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Resumo

Partindo de uma revisao bibliografica, desenvolveu-se um estudo cujo objectivo
consistiu em aferir a aplicabilidade de um modelo de classificagdo da situagdo
financeira de empresas, de forma a permitir identificar estatisticamente aquelas com
tendéncia para falir, no ambito do enquadramento e caracteristicas especificas das
pequenas e médias empresas portuguesas. Para o efeito, utilizaram-se, numa amostra de
empresas falidas e ndo falidas, as técnicas estatisticas de analise Logit, Probit e Gompit.
As primeiras foram seleccionadas com base no facto de terem sido declaradas Falidas
ou ter sido requerida a faléncia. As segundas constituem um conjunto de empresas
consideradas saudaveis, encontrando-se entre as maiores (e aparentemente mais bem
geridas) Pequenas e Médias Empresas Portuguesas. A amostra foi obtida, seguindo um
conjunto de procedimentos que se convencionou denominar "paired sample design"
(amostras emparelhadas), tendo sido seleccionada por cada empresa falida uma empresa
considerada sa (seleccionadas entre as maiores). A partir dos Balangos e Demonstragdes
de Resultados do ano anterior a data de faléncia das empresas declaradas falidas (2005)
e com base num conjunto de racios econdmico - financeiros previamente seleccionados,
no ambito de uma andlise Logit, Probit e Gompit, derivaram-se varias fungdes
especificas a partir da base de dados disponivel. A "taxa de erro global aparente" obtida
para o ano anterior a data de faléncia das empresas foi, no modelo seleccionado
(Gompit), de 5,4%, isto é, grande parte das empresas da amostra foram correctamente

classificadas com base no modelo obtido.
Palavras—Chave: Faléncia, Modelos de Previsao, Pequenas e Médias Empresas

(PME), Logit, Probit e Gompit.
Codigos JEL: C51, C52, G33

vV



Modelos de Previsio da Faléncia de Empresas
Aplicacdo Empirica ao Caso das Pequenas e Médias Empresas Portuguesas

Abstract

Based on a bibliographic revision, a study was developed with the purpose of
testing the applicability of a classification model of the companies’ financial situation,
in order to allow the statistical identification of those with trend to bankruptcy, in scope
of the specific environment and characteristics of the Portuguese “small and medium
enterprises”. To achieve that goal, statistical techniques of Logit, Probit and Gompit
analysis, were used in a sample of bankrupt and healthy companies. The first ones were
selected based on the fact that bankruptcy was declared or required. The second ones
constitute a group of companies considered healthy, amongst the biggest (and
apparently better managed) Portuguese small and medium enterprises. The sample was
obtained following a group of procedures that are usually named “paired sample
design”, having been choosed a healthy company for each bankrupt company. Using the
Balance and the Income Statement of the year previous to the date of the companies’
bankruptcy (data of the year 2005) and based on a group of economic and financial
ratios previously selected, in the context of the Logit, Probit and Gompit analysis,
specific functions were derived from the available data sample. The “percentage of
apparent global error” obtained for the year previous to the bankruptcy of the
companies, in the selected model (Gompit), was of 5.4%, which means that most of the

companies of the sample were correctly classified by the obtained model.

Keywords: Bankruptcy, Prevision Models, Small and Medium Enterprises,
Logit, Probit and Gompit.
JEL codes: C51, C52, G33
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1. Introduciao — A Ameaca da Faléncia Financeira

Tem-se verificado, em Portugal, grande nimero de faléncias de empresas',
principalmente entre as Pequenas e Médias Empresas (PME). Este tema veio a ter realce
especial com a aprovagdo do Cddigo da Insolvéncia e da Recuperagdo de Empresas

(Decreto — Lei n.° 53/2004, de 18 de Margo de 2004).

Esta situacdo ¢ ainda mais grave se for tido em conta, conforme refere Gamelas
(2005), que os credores obtém apenas 10% das dividas a que tinham direito, esperando
em média 10 anos para receberem os créditos, que s6 os custos com a liquidagao
absorvem, em média, 29% do valor de realizacdo dos activos em liquidacdo e que as
dividas reclamadas, em média, sdo superiores em 37% ao passivo declarado em Balango

contabilistico.

Segundo Neves (2004) “em Portugal o peso das PME ¢ muito importante”,
embora neste caso se tenha que ter em conta que “as informagdes contabilisticas sdo de
mais dificil acesso, para além de, muitas vezes, ndo representarem a situacao real da
empresa”’. No entanto, como refere o mesmo autor, “¢ exactamente para as pequenas
empresas que as instituicdes de crédito mais necessitam de instrumentos de analise de

risco”.

Dados fornecidos pelo Instituto Nacional de Estatistica, relativos a 2004,
indicavam que as PME representavam 99,6% do tecido empresarial, geravam 75,1% do

emprego e realizavam 56,8% do volume de negécios” nacional (IAPMEI, 2007).

Empresa é aqui entendida como uma entidade juridica (pessoa colectiva) formando uma unidade
organizacional de produgdo de bens e servigos, com uma certa de autonomia na tomada de decisdes,
especialmente no que se refere a aplicacdo dos seus recursos correntes.

2 ~ . . \ .. .
Valor das vendas de bens e das prestagdes de servigos relativas as actividades normais das empresas,
ndo incluindo o IVA.
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Quanto a estatistica das faléncias, segundo dados da Coface Servicos Portugal,
divulgados pela Agéncia Financeira e pelo Jornal de Noticias, no primeiro semestre de
2007, 522 empresas apresentaram pedido para lhe ser declarada faléncia — mais 94,8 %
em relacdo a igual periodo de 2006, e foram requeridas por fornecedores 1115
declaragdes de insolvéncia — mais 98,4 % face ao semestre homoélogo anterior. No total

faliram 304 empresas entre Janeiro e Junho de 2007.

O mesmo estudo conclui que a quebra do numero de faléncias declaradas, que
baixou 28,8%, ficou a dever-se ao facto de os juizes ndo terem a “disponibilidade

necessaria para encerrar oS processos’’.

A Coface Servigos Portugal, apesar de considerar que hd uma melhoria da

situacdo macroecondémica, observa uma degradacdo da “saude” das empresas.

Dados constantes dos Estudos das Faléncias efectuados pela mesma entidade

mostram ainda que as empresas mais afectadas sdo as de menores dimensoes.

A medida que uma empresa “saudavel” enfrenta problemas financeiros, entra
numa fase de grande perigo. Alteragdes nas actividades da empresa e na estrutura de
capital (reestruturagdao) devem ser feitas para a manter “saudavel”. Muitas empresas tém
tentado reestruturar as suas operagdes de forma a sobreviver em mercados cada vez

mais competitivos, de forma a conseguir manter a solvéncia.

A degradacao continua da situagdo financeira leva a insolvéncia e, em ultima
analise e potencialmente, a faléncia. A informacdo disponivel mostra que muitas
empresas ndo tentam adequadamente resolver os seus problemas financeiros antes que

seja demasiado tarde para evitar a faléncia.

A sobrevivéncia de uma empresa num mercado competitivo ¢ dependente de:
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1. Quao financeiramente saudavel ¢ a empresa e o seu arranque,

2. A capacidade da empresa (e flexibilidade e eficiéncia relativas) de “fazer
dinheiro” a partir das suas operagdes,

3. A capacidade de acesso da empresa aos mercados de capitais, e

4. A capacidade financeira da empresa e capacidade de manutengdo quando

enfrentar situacdes de escassez de fundos ndo planeadas.

Infelizmente, ndo existe uma medida de “saude” financeira. Idealmente, a

solvabilidade poderia ser medida através de um indicador.

A medida que a situagdo da empresa progressivamente piorasse, o indicador de
solvabilidade registaria um movimento no sentido da insolvéncia. Em ultima instancia,
a medida que a “satide” continuasse a piorar, o indicador de solvéncia alertaria para o

facto.

Uma vez que na realidade ndo existe uma Unica medida de robustez financeira,
medidas de varios aspectos da solvéncia sao muitas vezes combinadas no sentido de

estimar o estado de uma empresa num determinado momento.

Tentativas de desenvolver um modelo de previsdo de faléncia de empresas
ganharam relevo durante os anos 60 do século XX, continuando nos dias de hoje a ser
um importante tema de investigacdo. No entanto, enquanto a investigacdo continua a
decorrer hé cerca de 50 anos, ¢ interessante notar que nao foi ainda desenvolvida uma
teoria de como e porqué as empresas vao a faléncia, de forma abrangente. A utilidade

destes modelos ¢ sugerida por Ohlson (1980)°.

Muita da informagdo publicamente disponivel acerca destes modelos de previsao

¢ baseada na pesquisa académica. Salienta-se, no entanto, que a previsao da faléncia de

3« os problemas do mundo real estdo relacionados com escolhas que t€ém um grande conjunto de
resultados possiveis. Nenhum problema de decisdo que eu possa pensar tem um conjunto de
resultados que seja particionado naturalmente no estado binario faléncia vs ndo faléncia... Também
me abstive de fazer inferéncias quanto a relativa utilidade de modelos alternativos, racios e modelos
de previsdo... Grande parte da analise deveria ser vista simplesmente como estatistica descritiva”.

3
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empresas em Portugal, até ao momento, ndo foi objecto de um estudo especifico. A
principal razdo podera ter sido a dificuldade de obter dados de empresas, especialmente
das que tém dificuldades financeiras, uma vez que ¢ dificil obter uma lista com a

identificacao daquelas.

Iremos, pois, com base nos estudos ja existentes e em dados reais de pequenas e
médias empresas portuguesas e através de “indicadores precoces” (Marin, 1986), ou

early warnings, estimar um modelo previsional da faléncia daquele tipo de empresas.

A investigacdo analisard o comportamento daquelas empresas, no periodo de 1
ano antes da faléncia, com dados de 2005, nos quais se observa um conjunto de
empresas em processo de faléncia (apresentada, requerida por terceiros ou declarada
pelo tribunal), publicitadas durante o primeiro trimestre de 2007, nos termos do Artigo
38° n° 3 alinea b) do Decreto-Lei n.° 53/2004, de 18 de Marco

(http://www.tribunaisnet.mj.pt/cire/default.aspx), em contraposicdo com a observagdo

do comportamento, em condi¢des similares, de empresas financeiramente consideradas
saudaveis, seleccionadas entre as maiores e melhores Pequenas e Menores Empresas

portuguesas.

Com os dados destas empresas propor-se-4 um modelo de previsao de situagdes

de crise, baseado na aplicagao e comparacao entre modelos elaborados.

Assim, através dos dados financeiros das empresas e usando ferramentas
analiticas, pretende-se desenvolver um classificador capaz de avaliar e prever o futuro
estado financeiro de uma determinada empresa em particular, identificando, desta

forma, empresas em ma situacao financeira.

E certo que a faléncia de qualquer empresa nao € algo que se possa prever com
facilidade. Caso contrario, estariamos a falar de uma de duas situagdes: nao resultaria a
efectiva faléncia da empresa, uma vez que seriam tomadas as devidas providéncias para

que tal nd3o acontecesse ou, pelo contrario, seria uma “profecia auto-cumprida, porque


http://www.tribunaisnet.mj.pt/cire/default.aspx
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os fornecedores e os bancos cortariam o crédito e os clientes perderiam a confianga”
(Robinson, 1995). No entanto, verifica-se que uma empresa nao sofre um colapso, sem

que antes haja sinais que o indiquem.

Por outro lado, o emprego de racios na determina¢do antecipada de um periodo
critico que leve a faléncia, sustenta-se na ideia de que todas estas situagdes se
caracterizam por uma deterioracdo dos racios. No entanto, segundo Laitinen (1991),
nem todas as empresas apresentam o mesmo comportamento, pois nalgumas delas a
deteriora¢do dos racios ndo ¢ continua, reflectindo movimentos ciclicos. Apresentando
grandes variagdes, poderdo resultar numa situagdo de faléncia. Ainda segundo Laitinen
(1991), temporalmente, o peso dos diferentes racios empregues e inclusivamente a sua
grandeza adquirem maior ou menor valor. Assim, o modelo Z-score de Taffler para
1974, ndo inclui os mesmos cinco racios que o modelo modificado para 1976 (ambos

aplicados em Inglaterra).

