados em troca de participagdo no
capital da empresa, com o objetivo de obter retornos substanciais a médio ou
longo prazo (Gompers & Lerner, 2001).

e Crowdfunding:
Esta forma de financiamento coletivo, que tem vindo a ganhar expressao com o

desenvolvimento das plataformas digitais, permite angariar fundos junto do
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publico em geral, podendo assumir a forma de doagdes, recompensas ou mesmo
investimento em troca de participacdo acionista (Belleflamme, Lambert &

Schwienbacher, 2014).

A compreensdo do ciclo de vida das startups ¢ essencial para delinear estratégias

adequadas a cada etapa do seu desenvolvimento. Neste contexto, o estudo de Pampillo

(2023) constitui uma contribuicdo relevante ao abordar, de forma sistematica, as

diferentes fases pelas quais uma startup tende a passar, desde a sua concecdo até¢ a

consolida¢dao no mercado. Este autor apresenta quatro fases fundamentais:

Ideacio:

Nesta fase inicial, o autor destaca a importancia de avaliar a viabilidade da ideia,
identificando claramente o mercado-alvo e determinando se o produto ou servigo
¢ exequivel. Trata-se de um momento de definicdo da proposta de valor e do
enquadramento estratégico do projeto.

Validacao:

A fase de validagdo centra-se na experimentacdo com utilizadores reais,
permitindo testar hipoteses e recolher feedback concreto. Com base nestes dados,
a startup deve ajustar o produto ou servi¢o de forma iterativa, garantindo o seu
alinhamento com as necessidades do mercado.

Crescimento:

Durante esta etapa, o foco passa para a escalabilidade do modelo de negodcio. A
expansao da carteira de clientes, a consolidacdo da equipa e a gestao eficiente dos
recursos tornam-se prioridades fundamentais para assegurar um crescimento
sustentado.

Maturidade:

Por fim, na fase de maturidade, embora a empresa ja apresente um fluxo de
receitas estavel e uma posicdo consolidada, o autor salienta que a inovagao
continua a ser um fator critico para garantir a relevancia e a competitividade num

mercado em constante mudanga.

Assim, este conclui que cada fase do ciclo de vida de uma startup requer estratégias de

inovagdo ajustadas as suas especificidades, sublinhando a importdncia da iteragdo
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continua e da capacidade de adaptagdo como elementos-chave para o sucesso sustentavel

da empresa.
2.4.2 Startups em Portugal

As startups em Portugal t€ém assumido um papel cada vez mais relevante nos ultimos
anos, impulsionadas por um ambiente propicio, incentivos governamentais € uma cultura

empreendedora em expansao.

Segundo a Informa D&B, a IDC e a Startup Portugal (2024), no relatorio Mapping
Portugal’s Startup Landscape 2024, existem atualmente 4719 startups ativas em
Portugal, o que representa um aumento de 16 % face ao ano anterior. Entre 2022 e 2023,
o crescimento foi de 11 %, evidenciando uma tendéncia consolidada de expansdo no

ecossistema empreendedor nacional.

Estas empresas emergentes operam de forma semelhante as startups de outros paises,
beneficiando simultaneamente das especificidades do contexto nacional e do

enquadramento europeu para ganhar destaque (Startup Portugal, 2020).

Em Portugal, as startups dispdem de diversas op¢des de financiamento:

— Apoios publicos: programas como o Portugal 2020 e o Plano de Recuperacdo e
Resiliéncia (PRR), que oferecem incentivos financeiros e beneficios fiscais;

— Capital de risco e investimento de business angels: empresas de capital de risco e
investidores particulares que financiam startups com elevado potencial de
inovacao;

— Crowdfunding: plataformas colaborativas, como a PPL, que permitem o

financiamento coletivo de projetos inovadores.

O Governo portugués também disponibiliza regimes fiscais competitivos, entre os quais:
— Regime de Residente Nao Habitual (RNH)?: criado em 2009, sofreu alteragdes

com efeitos a 1 de janeiro de 2024, permitindo que até 31 de marco de 2025 fosse

2 Criado em 2009 para atrair profissionais qualificados e pensionistas estrangeiros, prevendo uma série de
beneficios fiscais — como taxa fixa de IRS (20 %) sobre rendimentos de elevado valor acrescentado e
isengdes sobre alguns rendimentos de fonte estrangeira — por um periodo de dez anos.
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possivel requerer os beneficios do regime anterior, desde que cumpridas
determinadas condigdes (por exemplo, contrato de trabalho ou de arrendamento
celebrado em 2023), sendo gradualmente substituido por um regime transitério e
por uma nova versao focada na inovagdo e na investigacdao cientifica — o
denominado RNH 2.0 ou IFICI (Incentivo Fiscal a Investigacdo Cientifica e a
Inovagdo), aplicavel a partir de 2025;

— O SIFIDE — Sistema de Incentivos Fiscais a 1&D Empresarial: permite as
empresas — incluindo startups — deduzirem no IRC uma parte dos investimentos
realizados em atividades de investigacdo e desenvolvimento (I&D), promovido

com o apoio do IAPMEI e da AICEP (IAPMEI, n.d.; AICEP, n.d.).

Para além dos incentivos financeiros e fiscais, o pais dispdoe ainda de infraestruturas
robustas de apoio a inova¢ao, como incubadoras e aceleradoras que oferecem suporte
fisico, mentoria e ligacdo a redes de investidores, nomeadamente:
— Startup Lisboa —uma das principais incubadoras da capital;
— UPTEC —Parque de Ciéncia e Tecnologia da U. Porto — vinculado a Universidade
do Porto e focado em tecnologia;
— Beta-i — aceleradora especializada em inovagao colaborativa.

— IPN incubadora — Instituto Pedro Nunes, associado a Universidade de Coimbra.

Hausberg e Korreck (2018) definem as incubadoras como entidades de apoio de duragdo
indefinida, que fornecem infraestruturas e servicos em troca de renda (aluguer) ou
participacao no capital (equity), geralmente sem um foco especifico na aceleragdo rapida.
Por outro lado, as aceleradoras operam através de programas de curta duragdo, com
turmas estruturadas (coortes) e investimento inicial de capital, tendo como principal

objetivo a rapida escalabilidade dos projetos.

O ecossistema portugués tem evoluido de forma sustentada gracas a articulagdo entre
agentes publicos, privados e internacionais, posicionando Portugal como um polo
estratégico de inovagdo no contexto europeu, atraindo talento e investidores a nivel

global.
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2.4.3 Estudos empiricos

A dissertacdo intitulada “Modelo de Previsao de Faléncias nas PME Portuguesas”
(Vieira, 2020) teve como principal objetivo desenvolver um modelo adaptado a realidade
portuguesa, que permitisse antecipar situacdes de faléncia de PME’s, dada a sua

importancia no tecido economico nacional.