Apenas ¢ possivel elaborar um trabalho deste género, com uma abordagem
tedrica, a qual estd sempre sujeita a opinides pessoais. Conseguir, através da aplicacao
da teoria a pratica, adaptar um modelo a um determinado tipo de empresas, com uma
amostra significativa da populagdo, permite obter uma andlise mais real, cujos dados
ndo dependem apenas da mera percep¢do da realidade, mas antes de uma abordagem

matematica e estatistica de suporte.

Naturalmente, ¢ necessario associar e relacionar fundamentadamente aquelas
duas analises, dado que uma analise meramente baseada na estatistica ndo nos da a

seguranca de uma analise baseada em conhecimentos teoricos consolidados.

Dai que seja objectivo deste trabalho conseguir uma abordagem empirica
consistente e que traga contributos acrescidos para um desenvolvimento significativo do

tema.
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Estrutura da dissertacio

A estrutura da dissertagdo reflecte tudo o que ja foi referido, estando dividida em

6 pontos.

Na introduc¢do (ponto 1) é feita uma abordagem geral sobre os objectivos

pretendidos com a dissertacdo e a estrutura que a mesma apresenta.

Nos pontos 2 e 3 far-se-a4 uma investiga¢do do significado do termo faléncia e

interessados em obter tal informagao.

O ponto 4 apresenta uma abordagem tedrica dos métodos de previsdo de
faléncia, na qual optamos por focar apenas os principais contributos para este estudo —
Anadlise Univariada, Discriminante, Logit, Probit, Gompit, tentando-se proceder a
comparacao de tais técnicas, nomeadamente quanto a sua eficiéncia. Ainda neste ponto

sdo tecidas varias consideragdes sobre a utilizacao de indicadores na previsao.

Nos pontos 5.1. e 5.2. sdo tecidas varias considera¢des sobre os indicadores a
utilizar, sobre as caracteristicas do tipo de empresas escolhidas e sobre a informagao
estatistica utilizada para a elaboracdo dos modelos de previsao de faléncia, aplicados a

realidade financeira em causa.

Do ponto 5.3 ao ponto 5.6. é feita uma descricdo estatistica da amostra e sdo
apresentados principios metodoldgicos que serviram de base a estimagdo, avaliagdo e

escolha do modelo que melhor se aplica a situagdo em causa.

Apds a apresentacdo dos modelos e escolha do mais eficiente entre aqueles,
conclui-se, no ponto 6, quanto a validade do estudo da previsao de faléncia, quanto as
vantagens de utilizar o modelo seleccionado como um instrumento de gestdo e quanto a

aplicacao do modelo ao tecido empresarial (Pequenas e Médias Empresas).
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2. Empresa em Faléncia — Interessados nos Modelos de Previsao de Faléncia

Embora a questdo da faléncia das empresas ndo seja recente, apenas na década
de 60, do Século XX, surgem os primeiros modelos de previsdao daquele acontecimento
merecedores de confianga, quer pela sua consisténcia técnica, quer pela sua
aplicabilidade. Ainda assim, ¢ importante salientar que, conforme foi referido na
Introducdo, ndo foi ainda desenvolvida uma teoria inica de como e porqué as empresas

vao a faléncia.

Essa previsdo ¢ importante ndo apenas para os investidores e credores, mas

também para os proprios clientes.

Efectivamente, no caso dos primeiros, ndo ¢ dificil entender que apenas teriam a
perder, caso sucedesse uma situagdo de faléncia. No caso dos credores, nomeadamente
as institui¢des financeiras, estes acabam geralmente por ndo receber o capital que lhes ¢
devido, ja que a empresa deixa de possuir liquidez para o fazer. Pela mesma razao, os
investidores deixam de ver o seu capital rentabilizado, podendo mesmo vir a perder

parte ou a totalidade do investimento feito na empresa.

No caso dos clientes, os efeitos da faléncia poderdao ndo ser tdo directamente
identificaveis, mas ndo deixam de ter impacto sobre eles. Sendo, veja-se o caso da
empresa que conta com os fornecimentos para prosseguir os seus objectivos e que, de
repente, deixa de poder exercer a sua actividade por o fornecedor ter aberto faléncia e,

em consequéncia, ter deixado de proceder aos fornecimentos.

Naturalmente, sdo também interessados os Gestores, as Entidades Reguladoras e

as Entidades Governamentais.
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Os gestores, tendo conhecimento da existéncia de problemas financeiros da
empresa, podem tomar medidas correctivas de forma a aumentar a liquidez e a reduzir a

exposi¢do ao risco financeiro.

Para as entidades reguladoras, pela sua responsabilidade no controlo da
estabilidade e da situagdo financeira das empresas de determinados sectores, como a
banca ou os seguros, ¢ para as entidades governamentais, na medida em que sao
responsaveis pela concessao de ajudas a empresas em dificuldades, este tipo de
previsdes ¢ um bom instrumento para aferir a situacdo de determinado tipo de empresas

ou de um determinado sector.

Em suma, a previsao do fracasso empresarial, através da classificagao de casos
conhecidos e generalizando a outros casos, tem sido tema de estudo nas ultimas
décadas. Uma previsdo acertada do fracasso das empresas ¢ importante, principalmente
para investidores, auditores e credores. Também pode ajudar accionistas e

inclusivamente o Governo, a evitar grandes perdas, mediante o controlo da bancarrota.

Temos, assim, os seguintes interessados e respectivo interesse:

e Investidores e analistas financeiros: Aquisi¢cdo - venda de participagdes

e Accionistas: Previsdo do éxito — fracasso empresarial

e Entidades Financeiras: Concessao de Crédito, de forma a evitar possiveis
clientes em faléncia

e Clientes, Fornecedores, Trabalhadores e outros: Relagdoes Comerciais e
Laborais

e Auditores: Controlo do cumprimento do Principio Contabilistico da
Continuidade

e Entidades Reguladoras, Entidades Regulamentadoras, Economistas e
Consultores Externos: Crise e Reconversdes Empresariais

e Gestores: Planificacdo estratégica, Gestdo e Controlo
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Assim sendo, pode inferir-se que ¢ bastante util e necessdria a utilizacdo dos
modelos de previsdo da faléncia das empresas. Tal ¢, naturalmente, dependente da boa
classificagdo conseguida através dos modelos, pois os custos de uma ma previsiao

podem ser elevados.
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3. Definicio de Faléncia Empresarial e seu Progndstico

Existem diferentes conceitos para definir o estado de faléncia empresarial e,

portanto, ¢ necessario adoptar um critério objectivo para categorizar empresas solventes

e insolventes.

Entre as diferentes defini¢des de faléncia empresarial que foram utilizadas por

diversos investigadores e que serviram de parametro para diversos trabalhos empiricos

ao longo das ultimas décadas, destacamos as seguintes (Mora (1994) e elaboragdo

propria):

Aquelas empresas que se encontram legalmente em faléncia — Altman
(1968)

A incapacidade de a empresa fazer face as suas obrigacdes financeiras
até ao seu vencimento — Beaver (1966)

Incapacidade de pagar as dividas por parte da empresa, entrando num
processo de faléncia ou num acordo para reduzir as referidas dividas —
Blum (1974)

Empresas em relagdo as quais tenha sido pedida a faléncia — Casey et al.
(1985)

Empresas que se encontram em situagdo de “quebra”, insolvéncia, ou
foram liquidadas em beneficio dos credores — Deakin (1972)

Este autor ndo apresenta uma defini¢do propria, identificando-se com as
defini¢cdes dadas por Beaver e Blum — Edminster (1972)

Empresas que tenham declarado faléncia, ter sido declarada falida ou ter
sido liquidada — Gentry, et al. (1985)

Empresas que tenham sido declaradas falidas ou tenha sido efectuada

qualquer peticdo nesse sentido - defini¢do puramente legalista — Ohlson

(1980)

10
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e Liquidagdo voluntaria, ordem legal de liquidagdo ou intervengao estatal —
Taffler (1982)

e Aquelas empresas que solicitem a faléncia — Zmijewski (1984)

Nesta dissertag¢do iremos utilizar o termo faléncia, o qual designa a empresa cuja
faléncia tenha sido requerida ou declarada, que suspenda os seus pagamentos por nao

poder honrar as suas dividas para com os seus credores.

Alids, ja o Coédigo dos Processos Especiais de Recuperacdo da Empresa e de
Faléncia (CPEREF), aprovado pelo Decreto-Lei n.° 132/93, de 23 de Abril, definia
faléncia como o estado da empresa impossibilitada de cumprir as suas obrigagdes,
depois de se ter mostrado economicamente inviavel ou considerado impossivel a sua
recuperagdo financeira. Meio processual adequado (processo especial) a obter a
declaragdo do estado de insolvéncia do devedor impossibilitado de cumprir as suas
obrigagdes, a liquidar o seu patriménio e a pagar, com o produto daquela liquidacao, aos

credores.

Aquela legislagdo foi posteriormente revogada pelo Decreto-Lei n.° 53/2004, de
18 de Margo, que aprova o Cddigo da Insolvéncia e da Recuperagdo de Empresas, que
estabeleceu a “mudanga de designacdo do processo, que ¢ agora a de ‘processo de
insolvéncia’”, sendo “considerado em situacdo de insolvéncia o devedor que se encontre
impossibilitado de cumprir as suas obrigacdes vencidas”. Segundo o mesmo articulado,
“a insolvéncia nido se confunde com a ‘faléncia’, tal como actualmente entendida, dado
que a impossibilidade de cumprir obrigagdes vencidas, em que a primeira no¢ao
fundamentalmente consiste, ndo implica a inviabilidade econdémica da empresa ou a

irrecuperabilidade financeira postuladas pela segunda”.
Assim, denominaremos daqui para a frente como falidas todas as empresas que

se incluam nesta definicdo (tenha sido requerida ou declarada a faléncia) e como ndo

falidas todas as restantes.
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Esta delimitacdo ¢ vantajosa, por permitir criar uma escolha de empresas falidas
mais homogénea do que se fosse feita com base em critérios mais amplos (baseados
nomeadamente em valores da contabilidade, como € o caso do valor do patriménio).
Além disso, a informacgao sobre este tipo de empresas estd publicamente disponivel,
ainda que ndo seja sempre obrigatdria a sua publicagdo, através das Conservatorias do

Registo Comercial, onde devem proceder a entrega das suas contas anuais.

Embora a ideia de faléncia esteja habitualmente associada ao desaparecimento
da empresa, antes que tal suceda a empresa passa por um longo periodo de crise com
varias fases distinguiveis. Muitos autores resumem esta série de fases em dois grandes

grupos, usando os dois significados do conceito de faléncia: econéomica e financeira.

A faléncia econdmica comeca, quando a rentabilidade do capital investido esta
abaixo do seu custo de oportunidade, isto ¢, um investimento na empresa implica menor

rentabilidade que outras alternativas com o mesmo risco.

A medida que a faléncia econdmica avanga e se consolida na empresa, as
receitas comegam a ser menores que as despesas, aparecendo entdo os primeiros

resultados negativos.

Se a deterioragao causada pelo processo de faléncia economica nao for
corrigido, este levard a empresa a uma situacao de insolvéncia técnica. Esta ¢ a primeira
fase do que ¢ conhecido como faléncia financeira. Nesta situacdo, a empresa ndo tem
capital disponivel suficiente (liquidez) para fazer face as suas responsabilidades

(despesas).

Este processo ruinoso levard a empresa a uma situagao na qual ndo sé ndo pode
fazer face aos seus débitos, como se encontrarda com patrimonio liquido negativo. Isto
significa que as suas dividas sdo maiores que o valor das suas posses, € pode conduzir a

um rapido desaparecimento da empresa.
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O estudo da faléncia empresarial deve procurar sempre as causas da situagdo
analisada através dos sintomas visiveis. Tal como propde Argenti (1976), ¢ interessante
conhecer as causas pelas quais outras companhias faliram, para tentar evita-las. No

entanto, descobrir as causas ¢ impossivel, se ndo for através dos sintomas.

Algumas dessas causas sdo ma administragdo, deficiéncia nos sistemas de
contabilidade, incapacidade para a adaptagdo a mudanca do meio envolvente, enveredar
por projectos demasiado ambiciosos, financiamento exagerado com acesso a
empréstimos, risco inerente ao mundo empresarial em que a empresa se insere, entre
muitas outras. Quanto aos sintomas, Argenti (1976) aceita como mais significativo a
deterioragdo sofrida nos racios financeiros, a medida que a empresa se aproxima da

faléncia.

O processo de insolvéncia ¢ resultante da combinagdo de diferentes variaveis,
algumas internas e outras externas. Com base num trabalho de Gabas (1980, 18),
podemos considerar que as causas mais importantes que podem contribuir para um
estado de insolvéncia nas empresas sao:

1. Causas com origem externa:

e De mercado: Concorréncia excessiva e Forte queda da procura.

e Da envolvente politica, econémico e social: Fase depressiva do ciclo
econdmico; Crise (Crise do petroleo, Guerra do Golfo, Guerra no Iraque,
conflitos locais, etc.); Politica econdmica do governo; Mudangas sociais
radicais e significativas.

2. Causas com origem interna: Ineficacia da direc¢do; Estratégias erradas ou
inadequadas; Sistema produtivo ineficiente; Investimentos improdutivos; Excessivo
endividamento, agravado em certas épocas por elevadas taxas de juro; Final do ciclo de
vida do produto; Fracasso de empresas do mesmo grupo; Problemas internos nao
resolvidos; Alta morosidade.

3. Causas especiais: Novas empresas: apresentam uma taxa de “mortalidade”

muito elevada nos primeiros anos de actividade.
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A insolvéncia de uma empresa €, para Altman (1968), declarada quando os
accionistas recebem pelos seus investimentos uma rentabilidade menor, do que a

rentabilidade oferecida pelo mercado, em investimentos de risco similar.

O estado de insolvéncia de uma empresa, segundo Lev (1978), pode verificar-se,
quer quando se verifica haver incapacidade para pagar as obrigacdes financeiras na data
do seu vencimento, quer quando os activos forem inferiores ao valor dos passivos,

provocando uma situagao liquida negativa.

Gabas (1990) afirma que “dentro da diversidade ¢ frequente a escolha da
definicdo de fracasso baseada nas situacdes de faléncia ja que € um conceito rigoroso,
alheio a diferentes interpretacdes e presente em bases de dados acessiveis, que supoes

um aumento de objectividade em qualquer investigagdo empirica”.

Também para Gallego et al. (1997), na classificacdo das empresas devem ser
utilizadas normas bastante objectivas. Estes autores optaram por utilizar uma defini¢ao
de insolvéncia empresarial, que permita identificar com precisdo as empresas em crise

. N
de insolvéncia.

Segundo Martin (1986), a crise “numa empresa ou organizagdo, ¢ uma situagao
definitiva e delimitada no tempo, na qual os responsaveis da mesma véem em perigo e
ameagados 0s objectivos ou metas que prossegue a empresa, com uma clara pressdo
temporal para tomar solu¢des ou medidas correctoras e com um desenlace com
repercugdes no futuro dos participantes e da propria organizacdo”. Em consequéncia, o

momento da crise implica o aviso de uma possivel situacao de perigo para a empresa.

Uma situagdo de faléncia, segundo Tomas, Amat e Esteve (1999), torna-se

evidente quando se apresentam as seguintes situagdes:

4 A S ;
Segundo estes autores, “concretamente o fracasso refere-se a condicdo legal da empresa que foi

declarada em faléncia.
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r

e lliquidez — situagdo na qual a empresa ¢ incapaz de fazer face as suas
obrigacdes de curto prazo;
e Insolvéncia — refere-se a incapacidade de a empresa fazer face a todas as

suas obrigacgdes, qualquer que seja o seu prazo.

Sao caracteristicas de uma empresa em faléncia as dificuldades financeiras, que
acabam por levar ao incumprimento das obrigagdes, levando a perda de fornecedores e
clientes e a dificuldade na obtencao de crédito, situagdo que acaba por tomar um “efeito

bola de neve”.

De referir, finalmente, que, segundo Richardson, Kane e Lobingier (199%),
também as condigdes macroecondmicas (ndo tidas em conta nos modelos propostos
neste estudo) influenciam o aparecimento de situagdes de crise para a empresa, podendo

levar a situacdes de faléncia.
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4. Metodologias de Investigacao

4.1. Principais Metodologias Tradicionais

Segundo Platt (1985) existem diferentes fontes que um agente externo pode usar
para detectar os sintomas de faléncia de empresas, anteriormente mencionados. Estes
podem ser agrupados em 3 (trés) grupos: o sentido comum, a andlise da contabilidade

publicada pelas empresas (quando se aplica) e as ferramentas estatisticas.

O sentido comum, embora seja uma estratégia muito simples, tem a vantagem de
nao necessitar de sofisticados sistemas informaticos ¢ de ndo necessitar a assimilagao
das condicdes financeiras, tantas vezes de dificil percep¢do. Basta, assim, prestar
atencdo a realidade quotidiana da empresa e seu meio envolvente. Alguns sinais
inequivocos da proximidade de uma situagdo critica, sdo as alteragdes de auditor, o
facto de membros da direc¢do renunciarem repentinamente, das linhas de crédito serem
reduzidas ou canceladas, haver excesso de stock ou o aparecimento da produgdo a

precos inferiores ao seu valor.

A andlise do estado da contabilidade ¢ parte do processo de informagao, cujo
objectivo ¢ o fornecimento de dados para a tomada de decisdes. A ideia de faléncia tem
permanecido ligada a técnica dos racios financeiros, por se pensar que os racios pioram
a medida que a empresa avanca no processo de crise, de forma que a deterioragdo
sofrida pela companhia pode ser medida. Devido a complexidade na compreensao da
informacdo dos dados financeiros, a analise dos racios financeiros tem sido, muitas

vezes, usada.

O grande interesse na comparacao entre diferentes empresas, influenciou o seu
uso. Existem, no entanto, duas dificuldades principais, relativamente aos racios

financeiros: a sua criagdo e interpretagdo. Acresce a necessidade de homogeneizagdo
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dos racios, para tornar compativeis empresas diferentes. Feito isto, a tarefa seguinte

prende-se directamente com o uso da Estatistica.

Embora ignoradas durante meio século pelos analistas, as técnicas estatisticas
sdo hoje em dia uma importante ferramenta comummente usada, uma vez que dota a

analise de objectividade.

Durante as ultimas 4 décadas, desde o trabalho inicial de Beaver (1966), tém
surgido diversos trabalhos empiricos sobre modelos de previsdo da faléncia das

empresas.

Relativamente a estes modelos, pode distinguir-se, segundo Gallego, Gomez e
Yanes (1997), 2 vertentes: “A primeira ¢ orientada para a aplicacdo de um método que
permita melhorar a capacidade de previsdo. (...) Na segunda, a aten¢do centrou-se na
busca empirica do conjunto de racios financeiros que minimizam os erros de previsao.
Outras investigagdes indicam que certas varidveis qualitativas podiam mostrar sinais do
fracasso, ou que a suas causas nao sao sO internas, pelo que propdem a utilizacdo de

variaveis macroecondémicas”.

Com o presente capitulo, pretende-se dar uma ideia geral dos principais
trabalhos empiricos elaborados sobre modelos de previsao de faléncia, com base em

metodologias tradicionais.

Como poderemos ver, existiram varias fases relevantes no desenvolvimento das

medidas de faléncia financeira: Analises de Beaver, de Altman, Logit, Probit e Gompit.

Além disso, tem havido outras abordagens das quais se realga o Modelo de
Wilcox, baseado na Teoria dos Jogos, e os modelos baseados nas Redes Neuronais. No
entanto, por ndo serem essenciais para a presente dissertagdo remete-se uma pequena

abordagem daqueles modelos para os Anexos 1 e 2, respectivamente.
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4.1.1. Modelo de Beaver

O primeiro estudo conhecido nesta area da analise de racios e identificacdo de
faléncias ¢ atribuido a Beaver (1966), que realizou uma analise univariada, estudando
separadamente varios racios financeiros e o valor a partir do qual se pode considerar que

se estd perante uma situagdo critica (abrindo caminho 4 analise multivariada °).

Na andlise univariada, assume-se que uma Unica varidvel pode ser usada com

fins previsionais.

Beaver foi um dos pioneiros no uso de técnicas estatisticas na analise de racios
financeiros para prever a faléncia empresarial. Este estudo baseava-se inicialmente em
30 réacios de 79 empresas falidas e de outras tantas ndo falidas, tendo sido seleccionados
posteriormente 6 racios. Os dados correspondiam aos ultimos 5 (cinco) anos antes da
faléncia. A analise dos racios esta baseada na comparacao das médias dos valores para

aqueles racios em cada grupo (falidas e ndo falidas), observando as diferencas.

Este estudo baseava-se, assim, na aplicacdo de métodos estatisticos. Procurava
testar os racios mais significativos do risco de faléncia, através da comparagdo dos
dados de uma amostra de empresas em risco, com os racios de outras empresas de

dimensdo comparavel, prosseguindo a mesma actividade, mas escolhidas ao acaso.

Através daquela comparagdo, efectuada racio a racio, Beaver pretendia encontrar
os indicadores que, pela sua relevancia, permitissem integrar as empresas da amostra, da
forma mais correcta possivel, no grupo das empresas em risco ou no grupo de empresas
normais. Para tal, desenvolveu para cada racio e cada ano, um heuristico (criacdo de
algoritmos com uma solugdo 6ptima) dicotémico, para a classificagdo, que tratava de

minimizar o erro de classificagao.

> Também chamada Multiple Discriminant Analysis ou MDA.
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O modelo univariado, tal como proposto por Beaver, permitiu identificar
factores relacionados com a faléncia financeira, ndo tendo, no entanto, proporcionado

uma relevante medida do risco.

Deste estudo resultou que o rdcio mais significativo, que permitiu a
reclassificagdo correcta de 87% das empresas, um ano antes da faléncia e de 78%, cinco
anos antes da faléncia, era o seguinte:

Autofinanciamento

Passivo

No entanto, o modelo univariado de Beaver contrasta com o caracter
multivariado inerente a informag¢do da situagdo financeira. Assim, para valorizar
correctamente a informacdo atrds mencionada, esta deve ser interpretada de uma
perspectiva que permita pensar nos varios aspectos financeiros da empresa, como um
todo. A procura desta perspectiva foi a razdo pela qual os investigadores comecaram a

usar técnicas de estatistica multivariada para a previsao da faléncia empresarial.

Verifica-se, pois, que esta abordagem inicial ndo permitia estudar a relagdo
existente entre cada um dos racios, uma vez que os estudava isoladamente. Dai a
importincia da passagem de uma andlise unidimensional para uma andlise

multidimensional, uma vez que considera aquela interdependéncia.

Na Analise Univariada assume-se, segundo Cook e Nelson (1998) que “a single
variable can be used for predictive purposes”. O modelo univariado proposto por
Beaver atingiu, segundo Sheppard (1994), “a moderate level of predictive accuracy”. A
analise univariada permitiu identificar factores relacionados com a faléncia; no entanto,
segundo Stickney (1996), aquela andlise ndo proporcionou uma relevante medida do

risco.
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4.1.2. Modelo de Altman: Z-score

Na fase seguinte da medi¢do da faléncia financeira, a andlise multivariada
(também conhecida como andlise discriminante multipla) tentou, conforme referem
Cook e Nelson (1998), ultrapassar os problemas resultantes da utilizagdo de varidveis,

isoladamente.