O autor defende a necessidade de modelos especificos para as PME portuguesas, capazes
de apoiar investidores e gestores na avaliagdo da sua viabilidade financeira. Para isso,
adaptou o modelo de Altman e Sabato (2007), recalibrando os coeficientes com uma
amostra emparelhada. O modelo final obteve 92,9% de precisdo na previsao da faléncia
de empresas com um ano de antecedéncia, com um erro tipo I (classificacdo incorreta de
empresas falidas como ativas) de 21,2% e um erro tipo II de 6,8% (empresas ativas

classificadas erradamente como falidas).

Adicionalmente, foram também testadas varidveis macroecondémicas, como a taxa de
crescimento do Produto Interno Bruto (PIB), a taxa de inflagdo e as taxas de juro aplicadas
anovos financiamentos, e fatores qualitativos, como a localiza¢do da empresa e o Codigo
da Atividade Econdomica (CAE). A andlise utilizou duas amostras da base de dados do
Sistema de Anélise de Balancos Ibéricos (SABI), compostas por PME’s do setor da
industria transformadora: a primeira, com dados de 2004 a 2019, serviu para desenvolver
os modelos preditivos, enquanto a segunda, com dados de 2019 a 2020, permitiu testar a
sua robustez. Para reduzir eventuais distor¢des, foram ainda criadas amostras com
intervalos temporais mais curtos. Por fim, com base numa amostra emparelhada de 68
empresas falidas e 68 ativas entre 2019 e 2020, os resultados demonstraram a eficacia da
analise discriminante adaptada ao contexto portugués para a antecipacdo de faléncias em

Portugal.

A dissertagdo "Previsdo de Insolvéncia: A Importancia dos Racios Financeiros e dos
Fluxos de Caixa Operacionais" (Neves, 2014) analisou o impacto dos racios financeiros
e dos fluxos de caixa operacionais na antecipa¢do de situagdes de insolvéncia em
empresas portuguesas. O estudo baseou-se em duas amostras de empresas portuguesas

retiradas da SABI: uma de empresas solventes e outra de empresas em processo de
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insolvéncia, com dados referentes a 2012 e 2013. O estudo procurou compreender se a
inclusdo dos fluxos de caixa operacionais melhorava a capacidade preditiva dos modelos

tradicionais baseados apenas em racios financeiros.

Os resultados revelaram que tanto os racios financeiros como os fluxos de caixa
operacionais contribuem de modo significativo para a previsdo de insolvéncias em
empresas portuguesas. Além disso, a inclusdo dos fluxos de caixa operacionais aumentou
a capacidade preditiva dos modelos, revelando eficacia na identificacdo de empresas em

risco com uma antecedéncia de um a dois anos.

No contexto das startups, destaca-se a dissertacdo de mestrado de Gual (2014), intitulada
"Determinantes da Estrutura de Capital das Startups Portuguesas”, que analisa os fatores

que influenciam as decisdes de financiamento destas empresas.

Com base na teoria da pecking order (Myers & Majluf, 1984), que defende que as
empresas dao preferéncia ao autofinanciamento antes de recorrerem a fontes externas de
capital, a autora conclui que as startups portuguesas privilegiam, na sua maioria, o
financiamento interno, refletindo aversdo ao risco associada a dependéncia de capital

externo, nomeadamente em fases de instabilidade ou incerteza.

A dissertacdo de Mariana Idelfonso (2023), "Modelos Preditivos de Insolvéncia e
Faléncias em Empresas Portuguesas: O Impacto de Indicadores Financeiros e Nado
Financeiros", recorre a técnicas avangadas de andlise de dados para identificar os
principais determinantes da insolvéncia empresarial em Portugal. O estudo abrangeu uma
amostra de 707.291 empresas portuguesas, analisadas entre 2013 e 2022, das quais 64.308
foram identificadas como insolventes ou falidas. Para avaliar a influéncia dos indicadores
financeiros e ndo financeiros na previsao de insolvéncia, foram aplicadas metodologias
preditivas sofisticadas, com destaque para arvores de decisdo baseadas nos algoritmos

CART, CHAID e C5.0.

Os resultados confirmam que os indicadores financeiros continuam a ser fundamentais na
previsdo de situagdes de insolvéncia empresarial. No entanto, a inclusdo de variaveis nao

financeiras ndo se traduziu numa melhoria relevante na capacidade preditiva. Ainda
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assim, o modelo desenvolvido permitiu uma taxa de acerto de 82% na distingdo entre
empresas solventes e insolventes, representando um contributo 1util para a tomada de

decisOes estratégicas e antecipagdo de riscos financeiros.

Por fim, a dissertacao de Flavia Rodrigues (2024), "Modelos de Previsdo de Faléncias e
os Fatores ESG nas Empresas Portuguesas”, explora a incorporacdo de fatores
ambientais, sociais ¢ de governanca (ESG) nos modelos de previsao de faléncias de
empresas portuguesas. Com base numa amostra de empresas do setor industrial entre
2012 e 2023, os resultados demonstraram que um melhor desempenho em critérios ESG
esta associado a menor probabilidade de insolvéncia, e que a inclusdo destas variaveis
melhora a precisdo dos modelos, reforgando que praticas sustentaveis ¢ uma boa
governanga empresarial t€ém um impacto positivo na resiliéncia financeira. Os resultados
sugerem que os fatores ESG devem ser considerados como elementos relevantes na

avaliagdo de risco pelas empresas e investidores.

A tabela seguinte apresenta uma sintese dos estudos nacionais abordados anteriormente
sobre a previsdo de insolvéncia em empresas portuguesas. Estes trabalhos distinguem-se
pela diversidade de metodologias aplicadas. A sistematiza¢do apresentada permite

compreender a evolucdo das abordagens e a sua relevancia para o contexto empresarial

portugués.
Tabela 7- Sintese dos Estudos Empiricos Portugueses
2014  Previsao de Analise dos Demonstrou Salienta a Universidade
Insolvéncia: A racios portuguesas que os racios importancia de do Porto
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3. METODOLOGIA

A presente investigacdo enquadra-se numa abordagem quantitativa, empirica e
explicativa, centrada na analise da relacdo entre racios financeiros e a probabilidade de
insolvéncia em empresas portuguesas do setor da biotecnologia. Adotou-se uma
estratégia de investigacdo ndo experimental, com recurso a dados secundarios extraidos
da base de dados SABI, que retine informagdo contabilistica e financeira de empresas

portuguesas e espanholas.

Para a andlise empirica foi aplicada a regressdo logistica binaria, técnica estatistica
adequada para modelar variaveis dependentes dicotomicas, permitindo estimar o impacto
de variagdes nos racios financeiros sobre a probabilidade de ocorréncia de insolvéncia.
Este método ndo avalia diferengas diretas entre médias de racios em empresas solventes
e insolventes, mas identifica a associacao estatistica entre cada indicador ¢ o risco de

insolvéncia.