Altman (1968) °, professor de Finangas na New York University School of
Business, para muitos autores considerado o verdadeiro percursor dos Modelos de
Previsdo de Faléncia, propds um modelo baseado na analise discriminante que viria a
ser conhecido como Z-score, desenvolvido em final dos anos 60, e que ¢ o método mais
conhecido e mais vulgarmente usado, que combinou varias medidas de rentabilidade e

risco.

O Z-score de Altman ¢ basicamente um indicador de faléncia que pode ser usado
para apurar a “satde” financeira de uma empresa. Aquele indicador provou ser preciso
na previsao da faléncia, numa grande variedade de contextos e mercados. O perfil do Z-
score para negocios em faléncia indica, muitas vezes uma tendéncia consistente a

medida que aquelas empresas se aproximam do colapso.

Altman (1968) foi o pioneiro na aplicagdo da Andlise Discriminante (abordada
no Anexo 3) ao problema mencionado. A combinagdo linear de cinco racios constituiu
um previsor capaz de discriminar entre empresas falidas e ndo falidas com uma elevada

percentagem de €xito nos dois anos anteriores a faléncia.

Este foi um dos principais mecanismos criados no sentido de analisar quando
chegara o fim da vida de uma empresa, pois a analise discriminante permite detectar
relagdes entre uma caracteristica qualitativa que se pretende explicar € um conjunto de

caracteristicas qualitativas explicativas.

6 O Professor Altman continua a actualizar os coeficientes do modelo de forma a reflectir alteragcoes

nas formas de conduzir empresas.
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Altman seleccionou um conjunto de racios — caracteristica quantitativa — e
ponderagdes atribuidas de modo a produzir uma classificagdo Z, isto é, um indicador de
sintese (score) cujos valores permitissem diferenciar, da melhor forma possivel, a
populagdo de empresas “normais”, da populacdo de empresas “de risco” — caracteristica

qualitativa.

A principal vantagem deste modelo ¢ a de, através da utilizagdo de uma
combinag¢do de racios financeiros, tornar menos provavel que o resultado seja alterado

como consequéncia da manipulacao das declarac¢des financeiras.

Com aplicacdo deste método, obtém-se assim um indicador sintético,

combinacdo linear dos racios, definida da seguinte forma:
Z=aX +ta,X,+.+a,X,

A fun¢do apresentada em 1968, posteriormente modificada, devido a diversos
contributos, foi elaborada com base no teste de um conjunto de 22 racios, tomando por
suporte uma amostra de 66 empresas, a qual inclui 33 em processo de faléncia, no
periodo entre 1946 e 1965, e 33 em situacdo “normal”. Todas as empresas na amostra
eram manufactureiras, tendo as pequenas empresas com activos inferiores a um milhdo
de dolares, sido eliminadas da base de dados que serviu de base a constru¢do do

modelo.

O modelo incorpora cinco importantes racios financeiros no calculo do Z-score.
Altman (1968) considerou, apds tratamento estatistico dos dados e com base nos
resultados obtidos, que os seguintes racios para empresas falidas diferiam

significativamente dos de empresas nao falidas:

_ Fundo de Maneio
Activo Total

Xl
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X, - Este racio mede o activo liquido em relacdo a dimensao da empresa. E o

componente do Z-score, considerado como previsor razoavel do aprofundamento de
problemas na empresa. Uma empresa que apresenta repetidamente perdas operacionais
sofrera geralmente uma redu¢do no fundo de maneio, relativamente ao seu activo total.
Curiosamente, Altman menciona que os racios mais comummente usados ndo foram tao

bons previsores como esta medida.

_ Resultados Retidos
Activo Total

2

X, - Este racio ¢ uma componente do Z-score que informa até que ponto a

empresa reinveste os seus ganhos em si propria. Uma empresa mais antiga terd tido
mais tempo para acumular ganhos, de forma que esta medida tende a favorecer
empresas mais antigas. Muitos estudos mostraram que a taxa de faléncia esta
relacionada de forma muito directa com a antiguidade da empresa — quanto mais antigas

menos probabilidade de faléncia.

_ Resultado antes de Juros e de Imposto

o X ; -
Activo Total

X, - Este racio ¢ uma medida de eficiéncia operacional, aparte de qualquer

efeito alavanca. Reconhece os ganhos operacionais como a chave para uma viabilidade
duradoura da empresa. Ajusta os ganhos de uma empresa para taxas de imposto
varidveis e faz ajustamentos para alavancamentos causados por empréstimos. Estes
ajustamentos permitem obter uma medida da eficiéncia da empresa, na utilizacdo dos

activos.

_ Valor de Mercado dos Capitais Proprios

o X s -
Passivo Total

X, - Este racio da a indicacdo de quanto os activos de uma empresa podem
diminuir em valor, antes que as dividas excedam os activos. Este racio adiciona uma
dimensdo de mercado. Estudos académicos de mercados accionistas sugerem que

alteracdes no preco de seguranca podem preconizar futuros problemas. As acc¢des
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consistem no valor de mercado de todos os stocks. Para empresas privadas o valor das
ac¢des ¢ usado neste racio, partindo da suposicdo implicita de que estas empresas

registam os seus activos ao preco de mercado.

_ Vendas
> Activo Total

X, - Este racio mede a capacidade dos activos da empresa, de gerarem vendas.

Esta ¢ uma medida de facturagdo que, infelizmente, varia muito de uma actividade para

outra.

A funcdo discriminante obtida por Altman foi a seguinte:

A

7 =12X,+14X, +33X, +0,6X, +0,999.X

Tabela 1: Modelo Z-score (empresas cotadas)

Média das Média das
F Teste Stepwise
Variavel empresas  empresas niao
Univariado order
falidas falidas
X1 -0,061 0,414 32,60 5
X, 0,626 0,353 58,86 4
X, 0,318 0,153 26,56 1
X, 0,401 2,477 33,26 3
X 1,503 1,939 2,84 2

Fonte: Altman (1993)

Além de permitir classificar as empresas por grupos de maior ou menor risco,
este modelo permite ainda identificar que o racio que melhor discrimina os grupos € o

representado pela variavel 2 - Rendibilidade do Activo.

Relativamente ao erro na andlise, aplicando o modelo construido a amostra,

obtém-se os seguintes valores para um ano e para dois anos antes da faléncia:
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Tabela 2: Matriz de classificacdo (um ano antes da faléncia)

Previsao
Realidade
Falida Naio Falida
Falida - 6%
Nao Falida 3% -

Fonte: Altman (1993)

Tabela 3: Matriz de classificacdo (dois anos antes da faléncia)

Previsao
Realidade
Falida Nao Falida
Falida - 28%
Nao Falida 6% -

Fonte: Altman (1993)

Muitos dos estudos consideram erro tipo I como a classificacdo de uma empresa
falida como nao falida e consideram erro tipo II como a classificacdo de uma empresa
nao falida como falida. Em geral, os erros tipo I sdo considerados mais onerosos para a

maioria dos utilizadores do que os erros tipo II.

Verifica-se um erro tipo I de 6% e 28%, um ¢ dois anos antes da faléncia,
respectivamente, o que significa que o modelo classificou empresas que na realidade se

encontram falidas, como estando na situacao de nao falidas.

Por outro lado, verifica-se um Erro Tipo II de 3% e 6%, um ¢ dois anos antes da
faléncia, respectivamente, o que significa que o modelo classificou empresas que na

realidade nao se encontram falidas, como estando na situacao de falidas.
Este modelo provou ser capaz, para a amostra de empresas, de prever com uma

precisao de aproximadamente 94% a faléncia no espaco de um ano e com uma precisao

de mais de 70% a faléncia no espaco de dois anos antes de esta se verificar.
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O Z-score determinado pelo modelo ¢ um valor situado no intervalo [— 4;8].

Altman, por considerar demasiado alta a probabilidade de erro na classificagao das

empresas, sugeriu a criacao de trés grupos, em vez de apenas dois.

Uma empresa com classificagdo inferior a 1,8 era considerada como uma
faléncia provavel, enquanto uma empresa com classificacdo acima de 3 era considerada
em “boa forma”. Um valor entre 1,81 ¢ 2,99 indicaria uma situagdo de incerteza na

previsdo do risco de faléncia.

Este modelo levanta um problema de aplicabilidade, uma vez que exige o
conhecimento do valor de mercado da empresa, valor que nao ¢ facilmente obtido nos
casos em que a empresa ndo esta cotada na bolsa. No sentido de ultrapassar esta lacuna,
Altman defende que devera ser feita uma nova estima¢ao do modelo, utilizando o valor
dos capitais proprios em vez do valor de mercado, resultando assim uma alteragdo

substancial ao modelo anteriormente obtido.

Teremos, entdo, que a nova funcdo discriminante estimada por Altman sera:

7 =0,717X, + 0,847X, +3107.X, +0,42.X, +0,998.X,

Tabela 4: Modelo Z-score (empresas nao cotadas)

Média das Média das
F Teste Stepwise
Variavel empresas empresas
Univariado order

falidas nao falidas
X, -0,061 0,414 32,6 5
X, -0,626 0,353 58,8 1
X, -0,318 0,153 26,6 4
X, 0,494 2,684 25,81 2
X 1,503 1,939 2,8 3

Fonte: Altman (1993)
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Mais uma vez se verifica que a segunda variavel (Rendibilidade do Activo) ¢ a

que melhor discrimina o grupo das empresas falidas do grupo das empresas ndo falidas.

Sendo 6bvio que o modelo de Altman ¢ um contributo essencial para este tema,

¢ necessario, no entanto, tecer-lhe algumas consideracdes.

Apesar dos resultados positivos do estudo de Altman (1968), o seu modelo tinha
uma “debilidade”: assumia as variaveis na amostra como tendo distribuicao normal.
Segundo Sheppard (1994) “se as variaveis ndo tém distribuicdo normal, o método

utilizado pode resultar na seleccdo de um conjunto nao apropriado de previsores”.

O Z-score de Altman ¢ uma formula criada para prever a faléncia de empresas.
Foi demonstrado, por diversos estudos, ser viavel numa grande variedade de empresas e

contextos.

Embora os valores que entram no calculo do indice estejam algumas vezes
influenciados por factores externos, ele proporciona uma boa e rdpida analise da
situacdo da empresa em comparacdo com a concorréncia e ¢ uma boa ferramenta para

analisar a estabilidade financeira ao longo do tempo.

No entanto, ndo foi elaborado para ser aplicado em todas as situagdes. Antes de
usar o Z-score para fazer previsdes, deve verificar-se se a empresa a ser examinada ¢
comparavel com a amostra original de Altman. Para empresas privadas, ndo

manufactureiras e pequenas empresas, ¢ necessario fazer ajustamentos ao modelo.

Por outro lado, este modelo baseia-se na realidade verificada num determinado
momento e num determinado espago geografico. Nao ¢ de esperar que a situacdo se
mantenha sempre igual, nem se devera pretender que a aplicacdo do modelo a dados de
empresas americanas tenha os mesmos resultados, quando aplicado a empresas

portuguesas. E esse, alias, o objectivo deste estudo.
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Além disso, o sector e a dimensdo das empresas constantes da amostra de
Altman sdo, certamente, bastante diferentes dos encontrados nas Pequenas e Médias

Empresas Portuguesas.

No entanto, com as devidas adaptagdes, este modelo pode ser um contributo para
a andlise da situacdo das Pequenas e Médias Empresas, desde que ajustado a realidade

empresarial portuguesa.

De referir, ainda, que os récios escolhidos por Altman ndo assentam em
nenhuma teoria, mas na eficiéncia estatistica do modelo, pelo que a amostra utilizada

influencia aquela escolha.

O trabalho inicial de Altman foi adaptado, actualizado e melhorado por muitos
investigadores. Os principais trabalhos a referir, foram os de Deakin (1972), Blum

(1974), Edmister (1972), Libby (1975), Scott (1981) e Taffler (1982).