3.1 Caracterizaciao da Populacio e Tratamento dos Dados

Os dados utilizados nesta investigagao foram obtidos a partir da base de dados SABI. Para
a definicdo da amostra inicial, foram estabelecidos trés critérios de selecdo que
asseguraram a pertinéncia e a comparabilidade das entidades incluidas.
O primeiro critério consistiu na identificacio de empresas com o CAE 72110 —
Investigacdo e Desenvolvimento em Biotecnologia, de modo a garantir a coeréncia
setorial da analise.
O segundo critério determinou a inclusdo apenas de empresas constituidas e operantes
entre 1 de janeiro de 2013 e 31 de dezembro de 2023, assegurando a consisténcia temporal
das observagoes ao longo de um periodo de dez anos.
Por fim, o terceiro critério considerou as empresas que, na base de dados, apresentavam
o estado juridico “Ativa”, “Temporariamente Inativa”, “Insolvéncia/Tramites de
Composicdo”, “Encerramento Legal”, “Dissolu¢do”, “Liquidac¢do”, “Extingdo” ou
“Aquisi¢do”, permitindo incluir tanto entidades em funcionamento regular como aquelas

em processo de cessacao de atividade.
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A aplicagdo cumulativa destes critérios resultou na identificagdo de 217 empresas

pertencentes ao setor de biotecnologia em Portugal, constituindo a amostra inicial .

Tabela 8- Distribuigdo das Empresas por Estado de Atividade

Estado da Empresa N° de Empresas Percentagem (%)
Ativas 161 74,10%

Temporariamente Inativa, Insolvéncia/Tramites
de Composicao, Encerramento Legal, 56 25,90%

Dissoluc¢do, Liquidagdo, Extingdo ou Aquisi¢ao
Total 217 100 %
Fonte: Elaboracdo Propria

Ap6s a definicdo da amostra inicial, procedeu-se a um rigoroso processo de tratamento e
validacao dos dados, com o propdsito de assegurar a consisténcia, a completude e a
fiabilidade da informagdo recolhida. Esta etapa envolveu a verificagdo detalhada dos
ficheiros extraidos da base de dados SABI, a avaliagdo da disponibilidade de informacao
contabilistica e financeira e a confirmagdo da conformidade das empresas relativamente

aos critérios de inclusdo previamente estabelecidos.

Durante a andlise preliminar, constatou-se que diversas empresas em situacdo de
dissolucdo ou insolvéncia e até mesmo ativas apresentavam lacunas temporais
significativas nos seus registos financeiros — nomeadamente casos em que a dissolugao
foi declarada num determinado ano (por exemplo, 2018), mas o ultimo exercicio
contabilistico disponivel datava de anos anteriores (como 2015). Estas inconsisténcias
comprometem a comparabilidade das observacdes e a integridade temporal da base de

dados, razao pela qual tais entidades foram excluidas da amostra.

Verificou-se ainda a existéncia de uma empresa com sede registada fora do territorio
nacional, apesar de exercer atividade economica em Portugal. Atendendo a que o estudo
se restringe a empresas de nacionalidade portuguesa, esta observacdo foi removida,

reduzindo o numero de entidades consideradas para 216.
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Num segundo momento, identificaram-se 55 empresas sem registos financeiros validos
em todo o intervalo temporal definido (2013-2023). Em tais casos, a auséncia integral de
informacao inviabilizava o célculo dos racios e comprometia a robustez estatistica do

modelo. Consequentemente, estas empresas foram também eliminadas da base de dados.

Cumpre salientar que, embora o terceiro critério de sele¢do inicialmente definido previsse
a inclusdo de empresas com multiplos estados de atividade — Ativa, Temporariamente
Inativa, Insolvéncia/Tramites de Composi¢cdo, Encerramento Legal, Dissolugdo,
Liquidagao, Extingdo e Aquisicdo —, a extracao efetiva dos dados resultou apenas em
entidades classificadas como Ativa, Dissolugdo, Insolvéncia e Temporariamente Inativa.
No entanto, as empresas temporariamente inativas, fazem parte das 55 empresas que nao
apresentaram qualquer registo financeiro valido no horizonte temporal considerado, o que

impossibilitou a anélise ¢ o calculo dos racios.

J4

Assim, a amostra final utilizada na analise empirica é composta por 161 empresas
portuguesas do setor da biotecnologia, abrangendo tanto entidades em atividade regular
como empresas em processo de dissolucdo ou insolvéncia. Conforme se apresenta na
Tabela 9, a maioria das empresas analisadas encontra-se em funcionamento ativo (119
empresas, correspondendo a 73,9% do total), enquanto 42 empresas (26,1%) se

encontram em situagao de dissolucao ou insolvéncia.

A inclusdo da dissolu¢do na mesma categoria da insolvéncia (valor 1 da variavel
dependente) justifica-se pelo facto de, no contexto da base SABI, a dissolugdo
corresponder a cessagao de atividade e saida definitiva do mercado. Contudo, como nao
¢ possivel distinguir dissolugdes voluntarias de reestruturagao de dissolugdes associadas
a dificuldades financeiras, esta op¢ao constitui uma limitag@o e deve ser interpretada com

cautela.

Tabela 9- Distribui¢do das Empresas por Estado de Atividade Apos a Selegdo dos Critérios

Estado da Empresa N° de Empresas Percentagem (%)

Ativas 119 73,9%
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Em Dissolugdo e/ou
) 42 26,1%
Insolvéncia

Total 161 100 %

Fonte: Elaboragao Propria

3.2 Variavel Dependente

A variavel dependente corresponde ao estado de solvéncia da empresa, sendo de natureza
dicotomica. Esta variavel foi construida de modo a distinguir entre empresas solventes
(em atividade regular) e empresas insolventes ou em dissolugdo, permitindo avaliar a
probabilidade de ocorréncia de insolvéncia em fungdo dos racios financeiros
selecionados. Assim, a varidvel assume o valor 1 quando a empresa se encontra em

situagdo de insolvéncia ou dissolugdo, e o valor 0 quando a empresa se encontra ativa.

3.3 Variavel Independente

Da revisdo da literatura efetuada, constata-se que nao existe um modelo teodrico
universalmente aceite para a selecao das variaveis independentes em estudos de previsao
de insolvéncia. Os investigadores tém recorrido a diferentes combinagdes de racios
financeiros, ajustando as varidveis as caracteristicas dos contextos empresariais

analisados e a disponibilidade de informagao contabilistica.

Autores de referéncia, como Altman (1968), Ohlson (1980) e Altman e Sabato (2007),
recorreram a utilizacdo de diversos racios financeiros nos seus modelos, abrangendo
indicadores de liquidez, rentabilidade, alavancagem, eficiéncia e estrutura de capitais,
com o propdsito de captar distintas dimensdes do desempenho econdémico e da

estabilidade financeira das empresas.

Tendo em conta a revisao da literatura e as especificidades do setor em estudo, foram

selecionados para a presente investigacao os seguintes racios financeiros:

- Racio de Liquidez Corrente (Ativo Corrente / Passivo Corrente);

- Racio de Rentabilidade dos Ativos (Resultado Liquido / Ativo Total);
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- Récio de Solvabilidade (Capitais Proprios / Ativo Total);

- Récio de Alavancagem Financeira [(Passivo Total — Médio e Longo Prazo +

Dividas Financeiras de Curto Prazo) / Capitais Proprios].

A formula do racio de alavancagem requer uma nota adicional, pois a sua expressao foi

utilizada conforme consta na fonte de dados SABI.

Para facilitar a compreensao das variaveis incluidas no modelo de regressao logistica,

apresenta-se de seguida, a Tabela 10, que ¢ uma sintese das respetivas formulas de

calculo, significado econdémico e sinal esperado segundo a literatura especializada.

Tabela 10- Variaveis Financeiras Utilizadas no Modelo

Racio Liquidez Ativo Corrente /

Corrente (RLC) Passivo Corrente

Racio Resultado Liquido /

Rentabilidade Ativo Total

(RR)

Récio Capitais Proprios /

Solvabilidade (RS) Ativo Total

Racio [(Passivo Total -

Alavancagem Médio e Longo

Financeira (RA) Prazo + Dividas
Financeiras de Curto
Prazo) / Capitais
Proprios]

Avalia a capacidade da
empresa cumprir
obrigacdes de curto prazo
Mede a eficiéncia dos
ativos na geragdo de

resultados

Reflete a capacidade de
absorcdo de perdas e
autonomia financeira

Indica dependéncia de

capital alheio e risco

financeiro estrutural

Fonte: Elaboragdo Propria

Negativo (maior liquidez =
menor probabilidade de
insolvéncia)

Negativo (maior
rentabilidade = menor
probabilidade de
insolvéncia)

Negativo (maior
solvabilidade = menor
probabilidade de
insolvéncia)

Positivo (maior
alavancagem = maior
probabilidade de
insolvéncia)
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3.4 Hipoteses de Investigaciao

A definicdo das hipoteses de investigacao baseia-se na revisao da literatura e na analise
empirica previamente desenvolvida. Atendendo a dimensdo limitada da amostra e ao
numero reduzido de empresas insolventes consideradas (n = 42), optou-se por construir
um conjunto de hipdteses equilibrado e coerente, focado nos racios financeiros com maior

fundamentagao tedrica e evidéncia empirica na literatura.

Assim, foram estabelecidas quatro hipdteses principais, que traduzem os efeitos diretos
dos racios de liquidez, rentabilidade, solvabilidade e alavancagem sobre a probabilidade
de ocorréncia de insolvéncia. Adicionalmente, foi formulada uma hipdtese de carater
exploratorio, destinada a examinar as possiveis interagdes entre estes racios financeiros,
com o intuito de verificar se combinacdes especificas de indicadores podem contribuir
para uma melhor compreensdo do fendémeno em analise.

H1: O récio de liquidez corrente apresenta uma relagdo significativa com a probabilidade
de insolvéncia das empresas do setor da biotecnologia.

H2: O réacio de rentabilidade dos ativos esta negativamente associado a probabilidade de
insolvéncia.

H3: O racio de solvabilidade influencia significativamente a probabilidade de insolvéncia
das empresas.

H4: O racio de alavancagem financeira tem um efeito positivo sobre a probabilidade de
insolvéncia.

HS (Hipoétese Exploratoria): As interacdes entre racios financeiros (por exemplo, entre

liquidez, rentabilidade e solvabilidade) influenciam a probabilidade de insolvéncia.

3.5 Modelo de Previsao

O modelo de previsdo tem como proposito avaliar se os racios financeiros definidos
anteriormente apresentam capacidade explicativa e preditiva relativamente a
probabilidade de uma empresa vir a entrar em situacao de insolvéncia. Conforme descrito
na sec¢ao metodoldgica, recorreu-se a aplicagao de um modelo de regressdo logistica

bindria, técnica amplamente utilizada na literatura por permitir estimar a probabilidade
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de ocorréncia de um evento dicotdbmico — neste caso, a insolvéncia/dissolugdo (1) ou a

continuidade da atividade (0).

A Tabela 11 apresenta a matriz de classificacao utilizada para avaliar o desempenho do

modelo na identificagdo da situagdo das empresas. Esta matriz permite comparar os

resultados previstos com a situag@o real das entidades, distinguindo entre verdadeiros

positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Desta forma, ¢

possivel analisar de forma objetiva a capacidade do modelo para identificar corretamente

casos de insolvéncia, bem como a sua propensdo para gerar classificagdes incorretas

Esta matriz permite identificar quatro categorias principais de resultados:

Verdadeiros Positivos (VP) — empresas corretamente classificadas como

insolventes;

Falsos Positivos (FP) — empresas classificadas como insolventes, mas que na

realidade sdo solventes;

Verdadeiros Negativos (VN) — empresas corretamente classificadas como

solventes;

Falsos Negativos (FN) — empresas classificadas como solventes, mas que sdo

efetivamente insolventes.

Com base nestes valores, sdo calculadas varias métricas de desempenho do modelo:

Accuracy: proporc¢do de classificagdes corretas (VP + VN) em relagdo ao total de

observacoes;

True Positive Rate (Sensibilidade): mede a capacidade do modelo em identificar

corretamente as empresas insolventes, ou seja, VP / (VP + FN);

True Negative Rate (Especificidade): indica a capacidade de identificar

corretamente as empresas solventes, ou seja, VN / (VN + FP);
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e Precision (Precisdo): mede a propor¢do de empresas efetivamente insolventes

entre todas as classificadas como insolventes, ou seja, VP / (VP + FP).

Essas métricas fornecem uma visao detalhada sobre o equilibrio entre a capacidade do
modelo em detetar casos positivos (insolvéncias) e a sua tendéncia para classificar

incorretamente empresas solventes como insolventes.

Tabela 11- Matriz de Classificag¢do

Predito

Observado Situagdo Atual (0) = Situacao Atua! )=
_ Insolvéncia/Dissolugdo
Ativa
Situagio Atual (0) = VN (Verdadeiro FP (Falso Positivo)
Negativo)
Ativa
D el (1) = FN (Falso Negativo) VP (Verdadeiro Positivo)

Insolvéncia/Dissolu¢ao

Fonte: Elaboragdo Propria

Apoés a andlise da matriz de classificagdo apresentada na Tabela 11, procede-se a

avaliacdo do Modelo Nulo.

A Tabela 12 apresenta os seus resultados, permitindo observar a percentagem de acertos

quando o modelo ndo incorpora racios financeiros como varidveis explicativas.