Também Altman desenvolveu um modelo Z-score revisto (com coeficientes
revistos) que abandonou as variaveis X4 e X5 anteriormente utilizadas, substituindo-as
por uma nova varidvel X4 que passou a ser “capitais proprios sobre passivo total” (net
worth (book value) / total liabilities). A variavel X5 foi excluida, para minimizar efeitos

relacionados com a rotagao no activo total.

Por volta de 1977, Altman, Haldman e Narayanan desenvolveram, juntamente
com uma empresa financeira privada (Zeta Services, Inc.) um outro modelo revisto,
com sete variaveis, baseado na amostra combinada de 113 fabricantes e retalhistas. O
modelo Zeta ¢ supostamente mais preciso na classificacdo de empresas falidas entre os
2 e 5 anos anteriores, sendo os resultados no ano imediatamente anterior, relativamente

semelhantes.
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No entanto, os coeficientes do modelo ndo sdo especificados e ndo podem ser

obtidos (sem contratar os servigos da empresa Zeta). O modelo Zeta baseia-se nas

seguintes variaveis:

Rendibilidade do risco — medida como “resultado operacional sobre activo”, este
racio serve para analisar o desempenho global dos capitais da empresa;
Estabilidade da rendibilidade — medida pelo erro standard normalizado em torno
da tendéncia de 10 anos da rendibilidade do activo, esta métrica funciona como
um indicador do risco de negocio;

Servico da divida — medido pelo racio de cobertura dos custos financeiros
usando o logaritmo (de base 10) de “resultado operacional sobre custos
financeiros”, de forma a melhorar a normalidade e a homoescedasticidade;
Rendibilidade acumulada — medida como “resultados transitados e reservas
sobre activo”, ¢ um racio afectado por factores como a idade da empresa,
rendibilidade e politica de dividendos ao longo do tempo, sendo, segundo
Altman et al. (1977) um dos indicadores mais relevantes na discriminacdo das
empresas;

Liquidez — medida pelo récio tradicional de liquidez geral através do qual se
podem detectar possiveis problemas de tesouraria;

Capitalizagdo — medido pelo racio de Autonomia Financeira com base na média
dos valores de mercados de 5 anos;

Dimensao — medida como o logaritmo do total dos activos tangiveis.

Relativamente a presente questdo, pretendemos criar um modelo cuja variavel

dependente seja binaria, pelo que se mostra necessario escolher o modelo mais

adequado. Uma das hipoteses seria utilizar um modelo de regressao linear. No entanto,

aquele modelo tem algumas limitacdes, expostas no Anexo 4.

Por causa da natureza especial da variavel dependente (qualitativa) da equacao

estudada, verificaram-se os seguintes problemas de estimagao e previsao:
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— Devido a natureza heteroescedastica de €., os estimadores de minimos
quadrados de a e B deixam de ser eficientes;

— Como ¢; ndo tem distribuicdo normal, os estimadores a e B também nao tém
distribuicao normal, pelo que os testes classicos de avaliacao de significancia
ndo sdo validos;

— Como E(Y,) ¢ interpretado como uma probabilidade, o seu dominio esta
limitado pelo intervalo que vai de 0 a 1. No entanto, o valor previsto de Y ¢ um

ponto sobre a recta pelo que o seu dominio vai de -oo a +oo.

4.1.3. Modelo Logit, Probit e Gompit

Como vimos, apesar dos resultados positivos do seu estudo, o modelo de Altman
tinha uma falha grave: considerava que as varidveis na amostra de dados tinham
distribuicdo normal. Se as varidveis ndo sdo todas normalmente distribuidas, os métodos

empregues podem resultar na selec¢ao de um conjunto inapropriado de previsores.

H4 uma variedade de técnicas estatisticas multivariadas que podem ser utilizadas
para prever uma variavel dependente dicotomica a partir de um conjunto de variaveis
independentes, como ¢ o caso da Analise Discriminante. Quando a varidvel dependente
apenas pode assumir dois valores, sdo violadas as suposi¢cdes necessarias para testar
hipdteses na andlise de regressao multipla. Por exemplo, ndo ¢ razoavel assumir que a
distribuicdo dos erros seja normal. Outra dificuldade é que os valores previstos nao
podem directamente ser interpretados como probabilidades porquanto ndo se encontra

dentro do intervalo entre O e 1.

A Analise Discriminante linear permite uma previsao directa do grupo a que a
varidvel pertence — falidas / ndo falidas. No entanto, para que a regra de previsao seja
Optima, esta técnica requer a suposicdo de normalidade multivariada das varidveis

independentes e de matrizes de variancia — covariancia iguais nos dois grupos.
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O modelo de regressdo logistica requer menos pressupostos que a Analise
Discriminante, apresentando bons resultados. O modelo Logit ¢ de resposta qualitativa,
pois ¢ utilizado com a intencao de permitir uma escolha entre um determinado nimero

de alternativas.

Assim, a necessidade de uma alternativa estatistica para evitar os problemas
relacionados com a Andlise Discriminante conduziu ao uso de modelos baseados na
probabilidade condicional, Logit, Probit e Gompit, com exigéncias mais flexiveis.

Aqueles sao modelos de escolha binaria.

Ohlson (1980) ¢ considerado o primeiro autor que publicou um método para a
previsdo de faléncia empresarial baseado nos modelos que usavam a probabilidade
condicional. A sua metodologia foi seguida por outros autores, dos quais se destacam:

Mensah (1983), Zavgren (1985), Casey e Baztczak (1985) e Peel (1987).

A Regressao Linear ndo pode ser utilizada para estimar as relagdes, quando a
variavel dependente ndo ¢ quantitativa. Nesse caso, sendo aquela variavel qualitativa,

pode ser usado o modelo Logit.

Zavgren (1985) desenvolveu um modelo que permitiu ultrapassar este problema.
Aquele modelo utilizou a Analise Logistica (Logit) para prever a faléncia’. Devido a
utilizagdo da Anélise Logit, o modelo ¢ considerado, segundo Lo (1986), “more robust”.

Além disso, a Analise Logit proporciona uma probabilidade de faléncia.

A técnica do Logit permite obter a probabilidade de uma observagdo pertencer a
um determinado conjunto, dependendo do comportamento das variaveis independentes.

Neste caso, as variaveis independentes sdo os indicadores econdomico — financeiros ¢ a

Como vimos anteriormente, Ohlson (1980) é considerado o primeiro autor que publicou um
método para a previsdo de faléncia empresarial baseado nos modelos que usavam a probabilidade
condicional. Embora ndo tenha obtido resultados brilhantes, a sua metodologia foi seguida por
outros autores, como foi o caso de Zavgren.
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variavel dependente ¢ a qualidade, baseada numa probabilidade de a empresa estar ou

ndo falida.

Este método usa uma técnica de estimacdo chamada Estimagdo pelo Método da
Maiaxima Verosimilhanga, um algoritmo que permite a estimac¢do dos coeficientes do
modelo que maximizam o logaritmo natural da fun¢do de verosimilhanga. Este método
¢ mais “robusto” (Lo, 1986), no que se refere a fiabilidade dos resultados, do que a

Regressao Linear.

Os resultados deste método diferem dos da Regressdo Linear. Além disso, uma
vez que este método nao se baseia nas propriedades dos valores residuais, ha diferentes

testes de eficiéncia que podem ser utilizados.

O Meétodo Logit, também chamado Método Logistico, estima modelos nos quais
a variavel dependente ¢ uma variavel dummy — a varidvel descreve uma qualidade e ndo
uma quantidade, podendo apenas tomar dois valores: 1 e 0. Estes modelos sao
normalmente usados para prever se um evento ocorrera ou nao, de forma que na
presente matéria se pretende saber se uma Pequena / Média Empresa ird a faléncia (0)

ou nao ira a faléncia (1).

Outros métodos usados para estimar modelos com variaveis dicotdmicas sdo o
Probit ¢ o Gompit. As técnicas de estimagdo dos modelos Logit, Probit * e Gompit sdo

similares e utilizam o método de estima¢do da méxima verosimilhanga.

“Se olhar para um grafico do Logit ou Probit, notarad algumas caracteristicas surpreendentes: a
medida que o valor no eixo dos X aumenta, o valor no eixo dos Y gradualmente tende para 1, mas
nunca o atinge. Pelo contrario, 8 medida que o valor no eixo dos X tende para infinito negativo, o
valor de Y nunca desce abaixo de zero. O facto de os valores de Y se manterem dentro das
margens de 0 e | proporciona o intuito racional para usar o Logit ou Probit. O eixo dos X
representa as variaveis independentes e o dos Y representa a probabilidade de a variavel
dependente tomar o valor 1. Devido a natureza da curva, a probabilidade mantém-se sempre entre
0 e 1, independentemente do valor das variaveis independentes. Este ¢ um requisito para estimar o
valor da previsdo de uma varidvel dummy porque o valor previsto € interpretado como uma
probabilidade. A probabilidade tem que se situar entre 0 e 1.” Gupta (1999)
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Grafico 1: Curvas das Funcdes Logit, Probit e Gompit
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Como se pode ver pelo grafico, o modelo Logit (Johnston et al, 2001),

1
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o modelo Probit (Johnston et al, 2001)
probly, =1]=1- q)(X,. ﬁj
o

e o modelo Gompit (McCulloch, 2007)

-Xif

probly, =1]=exp™”

sdo semelhantes, estando a grande diferenga relacionada com o facto de as funcdes de
distribuicdo dos modelos terem inclinagdes diferentes (no caso da curva da funcio de
distribuicao Normal aproxima-se mais rapidamente do eixo do que a curva da fungao
Logistica) ou configuragdes ligeiramente diferentes (no caso do Gompit que apresenta

uma distribuicdo Gompertz).
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As transformacdes do Logit e Probit sdo simétricas em relagdo a 0,5, onde o seu
valor ¢ zero. As trés transformacdes sdo semelhantes, embora a Logit seja mais linear,
podendo-se considerar praticamente recta entre 0,2 e 0,8. Em relagdo a transformacao
Gompit, ndo € simétrica, apresentando um crescimento rapido para valores grande de P.
A transformagdo mais utilizada ¢ a Logit, uma vez que ¢ mais facil de tratar do ponto de

vista computacional.

Pelo exposto, o modelo Logit (assim como os modelos semelhantes - Probit e
Gompit) afigura-se o mais apropriado ao estudo em causa, pois ndo sofre de nenhuma
das limitagdes associadas ao modelo de probabilidade linear. A escolha entre os trés

modelos decorre essencialmente da conveniéncia matematica.

4.1.3.1. Modelo Logit

Usa-se o Logit para desenvolver um modelo que se ajuste da melhor maneira e
de uma forma razoavel para descrever a relagdo existente entre o resultado (variavel

dependente ou resposta) e o conjunto de variaveis independentes ou explicativas.

A caracteristica fundamental desta regressdo ¢ que a variavel dependente ¢
dicotomica. Matematicamente, a funcdo usada na distribuicdo logistica (desenvolvida

no Anexo 5) ¢ extremamente flexivel e facil de usar.

Com a matriz dos racios financeiros utilizada para derivar o modelo

discriminante, obtém-se os coeficientes da fun¢do logistica.

Desta forma, no modelo Logit, a relagdo entre a probabilidade de faléncia de
uma empresa (p) € o valor dos racios econdmico — financeiros dessa empresa num
determinado ano (X) ¢ uma curva em S, que varia entre 0 ¢ 1, tomando a forma da

seguinte fun¢ao:

33



Modelos de Previsio da Faléncia de Empresas
Aplicacdo Empirica ao Caso das Pequenas e Médias Empresas Portuguesas

probly; =1]=——
1+e

em que Z ¢é representado pela relacdo linear
Z= Bo +B1X1 + Bzxz +---+Bme

onde: p = Probabilidade de faléncia
X =racios financeiros — vector com os valores das vantagens explicativas
1 =numero de anos observados
B = coeficientes a estimar — vector de parametros desconhecidos que
reflecte o impacto das variaveis explicativas na probabilidade de a
empresa ser “boa” ou “ma”

ou seja:

1
probly, =1] o7

A Probabilidade de faléncia ¢ obtida da seguinte forma: através do produto dos
racios econdmico — financeiros pelos seu coeficientes, obtidos através da regressdo
linear, ¢ calculado um indice Z o qual, transformado pela expressdo anterior permite

obter uma determinada probabilidade de faléncia (p).