Tabela 12- Matriz de Classificagdo- Modelo Nulo

Step 0 Situagdo Atual = (0) Situagdo Atual = (1)
Situagdo Atual = (0) 119 0 100%
Situagdo Atual = (1) 42 0 0.0%
Percentagem Total 73,9%
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Fonte: Elaboragao Propria

A Tabela 12 mostra que o Modelo Nulo apresenta uma capacidade preditiva bastante
limitada, uma vez que classifica todas as empresas como estando na situacdo “Ativa”.
Assim, o modelo acerta na totalidade dos casos em que as empresas se encontram
efetivamente ativas (100%), mas nao identifica nenhum dos 42 casos reais de insolvéncia,
resultando numa taxa de acerto de 0% para esta categoria. A taxa global de acerto ¢ de

entdo 73,9%.

Apos a apresentagao do Modelo Nulo, procede-se a estimagao do Modelo com Variaveis
Explicativas, no qual se introduzem os racios financeiros selecionados como variaveis

independentes.

A Tabela 13 apresenta a nova matriz de classificacdo, refletindo a melhoria obtida com a

inclusdo das variaveis explicativas.

Tabela 13- Matriz de Classificagdo- Modelo com Variaveis Explicativas

Observado Predito Percentagem de
Acerto
Step 1 Situacdo Atual = (0) Situacdo Atual (1)
Situacdo Atual = (0) 118 1 99,2%
Situacdo Atual = (1) 30 12 28,6%
Percentagem Total 80,7%

Fonte: Elaboragdo Propria

Os resultados da tabela 13 evidenciam uma taxa global de acerto de 80,7%, o que significa
que o modelo classificou corretamente 80,7% das empresas incluidas na amostra. No
entanto, a sensibilidade — isto €, a capacidade do modelo para identificar corretamente
as empresas insolventes — foi de apenas 28,6%, enquanto a especificidade, que
corresponde a proporcao de empresas solventes corretamente identificadas, atingiu

99,2%.
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Estes resultados indicam que o modelo ¢ eficaz na identificagdo de empresas solventes,
mas apresenta um desempenho mais limitado na previsdo de situagdes de insolvéncia, o
que ¢ comum em amostras desequilibradas, nas quais o nimero de empresas solventes €

substancialmente superior ao de empresas insolventes.

A Tabela 14 apresenta o resumo estatistico do modelo, incluindo os valores de —2LL (-2
log likelihood), a estatistica de Cox & Snell e o R? de Nagelkerke, que permitem avaliar

a qualidade do ajustamento global.

Tabela 14- Resumo do Modelo

Step -2 Loglikelihood Cox & Snell R Nagelkerke R Square
Square
1 150.975? 0.190 0.278

Fonte: Elaboragdo Propria

Os valores apresentados na Tabela 14, permitem concluir que o modelo apresenta um
nivel de ajustamento global considerado aceitavel. O valor de -2LL (150,975) evidencia
uma melhoria do modelo em relagdo ao modelo nulo. Além disso, os coeficientes de Cox
& Snell (0,190) e de Nagelkerke (0,278) indicam um poder explicativo moderado do
modelo, revelando que, embora ndo explique totalmente o fendémeno em analise,

apresenta capacidade preditiva relevante e estatisticamente significativa para o estudo.

Para avaliar a qualidade do ajustamento do modelo de regressao logistica, recorreu-se ao
teste de Hosmer e Lemeshow, um procedimento estatistico amplamente utilizado para
verificar a correspondéncia entre as frequéncias observadas e as frequéncias esperadas da
variavel dependente. Este teste permite identificar eventuais discrepancias no
desempenho preditivo do modelo, especialmente no que diz respeito a sua capacidade de
classificar corretamente os diferentes grupos de probabilidade. A Tabela 15 apresenta os

resultados obtidos para este teste:
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Tabela 15- Teste de Hosmer e Lemeshow

Step Chi-square df Sig.
1 16.697 8 0.033
Fonte: Elaboracdo Propria

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou um valor de p=0,033, indicando, a um nivel de
significancia de 5%, que o modelo ndo se ajusta adequadamente aos dados (p < 0,05).
Este resultado confirma a existéncia de um mau ajustamento, em linha com a fraca
capacidade preditiva ja observada, particularmente no que respeita a previsao correta da
categoria “1”. Assim, o teste refor¢a as limitacOes anteriormente identificadas no

desempenho global do modelo.

Para complementar a analise da qualidade do ajustamento e a validade do modelo de
regressao logistica, foi efetuada a avaliagdo da Curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), uma ferramenta amplamente utilizada na literatura para medir a
capacidade discriminatoria de modelos binérios. De acordo com Hosmer e Lemeshow
(2000), a curva ROC representa a relagdo entre a sensibilidade (taxa de verdadeiros
positivos) e 1 — especificidade (taxa de falsos positivos) para todos os limiares possiveis
de decisdo. O seu objetivo ¢ avaliar até que ponto o modelo ¢ capaz de distinguir
corretamente as observagdes pertencentes a cada categoria da varidvel dependente —

neste caso, empresas solventes e insolventes/dissolugao.

O Gréfico 1 apresenta a curva ROC obtida para o modelo de regressao logistica estimado.
Observa-se que a curva se encontra claramente acima da linha diagonal de referéncia, o

que indica que o modelo apresenta capacidade discriminatdria superior ao acaso.
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Grafico 1- Curva do ROC do Modelo de Regressdo Logistica
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Fonte: Retirado do SPSS

Este resultado ¢ confirmado pela Tabela 16, que sintetiza a area sob a curva (AUC — Area
Under the Curve) e os respetivos parametros estatisticos. A AUC registada ¢ de 0,714,
com um erro padrao de 0,052 e um intervalo de confianca de 95% entre 0,612 e 0,817,
sendo o valor de significancia assintdtica p < 0,001, o que demonstra que a area ¢

estatisticamente diferente de 0,5 (valor esperado num modelo sem capacidade preditiva).

Tabela 16- Area Under the Curve

Asymptotic 95% Cofidence

Interval

Asymptotic
Area Std. Error ? Sigrh Lower Bound Upper Bound
ig.
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0.714 0.052 0.000 0.612 0.817

Fonte: Elaboragdo Propria

Para garantir a fiabilidade dos resultados obtidos, foi realizado um diagnostico de
multicolinearidade, com o objetivo de verificar se existe correlagdo excessiva entre as

varidveis independentes incluidas no modelo.

A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos do mesmo, através do calculo dos fatores de
inflagdo da variancia (VIF — Variance Inflation Factor), sendo que valores superiores a 10
indicam a presenca de colinearidade elevada entre varidveis independentes, o que pode

comprometer a estabilidade das estimativas do modelo (Hair et al., 1998).

Tabela 17- Diagnostico de Multicolinearidade

1 RLC 0.62 16.077
RR 0.003 339.813

RS 0.003 309.203

RA 0.019 53.248

RLC_RR 0.009 111.930

RLC_RS 0.017 60.298

RLC RA 0.003 357.076

RR_RS 0.003 357.013

RR RA 0.003 386.239

RS_RA 0.003 291.394
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RLC_RR RS 0.007 145.687
RLC_RR_RA 0.016 63.735
RLC_ RS RA 0.003 299.435
RR RS RA 0.002 440.782

Fonte: Elaboragdo Prépria

No presente estudo, verificou-se que os valores de VIF atingem niveis muito elevados —
na ordem das centenas —, evidenciando colinearidade severa entre os preditores,
sobretudo devido a inclusdo dos termos de interacdo de ordem superior. A introducao
destas interagdes aumenta substancialmente a correlagdo entre variaveis, conduzindo a
instabilidade nos coeficientes e reduzindo a fiabilidade da interpretacao individual dos

mesSmos.

Deste modo, conclui-se que a multicolinearidade constitui uma limitacdo inerente a
especificagdo do modelo, ndo sendo possivel elimind-la completamente sem
comprometer a capacidade explicativa e preditiva do mesmo. Esta situagdo ¢ comum em
modelos que incluem multiplos termos de interagdo, sobretudo quando as varidveis
apresentam correlagdes estruturais elevadas, como ¢ o caso dos racios financeiros

utilizados.

Devido ao reduzido nimero de observacdes negativas (valores "1"), ndo ¢ viavel realizar
validacdo cruzada nem proceder a divisdo da amostra em conjuntos de treino e teste.
Mesmo considerando a base de dados completa, o numero de observagdes por variavel ja
¢ limitado — idealmente, seriam necessarias cerca de dez observagdes positivas por
varidvel para garantir uma estimacdo estatisticamente robusta. Assim, qualquer

fragmentacdo adicional da amostra comprometeria ainda mais a validade dos resultados.

De forma geral, testes de robustez sdo aplicados quando os resultados obtidos sdo

satisfatorios, com o objetivo de verificar se estes se mantém sob diferentes especificacoes.
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No entanto, quando o ajustamento do modelo ja se revela insatisfatorio, a realizacdo de

testes de robustez perde relevancia estatistica e interpretativa.

As interagdes incluidas no modelo correspondem a produtos simples entre as variaveis

consideradas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Ap6s a validacao global do modelo de regressdo logistica, realizou-se a analise detalhada
dos coeficientes estimados para cada variavel independente, com o proposito de verificar

as hipoteses de investigacao definidas.

Numa primeira fase, os racios foram analisados de forma individual. No entanto,
constatou-se que, quando considerados isoladamente, ndo apresentavam niveis de
significancia estatistica suficientemente robustos para sustentar conclusdes consistentes.
Por esse motivo, optou-se por criar variaveis de interagdo entre os diferentes racios, com
o intuito de examinar se as combinagdes entre indicadores financeiros poderiam melhorar
o poder preditivo do modelo e evidenciar relacdes mais complexas entre as dimensodes

economico-financeiras.

Estas variaveis de interacdo foram obtidas através do produto simples dos racios,
permitindo captar efeitos conjuntos, entre os indicadores analisados. Consideraram-se
interacdes até a terceira ordem, o que significa que foram incluidas todas as combinagdes
possiveis entre pares de racios e entre trios de racios, com o objetivo de identificar

eventuais efeitos cruzados na explicagdo do fenémeno da insolvéncia.

Para ilustrar o processo de construcao destas variaveis, apresenta-se na Tabela 18, o
exemplo da empresa 350PPM Biotech, Unipessoal, Lda, em que os racios financeiros e

as respetivas interacdes assumem os seguintes valores:

Tabela 18- Exemplo de Célculo das Variaveis de Interagdo entre Racios Financeiros

Variavel Calculo Resultado
RLC e 1.62
RR -0.50
RS 0.38
RA 0.00
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RLC_RR 1.62 x (-0.50) -0.81

RLC_RS 1.62 x 0.38 0.62
RLC_RA 1.62 x 0.00 0.00
RR_RS -0.50 x 0.38 -0.19
RR_RA -0.50 x 0.00 0.00
RS_RA 0.38 x 0.00 0.00
RLC_RR_RS 1,62 x (-0.50) x 0.38 -0.31
RLC_RR_RA 1.62 x (-0.50) x 0.00 0.00
RLC_RS RA 1.62 x 0.38 x 0.00 0.00
RR_RS_RA -0.50 x 0.38 x 0.00 0.00

Fonte: Elaboragdo Propria

A Tabela 19 apresenta os valores dos coeficientes (B), as estatisticas de Wald, os niveis
de significancia (Sig.) e os odds ratios (Exp(B)), permitindo avaliar o contributo de cada
racio financeiro para a probabilidade de uma empresa se encontrar em situacdo de

insolvéncia ou dissolucao.

Tabela 19- Variaveis no Modelo

B S.E. Wald Sig. Exp (B) Lower Upper

RLC 0.053  0.034 2.502 0.114 1.055 0.987 1.127
RR -0.469  0.309  2.301 0.129 0.625 0.341 1.147
RS 0.729  0.393 3438 0.064 2.073 0.959 4.480
RA 0.095 0.132 0.512 0.474 1.099 0.848 1.425
RLC_RR 0.040 | 0.035 1.257 0.262 1.040 0.971 1.115
RLC _RS -0.067  0.042  2.492 0.114 0.935 0.861 1.016
RLC_RA -0.037  0.019 3.863 0.049 0.963 0.928 1.000
RR RS 0.033  0.033  1.002 0.317 1.034 0.969 1.103
RR_RA 0.631 | 0394 2.568 0.109 1.879 0.869 4.066
RS _RA -0.354 0.262  1.830 0.176 0.702 0.420 1.172

RLC_RR_RS  -0.003  0.002 2.071 0.150 0.997 0.993 1.001
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RLC_RR_RA -0.052  0.038 1.851 0.174 0.950 0.881 1.023

RLC_RS RA 0.114 0.051 4.897 0.027 1.121 1.013 1.239

RR_RS RA 0.035 0.052 0437 0.509 1.036 0.934 1.149
Constant -1.750  0.327 28.611 <0.001 0.174

Fonte: Elaboragdo Propria

O racio de liquidez corrente (RLC), apresentado na Tabela 19, evidencia um coeficiente
positivo (B = 0,053), embora estatisticamente ndo significativo ao nivel de 5% (p =
0,114). Este resultado indica que, quando analisada isoladamente, a liquidez corrente nao

exerce um efeito estatisticamente relevante sobre a probabilidade de insolvéncia.

O racio de rentabilidade (RR), apresentado na Tabela 19, evidencia um coeficiente
negativo (B = —0,469), embora estatisticamente ndo significativo ao nivel de 5% (p =
0,129). O sinal negativo esta em linha com a teoria financeira, sugerindo que empresas

com maior rentabilidade tendem a apresentar menor probabilidade de insolvéncia.

O racio de solvabilidade (RS), apresentado na Tabela 19, apresenta um coeficiente
positivo (B = 0,729) e marginalmente significativo (p = 0,064). Este resultado sugere que
niveis mais elevados deste racio podem estar associados a um aumento da probabilidade
de insolvéncia. Embora tal relacdo possa parecer contraintuitiva, ¢ possivel que traduza
diferencas estruturais entre empresas com elevado grau de endividamento e reduzida

capacidade de cobertura dos passivos.