Se p for superior a 0,5, verifica-se que a probabilidade de faléncia ¢ inferior a
0,5, sendo a probabilidade de a empresa se manter activa superior a de falir,
considerando-se a empresa em boas condi¢des. Por seu lado, se p for inferior a 0,5,
entdo estamos perante uma probabilidade de faléncia superior a 0,5, considerando-se a

empresa como falida.
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A aplicagdo do modelo Logit requer 4 (quatro) passos. Em primeiro lugar,
calcula-se uma série de racios financeiros. Em segundo lugar, cada racio ¢ multiplicado
pelo respectivo coeficiente resultante da estimagdo, o qual pode ser positivo ou
negativo. Em terceiro lugar, os valores resultantes sao adicionados (Z). Finalmente, a

probabilidade de faléncia de uma empresa ¢ calculada como o inverso de (1 +¢™).

Assim, ‘“varidveis explicativas com coeficiente negativo aumentam a
probabilidade de faléncia, porque reduzem e™ para 0 (zero), dai resultando que a fungdo
de probabilidade de faléncia se aproxima de 1/1 ou 100%. Da mesma forma, variaveis
independentes com coeficiente positivo diminuem a probabilidade de faléncia”

(Stickney 1996).

Os récios financeiros usados no modelo Logit, desenvolvido por Chistine
Zavgren (1985) foram os seguintes: Existéncias médias/Vendas, Média de Dividas de
Terceiros/ Existéncias médias, (Dinheiro + Disponibilidades)/Total do Activo,
Disponibilidades/Passivo a Curto Prazo, Rendimento de Operagdes Continuas /(Total
do Activo — Passivo a Curto Prazo), Dividas a Longo Prazo/(Total do Activo — Passivo

a Curto Prazo) e Vendas/(Activo Corrente Liquido + Activo Fixo)

4.1.3.2. Modelo Probit

O modelo Probit, derivado da distribui¢do acumulada da fung¢do normal, ¢

definido pela expressao:
prob[yi = l] = d)[Xi ﬁ] ,
o

onde @ ¢ a funcdo da distribui¢do acumulada da distribui¢do normal padronizada, X, €

uma matriz (n,k), sendo n o niimero de observagdes, k os atributos caracteristicos das

observagoes e 3 € o vector de coeficientes estimados da fungao.
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Assim, ¢ possivel obter o valor estimado do valor da probabilidade. Por
exemplo, no presente estudo, serd necessario conhecer a probabilidade de ter uma
empresa falida, dadas determinadas condi¢des dessa empresa, para o que usaremos a

referida formula usando uma distribuicdo normal padronizada.

4.1.3.3. Modelo Gompit

Da mesma forma, mas tomando por base uma distribui¢do Gompertz ou Extreme

value, obtemos o modelo Gompit:

-Xif

probly, =1]=exp™”

Tal como os modelos Logit e Probit, esta transformac¢do garante que as

probabilidades estimadas se situam no intervalo [0,1].

4.2. Indicadores de Diagnéstico Economico — Financeiro: Utilizacdo de

Racios

A faléncia empresarial ndo acontece, como vimos, sem aviso prévio. Antes,

reflecte-se nas contas do Balanco e Demonstragao de Resultados dessas empresas.

Na elaboragdo do Modelo que ¢ proposto na presente dissertacdo, serao
utilizados réacios no sentido de identificar aqueles que, pela sua influéncia na faléncia
das empresas, nos possam fornecer pistas sobre a probabilidade de tal situagdo se vir a

verificar relativamente a uma determinada empresa, dentro do mesmo tipo de empresas

(PME).
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Torna-se Obvia a necessidade e importdncia da utilizagdo de racios na
comparagdo ¢ na analise de dados de diferentes empresas, devido as diferencas
estruturais existentes entre aquelas. Verifica-se ainda que, mesmo na analise de uma so
empresa, aqueles instrumentos se mostram extremamente necessarios, nomeadamente

na andlise da estrutura da empresa em diferentes periodos ou até no mesmo periodo.

E possivel calcular um vasto leque de indicadores, pelo que se torna necessario
seleccionar, através de uma das metodologias que veremos adiante, um conjunto que

seja capaz de identificar as situacdes de faléncia empresarial.

Tal utilizagdo ¢, ndo s6 necessaria, mas também desejavel, pela facilidade de
calculo e pela qualidade da informagao dai resultante, uma vez que resulta em valores
relativos. Um racio ndo ¢ mais do que um quociente entre duas grandezas que, pela sua
versatilidade, como vimos, permite a comparacdo entre diversos periodos e diversas

empresas.

Ainda assim, nao se pode considerar racio qualquer quociente que nao tenha
qualquer significado econémico — financeiro, o qual ird depender do objectivo com que

o analista o construa.

Os racios nao estdo desprovidos de algumas limitagdes, sendo no entanto, a
principal, a influéncia da inflagio na analise de séries temporais. E muito dificil
conseguir calcular valores desprovidos de inflacdo, uma vez que a variagdo temporal
dos pregos ndo ¢ sentida de igual forma em toda a estrutura da empresa: enquanto nas
contas de Clientes ou de Fornecedores aquele efeito ¢ imediato, tal ndo acontece nas
contas de Imobilizado. No entanto, nos casos em que a inflagdo toma niveis
manifestamente reduzidos, como ¢ o caso de Portugal, aquele efeito pode ser

menosprezado, uma vez que € muito reduzido.

Nestes instrumentos verificam-se outras limitagdes, das quais se destacam:
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e A impossibilidade de detectar, através deles, a existéncia de sazonalidade
da actividade ou das alteragdes nos métodos contabilisticos utilizados pela
empresa, factores estes que afectam os resultados da andlise;

e A inutilidade daqueles, em casos em que ndo exista um termo de
comparag¢do, quer relativamente a dados reais do sector e da empresa quer a
valores empiricos considerados desejaveis, atendendo as especificidades da

empresa e do seu entorno.
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5. Analise Empirica e Resultados

5.1. Seleccio do Sector em Analise e Factores que levam essas empresas a

Faléncia

Relativamente aos factores que levam as empresas a faléncia, interessa agora

debrugarmo-nos sobre eles, de forma a servir de apoio a analise estatistica.

Actualmente, podemos identificar factores que tém levado empresas

aparentemente solidas e lideres de mercado a falirem.

Uma empresa solida ¢ aquela que possui ou actua num mercado estavel, sem ter
que enfrentar grande concorréncia. Havendo concorrentes, ela deve colocar os seus
produtos e servicos no mercado a pregos competitivos, de forma a inibir a ac¢ao dos

seus concorrentes.

Quando uma empresa solida perde competitividade, normalmente, significa que
ela deixou de prestar um bom produto ou servico, e que os seus pregos deixaram de ser
competitivos — analisando apenas a actuacdo da empresa — fazendo com que a

concorréncia dispute os seus clientes com melhores precos e produtos/servicos.

Cabe lembrar que os diferentes mercados/sectores em que se inserem as
pequenas e médias empresas portuguesas, nao sao — regra geral — amplos, pelo que um
deslize pode ser fatal, pois os seus clientes sio normalmente obtidos através de
indicagdes, isto ¢, se uma empresa vendeu um bem ou prestou um servigo e o preco foi

justo, nao sé o cliente volta, como indica a empresa a outros potenciais clientes.

Da perda de competitividade até a faléncia existe ainda uma grande distancia,

porque a competitividade ¢ parte do negécio e € passivel de ser recuperada, enquanto
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uma situagdo de faléncia ¢ de mais dificil recuperagdo. Uma empresa solida deve, ndo
s0, possuir boa rentabilidade, mas também estar atenta a qualidade dos seus servigos, € a
estrutura de custos, que se reflecte automaticamente nos seus precos, no mercado em
que actua e nas empresas que concorrem com ela. Uma empresa que ndo reuna estas

condicdes ¢ uma empresa vulneravel e sujeita a faléncia.

Quanto a faléncia em si, esta acontece por as empresas nao conseguirem honrar
as suas dividas. A maioria dessas empresas expande-se mais dos que 0s seus recursos o
permitem, tornando-se necessario recorrer ao endividamento. E, se ¢ certo que o
investimento demora a “amadurecer” e a dar o retorno suficiente para pagar a divida,
também ¢ certo que muitas vezes a divida é de curto prazo sendo, o investimento de
longo prazo. Outras vezes verifica-se que as empresas tentam implementar projectos

super-dimensionados e que a competi¢cdo anula a rentabilidade da empresa.

Varios aspectos podem ser considerados sinais de perigo. Daqueles, salientam-se

0s seguintes:

1 — A volatilidade da procura e consequente elevado nivel de existéncias —
Quanto mais estavel for a procura de produtos da empresa ao longo do tempo, menor
tendera a ser o respectivo risco de negécio. As razdes, de onde pode sobressair nao
s0 a quebra conjuntural da procura, como também a existéncia de dificuldades por
parte da empresa em controlar o nivel de produ¢do, podem, no entanto, ser atenuadas
pelo facto de se tratar de bens pouco pereciveis ou com reduzido grau de
obsoletismo. Por seu lado, uma redu¢ao do nivel de existéncias ¢ geralmente efeito
do inicio de uma retoma econémica que vem acompanhada pelo aumento da procura,

que podera conduzir as existéncias a niveis mais aceitaveis.

2 — O aumento do crédito a clientes — Esta questdo ndo pode ser vista
independentemente da anterior, sendo mesmo uma consequéncia daquela na medida
em que da flexibilizacdo das condi¢des de crédito pode resultar um aumento dos

incobraveis, com reflexos na rendibilidade da empresa. A conjuntura econémica
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acaba por explicar a situacdo, ja que tem igualmente efeitos sobre os clientes da
empresa. Situagdes em que se pretende entrar em novos mercados ou simplesmente
manter os actuais mercados poderdo ter reflexos ao nivel da assungao de riscos por

parte da empresa, tanto mais se considerarmos uma situagao de conjuntura recessiva.

3 — O aumento do recurso ao crédito bancério — Este aumento pode ser reflexo
da quebra verificada ao nivel da actividade econdmica’, da evolugdo das existéncias

e do crédito a clientes.

4 — A elevada sensibilidade da empresa a conjuntura econdmica — A actividade
e as condi¢des de producdo podem tornar a empresa muito dependente da evolugdo
da conjuntura econdmica. A diversificacdo da actividade da empresa por varios

produtos e mercados, pode ser factor determinante na redug¢do daquela sensibilidade.

5.2. Amostra e Selecciao dos Dados — Balanco e Demonstracio de Resultados

A amostra tomada para a estimagdo dos modelos Logit, Probit e Gompit, fo1
composta por 672 Pequenas e Média Empresas, divididas em dois grupos: falidas e ndo
falidas. Para a escolha daquelas empresas tentou-se utilizar critérios tdo objectivos

quanto possivel.

Convém referir que ndo foi isenta de duvidas a utilizagdo de uma amostra
“paired sample”. De facto, admitindo que a percentagem de empresas falidas em relagao
ao universo de empresas (PME) rondard os 3%, parece natural que devesse haver 97
empresas ndo falidas por cada 3 empresas falidas, situacdo que tornaria a obten¢do de

dados muito mais dificil.

? A Actividade Econémica ¢ resultado da combinagdo de factores produtivos (equipamento, matérias-
primas, mio de obra, etc.) com vista a produgdo de bens e servigos. Toda a actividade pressupde,
independentemente dos factores produtivos que integram o bem ou servigo produzido, uma entrada
de produtos (bens ou servigos), um processo de incorporacdo de valor acrescentado e uma saida
(bens ou servigos)
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Embora devido a opg¢do tomada possam ser apontadas criticas ao modelo
alegando o enviesamento da amostra, outros estudos enveredaram por esta opgao
(Zmijewski (1984), Platt e Platt (1990 e 1991), He, Kamath, e Meier (2005), e Sori,
Hamid e Nassir (2006)) por considerarem que aquele envioesamento ndo provoca

alteragdes significativas.