Relativamente ao racio de autonomia financeira (RA), também apresentado na Tabela 19,
observa-se um coeficiente positivo (B = 0,095) e estatisticamente nao significativo (p =
0,474). Apesar de o sinal positivo contrariar a relagao tedrica esperada — segundo a qual
uma maior autonomia financeira tende a reduzir o risco de insolvéncia —, a falta de
significancia estatistica impede a formulagdo de conclusdes consistentes quanto ao seu

impacto isolado.

No que respeita as interagdes entre racios, observam-se alguns efeitos estatisticamente
relevantes. A interagdo RLC RA (liquidez e autonomia financeira) apresenta coeficiente
negativo (B =—-0,037) e ¢ significativa ao nivel de 5% (p = 0,049) (cf. Tabela 19). Este

resultado indica que a combinag¢ao de maior liquidez com maior autonomia financeira
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contribui para reduzir a probabilidade de insolvéncia, reforcando a importancia de uma

estrutura de capitais equilibrada e da capacidade de resposta a curto prazo.

De igual modo, a interagdo RLC RS RA (liquidez, solvabilidade e autonomia financeira)
apresenta coeficiente positivo (B = 0,114) e significincia estatistica de 5% (p = 0,027)
(cf. Tabela 19). Este efeito sugere que a relagdo conjunta entre estas trés dimensdes
financeiras aumenta ligeiramente a probabilidade de insolvéncia, possivelmente
refletindo situagdes de empresas com liquidez elevada, mas dependentes de capitais

alheios, o que poderé indiciar desequilibrio estrutural.

As restantes interagdes —RLC RR, RLC RS, RR RA, RS RA, RLC RR RS,
RLC RR RA e RR_ RS RA — ndo apresentam significancia estatistica (p > 0,05),
embora os sinais dos coeficientes. revelem tendéncias consistentes com a literatura (cf.
Tabela 19). Por exemplo, as interagdes que envolvem o racio de rentabilidade (RR)
tendem a apresentar coeficientes negativos, sugerindo que niveis mais elevados de
rentabilidade, quando combinados com liquidez ou solvabilidade, estdo associados a

menor risco de insolvéncia.

Por fim, a constante do modelo ¢ negativa (B = —1,750) e altamente significativa (p <
0,001), o que indica que, na auséncia de variacdes nos racios financeiros, a probabilidade

base de insolvéncia ¢ reduzida (Exp(B) = 0,174) (cf. Tabela 19).

De forma global, os resultados demonstram que os efeitos mais relevantes ocorrem nas
interagdes entre racios, confirmando que a interpretacdo conjunta das dimensdes
financeiras — em particular, a relacdo entre liquidez e autonomia financeira — possui
maior capacidade explicativa do que a anédlise isolada de cada indicador. Assim, a
evidéncia empirica reforca a conclusdo de que o risco de insolvéncia depende da estrutura
combinada de liquidez, endividamento e rentabilidade, e ndo apenas de uma dimensao

financeira individual.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 19, procede-se a anélise das hipoteses
formuladas, avaliando o sinal e a significancia estatistica dos coeficientes associados a

cada racio financeiro e respetivas interacdes.
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H1 — Propunha que o RLC teria uma relagdo significativa com a probabilidade de
insolvéncia, que ndo foi confirmada. Embora o coeficiente apresente um sinal positivo (B
=0,053; p=0,114) (cf. Tabela 19)., o valor de significancia ¢ superior ao limiar de 0,05,
indicando auséncia de evidéncia estatistica robusta. Este resultado sugere que a liquidez
corrente, quando analisada isoladamente, ndo constitui um indicador fidvel para antecipar
situacdes de insolvéncia neste setor. Tal pode dever-se ao facto de algumas empresas
manterem niveis de liquidez temporariamente elevados devido a capitais de curto prazo

ou ao financiamento externo.

H2 — Relativa ao impacto negativo da RR na probabilidade de insolvéncia, também nao
obteve suporte estatistico (p = 0,129) (cf. Tabela 19). Apesar do sinal negativo estar em
consondncia com a teoria financeira, a auséncia de significdncia sugere que, no setor da
biotecnologia, a rentabilidade isolada ndo constitui um fator preditivo suficiente,
possivelmente devido a elevada volatilidade dos resultados liquidos e ao caracter

intensivo em investimento deste tipo de empresas.

H3 — Previa um efeito significativo do RS na probabilidade de insolvéncia, ndo foi
confirmada de forma estatisticamente robusta (B = 0,729; p = 0,064) (cf. Tabela 19). O
sinal positivo do coeficiente contraria a expectativa teodrica, segundo a qual empresas com

maior propor¢do de capitais proprios estariam menos propensas a insolvéncia.

H4 — Sugeria um efeito positivo do RA sobre a probabilidade de insolvéncia, os
resultados também ndo evidenciaram significancia estatistica (B = 0,095; p = 0,474) (cf.
Tabela 19). O sinal positivo do coeficiente confirma o sentido tedrico da relagio — maior
endividamento implica maior risco —, mas a auséncia de significancia indica que este

efeito ndo € estatisticamente relevante no contexto das empresas analisadas

HS5 — Avaliava o impacto das interagdes entre racios financeiros, obteve suporte parcial.
Algumas combinagdes revelaram significancia estatistica, nomeadamente as interagdes
RLC RA (p=0,049) e RLC RS RA (p=0,027) (cf. Tabela 19), sugerindo que a relagao
entre liquidez, solvabilidade e alavancagem exerce um efeito conjunto relevante sobre a

probabilidade de insolvéncia. Estes resultados indicam que as variaveis financeiras nao
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atuam de forma independente, mas sim interligada, refor¢cando a utilidade de modelos que

integrem efeitos cruzados na previsdo de faléncias empresariais.

A Tabela 20 apresenta uma sintese das variaveis financeiras incluidas no modelo de

regressao logistica, especificando as formulas de célculo, o significado econdémico, as

hipdteses associadas, bem como o sinal esperado segundo a literatura e o sinal

efetivamente obtido na analise empirica.