Foi utilizado o conceito de PME definido pela Recomendagdao da Comissao da
Comunidade Europeia 2003/361/CE, de 6 de Maio de 2003, em vigor a partir de 1 de
Janeiro de 2005, e adoptado pelo IAPMEIL. E classificada como PME uma empresa que

preencha cumulativamente os seguintes requisitos:

Tabela 5: Critérios de Definicao de PME

Categoria Efectivos Volume de negdcios Balanco total
<250 <= 50 milhdes de euros <= 43 milhdes de euros
Média Empresa
(inalterado) (em 1996: 40 milhdes) (em 1996: 27 milhGes)
<50 <=10 milhdes de euros <= 10 milhdes de euros
Pequena Empresa
(inalterado) (em 1996: 7 milhdes) (em 1996: 5 milhdes)

Fonte: IAPMEI

A classificacdao de falida refere-se as PME portuguesas, relativamente as quais
foi declarada a insolvéncia. Por seu lado, a classificagdo de ndo falida refere-se a
empresas em boa situacdo econdmico — financeira, escolhidas de entre as maiores e

melhores PME portuguesas.

A variavel dependente foi definida sob aquelas duas categorias de empresas:
"falidas" e "ndo falidas" e como variaveis independentes calculou-se um conjunto de
variaveis (racios) econdémico — financeiras, a partir dos dados dos Balancos e das
Demonstragcdes de Resultados disponiveis para cada empresa. As varidveis foram
seleccionadas a partir do material pesquisado na literatura ¢ da sua relevancia
apresentada nos estudos de previsdao de insolvéncia de empresas, salientando-se as
variaveis propostas por Altman (1966) — Anexo 6.
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5.3. Descriciao da Amostra
A amostra divide-se em empresas falidas (requerida ou declarada) e empresas
ndo falidas, as quais, em termos geograficos, na grande maioria, se distribuem da

seguinte forma:

Tabela 6: Distribui¢do Geografica das Empresas da Amostra

Distrito Total
Lisboa 93
Porto 92|
% Aveiro 40}
2 Braga 26
Z Leiria 25
@ Viseu 13
Coimbra 101
Total Geral 336
Porto 109
Braga 65
Lisboa 41
% Aveiro 35
':2 Leiria 25
£ Coimbra 13
Settibal 12
Santarém 10}
Total Geral 336

E interessante salientar que praticamente o mesmo numero de empresas de cada
conjunto de situa nos principais distritos — Lisboa, Porto, Aveiro e Braga, parecendo

denotar uma distribuicao regular e homogénea.

Além disso, segundo dados do INE, em 2004 estavam sediadas em Lisboa e no
Norte cerca de 2/3 das PME, sendo que estas duas regides geravam, em consequéncia

disso, mais de 70% dos empregos e dos negdcios nacionais (IAPMEI, 2007).

Quanto a distribuicdo por sector de actividade daquelas empresas verifica-se

que, na grande maioria, se distribui pelos seguintes:
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Tabela 7: Distribui¢do Sectorial das Empresas da Amostra

Sector Total
Construgao e Engenharia Civil 21
Construcao de Edificios 15

-4 Comércio por Grosso de Electrodomésticos, Aparelhos 8

2 Actividades de Engenharia e Técnicas Afins 7

E Comércio por Grosso de Outras Maquinas para a Industria,

@ Comércio e Navegacdo 7
Comércio por Grosso, N.E. 7
Total Geral 336
Confeccdo de Outro Vestuario Exterior em Série 30]
Construcdo de Edificios 22

% Fabricagdo de Mobiliario de Madeira para Outros Fins 13

= Transportes Rodoviarios de Mercadorias 12

= Construgao e Engenharia Civil 11
Comércio por Grosso, N.E. 9
Total Geral 336

Da mesma forma se verifica que aproximadamente o mesmo numero de
empresas de cada um dos grupos se distribui pelos mesmos sectores — Construcao e
Engenharia Civil, Construcdo de Edificios ¢ Comércio por Grosso (ndo especificado),

novamente indicando uma distribui¢do regular e homogénea.

Aquela distribuicdo da amostra €, alids, semelhante a verificada na populagdo —
segundo o INE, em 2004 a grande maioria das PME portuguesas (61,4%) exercia a sua
actividade nos sectores comércio e servicos, realcando também que uma percentagem

significativa actuava na construc¢do (14,1%) (IAPMEIL, 2007).

O comércio por grosso € dos sectores que mais sofrem com a pressdo da grande

distribuicdo, que a primeira coisa que elimina é o papel do grossista.

Salienta-se, também, que a média do Resultado Liquido do Exercicio' das
empresas falidas ¢ claramente negativo enquanto que aquele valor para as empresas ndo

falidas ¢ claramente positivo.

10 .. . ., ,
Valor, positivo (lucro) ou negativo (prejuizo), gerado pela empresa no decurso do seu exercicio,
liquido de impostos.
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Tabela 8: Resultado Liquido do Exercicio (RLE) Médio da Amostra

Média do RLE
Activas 708.484 €
Falidas -100.483 €

Finalmente, ¢ importante salientar que o tempo de vida das empresas, contado
até ao final do trimestre no qual foram requeridas ou declaradas as faléncias das
empresas (31 de Marco de 2007) é, em média, bastante superior no caso das empresas
ndo falidas (8321 dias) do que no caso das empresas falidas (4402 dias), estando em
consonancia com a ideia, como ja foi referido, que as novas empresas apresentam uma

taxa de faléncia mais elevada nos primeiros anos de actividade.

5.4. Metodologia para a Construcao do Modelo

De forma geral a construcdo de um modelo de previsdo de insolvéncia deve

cumprir as seguintes etapas, segundo Mora (1994):

o Seleccao do tipo de modelo;

o Defini¢ao da variavel dependente;

o Delimitacao da amostra de empresas;
o Escolha das variaveis independentes;
o Construcao do modelo;

° Teste do modelo;

o Validagdo do modelo.

Os modelos estatisticos disponiveis derivam meramente da optimizagao
estatistica de um conjunto de racios. Conforme refere Wilcox (1973) a falta de uma
moldura conceitual resulta num reduzido conjunto de informacgdo disponivel acerca de
empresas falidas a ser estatisticamente passiveis de ser usadas, o que resulta na

dificuldade de se conseguir obter uma generalizagao.
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Efectivamente, um factor importante que deve ser analisado ¢ a auséncia de uma
teoria econdmica que apoie a escolha das varidveis independentes. Segundo Dallo
(1997): “Adicionalmente, a ausencia de explicagdes racionais com que contribuir para
uma teoria sobre as causas do fracasso empresarial foi manifestada por alguns sectores,
criticando a excessiva dependéncia dos procedimentos estatisticos utilizados para a

estimacao observada na maioria dos investigadores”.

Ainda sobre esta questdo Mora (1994) afirma o seguinte “alguns investigadores
da faléncia empresarial tentaram estabelecer modelos econdmicos sobre a previsdo da
faléncia de uma empresa, mas a maioria ndo aplicou modelos tedricos para o seus
trabalhos empiricos. No entanto, tal como afirma Jones, a auséncia de uma teoria ndo ¢
necessariamente um impedimento sério para investigar a previsao da faléncia, sempre

quando se possa aplicar uma interpretacdo econdmica aos modelos resultantes”.

Na maioria das investigagdes empiricas observa-se, como Vimos, a
predominancia de duas técnicas: a analise discriminante e a andlise logit, probit e

gompit.

No entanto, por estarmos a utilizar uma varidvel bindria, irdo ser utilizados
empiricamente os paradigmas logit, probit e gombit, sobre uma amostra de 672
Pequenas e Médias Empresas portuguesas (metade das quais foram a faléncia e as

restantes nao).

As variaveis predictivas (de previsao) medidas para cada empresa sdo racios

financeiros relativos ao ano anterior a faléncia (2006).
Os réacios utilizados nestes modelos sdo os utilizados por Altman (1966), devidos

as caracteristicas que apresentam na identificagdo da faléncia de empresas, conforme

vimos anteriormente.
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Serd ainda utilizado nos modelos um conjunto de racios que sdo usualmente

. . , y . . 11
aceites como estando relacionados com a satide econémico — financeira das empresas = .

Outra forma de seleccionar as variaveis teria sido a utilizacao da analise factorial
de componentes principais que ¢ realizada com o proposito de localizar de forma
objectiva categorias independentes de variaveis ("indices"), de forma que, incorporando
ao modelo um reduzido niumero de varidveis representativas de tais categorias, evite a
redundancia informativa e os problemas que a existéncia de multicolinearidade pode

provocar no resultado da analise.

As variaveis econémico-financeiras (racios e indicadores) a testar, estudadas por
Altman, j& anteriormente analisadas, bem como as propostas neste estudo, sdo as
seguintes (A nomenclatura das varidveis utilizadas ¢ a das Contas — Balanco e

Demonstraciao de Resultados — constantes do Plano Oficial de Contas):

_ Fundo de Maneio

R -
Activo Total

Mede o activo liquido em relagdo a dimensdo da empresa. Uma empresa que
apresenta repetidamente perdas operacionais sofrera geralmente uma redu¢ao no fundo

de maneio, relativamente ao seu activo total.

Resultados Liquidos

> Total do Capital Proprio

(Rentabilidade Financeira)
Mede a rentabilidade da empresa do ponto de vista do investidor (accionista), ou
seja, quanto ¢ que a empresa esta a render para o capital investido pelos proprietarios.

Quando este racio € negativo em varios anos, existem muito provavelmente graves

problemas financeiros na empresa. Os valores deste racio, quando positivos, podem ser

" Outra forma de seleccionar as varidveis teria sido a utilizacdo da analise factorial de componentes
principais que ¢é realizada com o proposito de localizar de forma objectiva categorias independentes
de variaveis ("indices"), de forma que, incorporando ao modelo um reduzido numero de variaveis
representativas de tais categorias, evite a redundéncia informativa e os problemas que a existéncia
de multicolinearidade pode provocar no resultado da analise.
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comparados com as taxas de remuneragdo de aplicagdes financeiras disponiveis no
mercado. Se forem sistematicamente maiores, tudo indica que a empresa esta a ter uma

boa performance econémica.

Resultados Liquidos + Impostos + Encargos Financeiros

L R3: A
Total do Activo

(Rentabilidade Econdémica)

Mede a rentabilidade de todo o patrimonio, ou seja, a rentabilidade da empresa
do ponto de vista do investidor, do credor e do Estado. Valores negativos indicam
prejuizos no exercicio e revelam insuficiéncias de gestdo. Valores muito proximos de
zero indicardo que todo o patrimoénio da empresa, que se trata de dinheiro imobilizado

para a actividade, estd a ser pouco rentabilizado.

_ Vendas + Prestagéo de Servigos
Total do Activo

Ry

(Rotagao do Activo Total)

Representa o grau de utilizacdo dos activos totais, exprimindo o nimero de
vezes por ano que o activo foi reconstituido através das vendas. Um racio muito elevado
pode significar que a empresa estd no limite da sua capacidade. O inverso significa,
normalmente, um subaproveitamento dos recursos ja que um reduzido volume de
vendas com um activo elevado implica que existe, em principio, capacidade nao

utilizada (equipamentos, pessoal e capital).

_ Total do Capital Proprio

hd 5

Total do Passivo
(Solvabilidade)
Expressa a capacidade da empresa de solver os seus compromissos a médio e
longo prazo. Quanto maior for este indicador, melhor estd a estrutura financeira da

empresa.
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Caixa + Dep0sitos

[ ] R6= -
Total do Passivo de Curto Prazo

(Liquidez Imediata)
Mede a cobertura das dividas de prazo inferior a um ano por bens muito
liquidos, isto ¢, dinheiro ou activos muito facilmente transformaveis em dinheiro
(depositos). Normalmente assume-se que quanto maior for este racio, melhor estd a

tesouraria da empresa.