Variavel

Liquidez
Corrente
(RLC)

Rentabilidade
dos Ativos
(ROA)

Solvabilidade
(RS)

Alavancagem
(RA)

Formula

Ativo
Corrente /
Passivo
Corrente

Resultado
Liquido/ Ativo
Total

Capitais
Proprios/Ativo
Total

((Passivo
Total- Médio e
Longo Prazo +
Dividas
Financeiras de
Curto Prazo)
/Capitais
Proprios)

Sig.
Economico

Capacidade de
cumprir
obrigacdes de
curto prazo

Grau de
eficiéncia na
utilizacdo dos
ativos

Estrutura
financeira e
capacidade de
suportar
endividamento

Dependéncia de
capital alheio,
pressao
financeira
estrutural

Hipaotese

H1

H2

H3

H4

Fonte: Elaboragdo Propria

Tabela 20- Sintese das variaveis, hipoteses e resultados empiricos

Sinal

Esperado

Sinal
Obtido

+

A Tabela 20 confirma que H1, H2, H3 e H4 ndo obtiveram suporte estatistico, apesar de

os sinais dos coeficientes serem, na maioria dos casos, consistentes com a teoria. Este

resultado sugere que, embora as diregdes esperadas das relagdes tenham sido observadas,
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a magnitude e robustez dos efeitos ndo foram suficientes para validar empiricamente as
hipoteses propostas. Assim, as varidveis analisadas ndo demonstraram impacto
estatisticamente significativo sobre a probabilidade de sucesso das empresas, embora

algumas interagdes entre racios (H5) tenham revelado efeitos significativos.

A evidéncia empirica revela associagdes relevantes entre estrutura financeira e
insolvéncia, mas o modelo deve ser considerado exploratorio, dada a reduzida dimensao
da amostra, forte multicolinearidade e baixa sensibilidade na identificagdo de empresas

insolventes.
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5 LIMITACOES

O presente estudo apresenta um conjunto de limitagdes que importa reconhecer, pois

podem influenciar a generalizagdo e a interpretacao dos resultados obtidos.

Em primeiro lugar, destaca-se a dependéncia de dados historicos, uma vez que o modelo
preditivo assenta em racios financeiros passados. Esta limitagdo, amplamente referida na
literatura, resulta do facto de os dados historicos poderem nao refletir com precisdo as
alteracdes mais recentes nas condi¢des econdmicas, setoriais ou regulamentares,

reduzindo, assim, a capacidade de adaptagao do modelo a novos contextos empresariais.

Outra limitacdo relevante prende-se com a dimensdo reduzida da amostra. Um numero
mais alargado de empresas — especialmente daquelas que se encontram em situagao de
insolvéncia — permitiria obter resultados estatisticamente mais robustos e
representativos, sobretudo se todas dispusessem de informagdo financeira completa e

consistente.

Acresce a heterogeneidade dos padrdes contabilisticos observada entre as empresas da
amostra. Embora todas atuem no mesmo setor de atividade, verificam-se diferencas
significativas nas praticas de reporte e registo contabilistico, o que pode introduzir
distor¢des nos racios financeiros analisados e, consequentemente, afetar a fiabilidade do

modelo preditivo.

Importa ainda salientar que os racios financeiros analisados isoladamente podem ndo
captar, de forma integral, a complexidade do fendmeno da insolvéncia, sobretudo no caso
de startups tecnoldgicas. Fatores como a qualidade da equipa de gestao, a dependéncia de
um unico cliente, o grau de inovagdo do produto ou a resiliéncia do modelo de negbcio
exercem frequentemente um papel determinante na sobrevivéncia ou no colapso destas
empresas, mas nao se refletem nos réacios financeiros tradicionais. Embora constituam
indicadores relevantes, o seu poder preditivo € limitado quando considerados de forma
independente, uma vez que a insolvéncia resulta da interacdo entre multiplos fatores

financeiros e nao financeiros.
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Deve também ser reconhecida a possibilidade de viés de sobrevivéncia, decorrente da
exclusdo de empresas que ndo apresentaram dados financeiros completos. Tal pode
conduzir a uma sobre representagao de entidades com maior estabilidade econémico-

financeira, comprometendo a generalizacao dos resultados.

Adicionalmente, a auséncia de procedimentos de validagdo cruzada restringe a avaliagao
da robustez do modelo fora da amostra utilizada, aumentando o risco de sobre
ajustamento e reduzindo o seu desempenho preditivo quando aplicado a novos contextos

empresariais.

Em sintese, estas limitacdes reforgam a importancia de que futuras investigagdes
considerem amostras mais amplas e diversificadas, integrem variaveis qualitativas e
adotem abordagens metodologicas complementares, de modo a aumentar a precisao, a
validade e a aplicabilidade dos modelos preditivos de insolvéncia no contexto das startups

tecnologicas.
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6 CONCLUSOES

A presente investigacdo teve como principal objetivo analisar a importancia dos racios
financeiros na constru¢ao de modelos preditivos de insolvéncia, procurando compreender
até que ponto estes indicadores, isoladamente ou em conjunto, permitem antecipar

situacdes de risco financeiro em empresas portuguesas.

Com base na revisdo da literatura classica e contemporanea sobre modelos de previsao
— nomeadamente nos contributos de Beaver (1966), Altman (1968), Ohlson (1980) e em
estudos mais recentes aplicados ao contexto nacional — procurou-se adaptar essas

abordagens a realidade das empresas portuguesas e testar empiricamente a sua validade.

Os resultados obtidos demonstram que os racios financeiros, analisados individualmente,
apresentam capacidade preditiva limitada, ndo sendo estatisticamente significativos para
explicar a probabilidade de insolvéncia. Contudo, quando considerados de forma
combinada, as interagdes entre racios revelam um contributo mais relevante, reforcando
aideia de que o desempenho financeiro de uma empresa resulta da relacao dinamica entre
liquidez, solvabilidade e alavancagem, e ndo da simples observacdo de indicadores

isolados.

A analise das hipdteses formuladas revelou que os sinais esperados nem sempre
coincidem com os observados, € que parte dos racios analisados nao apresentou
significAncia estatistica, o que pode estar associado a natureza da amostra, as
especificidades do setor em andlise e as limitagdes inerentes a disponibilidade e qualidade
dos dados financeiros. De forma particular, verificou-se que o setor das startups
tecnologicas, ainda em fase de consolidagao em Portugal, apresenta dados incompletos e
reduzida homogeneidade, o que diminui a robustez dos resultados e limita a generalizacao

das conclusoes.

Apesar destas limitagdes, o estudo confirma a relevancia dos racios financeiros como
ferramentas fundamentais de analise empresarial, sobretudo quando utilizados de forma
integrada e em combinagdo com outras variaveis explicativas. Os resultados obtidos

reforgam a necessidade de desenvolver modelos mais abrangentes, capazes de incorporar
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dimensdes qualitativas e macroeconémicas, bem como fatores emergentes, tais como

critérios de sustentabilidade e desempenho ESG.

Por fim, recomenda-se que futuras investigacdes ampliem a dimensdo e diversidade da
amostra e incorporem dados longitudinais e setoriais, de forma a captar melhor a evolugao
do comportamento financeiro das empresas ao longo do tempo. A integracao de varidveis
qualitativas, como a experiéncia da gestdo, a estrutura organizacional e os fatores externos
de mercado, podera igualmente proporcionar uma compreensdo mais completa do
fenomeno da insolvéncia, contribuindo para o desenvolvimento de modelos mais

robustos, preditivos e ajustados a realidade econdmica nacional.
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