Ro— Total do Activo - Imobilizado - Acréscimos - Existéncias
=

Total do Passivo de Curto Prazo
(Liquidez Reduzida)
Mede a cobertura das dividas de prazo inferior a um ano por bens muito
liquidos, ou seja, dinheiro ou activos muito facilmente transformdveis em dinheiro
(depdsitos) e por créditos a clientes e a terceiros. Tal como no anterior, assume-se que

quanto maior for este racio, melhor esta a tesouraria da empresa.

Ree Total do Activo - Imobilizado - Acréscimos
=

Total do Passivo de Curto Prazo
(Liquidez Geral)
Semelhante ao anterior mas considera também na cobertura das dividas de curto
prazo as existéncias. E um récio muito importante e normalmente muito utilizado pelos

analistas financeiros. Pode-se considerar bom um valor superior a um.

. Re= Resultados Liquidos
" Vendas + Prestacdes de Servigos

(Rentabilidade das Vendas com base nos resultados liquidos)

A andlise da rentabilidade, que indica a capacidade da explora¢do em gerar uma
margem liquida das vendas, deve ser entendida na medida do seu contributo para a
formacdo da rentabilidade dos capitais proprios. A utilidade dos racios de rentabilidade
das vendas ou producdo prende-se essencialmente com o estudo da estrutura de custos
de uma sociedade.
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o Ry~ Chenfes %365
Vendas + Prestacoes de Servigos

(Tempo Médio de Recebimentos)
O tempo médio de recebimentos procura evidenciar o prazo médio que os

clientes da empresa estdo a demorar a regularizar as suas responsabilidades.

Fornecedores 2
e R = - — - x 365
Compra de Mercadorias e Matérias Primas + FSE

(Tempo Médio de Pagamentos)

O tempo médio de pagamentos tem célculo e interpretagdo semelhantes aos do
tempo médio de recebimentos, considerando agora como base de referéncia os
pagamentos aos fornecedores. A observagdo da evolucdo no tempo deste indicador
poderéd dar uma indicagdo preciosa sobre a situacdo financeira da empresa pois em caso

de dificuldades financeiras as empresas tendem a pagar mais lentamente.

_ Existéncias «365 13
CMVMC + Custos com Pessoal + FSE

Rz

(Tempo Médio de Rotacao das Existéncias)
O tempo médio de rotacdo de existéncias tem uma interpretacdo similar a dos
anteriores tempos médios. O que se pretende medir € o nimero médio de dias de vendas
de mercadorias e produtos que se encontram imobilizados em stock. Este racio tem mais

relevancia no sector da industria e do comércio.

Total do Capital Proprio
Total do Activo

Ri3=

(Grau de Autonomia Financeira)
Trata-se de um racio fundamental na analise das finangas de uma empresa e da

sua capacidade de solver compromissos a médio e longo prazo. Normalmente,

12 . .
FSE — Fornecimentos e Servigos Externos

13 CMVMC - Custo das Mercadorias Vendidas e das Matérias Consumidas
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considera-se bom um valor superior a 1/3, caso contrario existird provavelmente uma
insuficiente dotagcdo de capital proprio e excessiva dependéncia de capitais alheios

. . 14
(fornecedores, banca e obrigacionistas ).

5.5. Estimac¢ao dos Modelos

Este capitulo apresenta a aplicacdo de trés métodos provenientes da Econometria
ao problema da previsdo da faléncia empresarial. Nao foi, neste estudo, aplicado
qualquer método baseado nas Redes Neuronais, devido a sua complexidade. Nao foi
igualmente aplicada qualquer Analise Discriminante uma vez que uma das variaveis ¢é

bindria.
Assim, nos proximos pontos serdo estimados os modelos Logit, Probit e Gompit.

Dado que os modelos Logit, Probit e Gompit sdo transformag¢des monotonas das
distribuicdes acumuladas da fun¢do logistica, da fun¢do normal e da funcdo gompertz,
todas ndo lineares, os seus parametros sdo estimados de acordo com o Método da

Maxima Verosimilhanga.

Para estimar os modelos recorremos aos programas SPSS e EVIEWS. O
primeiro foi utilizado na estimacao passo-a-passo e o segundo na estimag¢do do modelo
final com base nos récios resultantes do SPSS. A utilizagdo do EVIEWS justifica-se

pela possibilidade de estimagdo do modelo Gompit, o qual ndo esta disponivel no SPSS.

' O Fundo de Garantia para Titularizacdao de Créditos (FGTC) foi constituido através do Decreto-Lei n°
188/2002, de 21 de Agosto, e funciona nomeadamente como instrumento de prestacdo de garantias
no ambito de empréstimos obrigacionistas emitidos por PME e de empréstimos obrigacionistas
emitidos em sindicato por diferentes PME, tendo como objectivo ultimo, contribuir para o aumento
da capacidade de acesso ao financiamento por parte das PME nacionais.
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5.5.1. Estimacao do Logit através do SPSS para Selec¢ao dos Racios

Relevantes

Através da utilizagdo do SPSS obtivemos um modelo de regressdo logistica
inicial pelo qual foi possivel escolher as varidveis relevantes para o modelo a estimar.

Na tabela 10 encontram-se sumarizados os pardmetros para o modelo.

Tabela 10: Variaveis Integradas no Modelo

B S.E. Wald Sig.
Step 10 R1 2,69 0,38 9,48 0,002
R3 31,30 5,89 28,23 0,000
R4 0,64 0,33 3,86 0,049
R5 1,25 0,31 15,98 0,000
R6 -5,08 0,98 26,73 0,000
R7 1,86 0,61 9,35 0,002
R9 10,56 3,68 8,24 0,004
R10 -0,01 0,00 8,31 0,004
R12 -0,22 0,19 1,34 0,247
R13 6,79 1,47 21,26 0,000
Constant -2,57 0,77 11,15 0,001

Como ¢ possivel observar, as estatisticas do teste associadas as varidveis,
excepto a R12, apresentam niveis de significancia inferiores a 0,05, pelo que sdo tteis
para o modelo. Por aquela razdo, os modelos estimados ndo incluirdo aquela variavel.
Nao incluirdo, igualmente, a variavel R1 por apresentar problemas de “overflow” na
estimacdo pelo Eviews, indicando que as variaveis explicativas estardo fortemente

correlacionadas.

Tabela 11: Sumario da Utilizacao da Amostra

Obervacoes Quantidade | Percentagem
Incluidas na Analise 633 94,2
Nao Incluidas na Analise 39 5,8
Total 672 100,0

Do conjunto de empresas constantes da amostra, devido aos resultados obtidos
nalguns dos racios (divisdes por zero), apenas foi possivel utilizar 633 dos casos nos

modelos estimados.
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A tabela de classificacdo que se segue ajuda-nos a avaliar o desempenho do

modelo por cruzamento das respostas observadas com as estimadas.

Tabela 9: Tabela de Classificacao

Predicted
SIT

Observed 0 1 % Acertos
0 249 49 83,6

IT ’
Step 1 S 1 50 285 85,1
% Total 84,4
SIT 0 254 44 85,2
Step 2 1 45 290 86,6
% Total 85,9
0 256 42 85,9

SIT ’
Step 3 1 45 290 86,6
% Total 86,3
0 263 35 88,3
Step 4 SIT 1 28 307 91,6
% Total 90,0
0 274 24 91,9
Step 5 SIT 1 13 322 96,1
% Total 94,2
0 273 25 91,6

IT i
Step 6 S 1 14 321 95,8
% Total 93,8
0 275 23 92,3

SIT i
Step 7 1 9 326 97,3
% Total 94,9
0 277 21 93,0

SIT ’
Step 8 1 8 327 97,6
% Total 95,4
0 282 16 94,6

IT ’
Step 9 S 1 4 331 98,8
% Total 96,8
0 283 15 95,0

IT ’
Step 10 S 1 5 330 98,5
% Total 96,8

Para cada caso, a resposta estimada serd igual a 1 sempre que a probabilidade for
maior do que o cutoff especificado (0,5). Os valores em diagonal sdo as previsoes
correctas e os valores fora das diagonais as incorrectas. A medida que se avangou nas
iteragdes verificou-se que as variaveis incluidas no modelo foram permitindo a redugdo

do erro.
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5.5.2. Estimac¢ao do Modelo Logit

Utilizando o Modelo Logit conforme anteriormente descrito, obtém-se os

seguintes dados:

Tabela 12: Resumo da Estimacio - Logit

Variavel Cocficiente Erro Padrido  z-Statistic Prob.

R3 18,6612 2,7189 6,8636 0,0000

R4 0,4290 0,0761 5,6398 0,0000

RS 1,0870 0,2984 3,6421 0,0003

R6 -5,1508 0,8770 -5,8735 0,0000

R7 2,6698 0,5518 4,8385 0,0000

R9 10,3597 3,1664 3,2718 0,0011

R10 -0,0062 0,0019 -3,3002 0,0010

R13 8,3429 1,3822 6,0361 0,0000

C -3,0995 0,6156 -5,0351 0,0000

Mean dependent var 0,5292  S.D. dependent var 0,4995

S.E. of regression 0,1837  Akaike info criterion 0,2715

Sum squared resid 21,0598  Schwarz criterion 0,3348

Log likelihood -76,9396  Hannan-Quinn criter. 0,2961

Restr. log likelihood -437,6802  Avg. log likelihood -0,1215

LR statistic (8 df) 721,4812 McFadden R-squared 0,8242
Probability(LR stat) 0,0000

Todos os dados estatisticos associados a cada um dos coeficientes de regressao

sdo estatisticamente significativos.

Partindo da equacdo de estimag¢do do modelo Logit e substituindo os coeficientes

obtidos na regressao obteve-se a seguinte equagao:

1

prOb[Yi = 1] = 1+ e—(18,661*R3 +0,429%R, +1,087*R}5 - 5,151*R ¢ + 2,670*R; +10,360*R y - 0,006*R |, + 8,343*R ,; - 3,100)
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5.5.3. Estimacao do Modelo Probit

Aplicando agora o modelo Probit obtemos os seguintes dados:

Tabela 13: Resumo da Estimacao - Probit

Variavel Coeficiente Erro Padrao  z-Statistic Prob.

R3 9,9254 1,2371 8,0233 0,0000

R4 0,2059 0,0327 6,3011 0,0000

R5 0,5757 0,1456 3,9529 0,0001

R6 -2,7059 0,4507 -6,0040 0,0000

R7 1,4267 0,2620 5,4459 0,0000

R9 4,3168 1,0792 4,0001 0,0001

R10 -0,0033 0,0010 -3,2991 0,0010

R13 4,5962 0,6689 6,8711 0,0000

C -1,6666 0,3174 -5,2504 0,0000

Mean dependent var 0,5292  S.D. dependent var 0,4995

S.E. of regression 0,1889  Akaike info criterion 0,2772

Sum squared resid 22,2711  Schwarz criterion 0,3405

Log likelihood -78,7400 Hannan-Quinn criter. 0,3018

Restr, log likelihood -437,6802  Avg. log likelihood -0,1244

LR statistic (8 df) 717,8804 McFadden R-squared 0,8201
Probability(LR stat) 0,0000

Todos os dados estatisticos associados a cada um dos coeficientes de regressao

sdo estatisticamente significativos.

Partindo da equacdo de estimacdo do modelo Probit e substituindo os

coeficientes obtidos na regressao obteve-se a seguinte equagao:

9,925x R, +0,206x R, +0,576x R, —2,706x R, + j

probly, =1]=®
LA27x R, +4,317x R, —0,003x R, + 4,596 R, — 1,667
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5.5.4. Estimac¢io do Modelo Gompit

Finalmente, com base numa distribuicdo de “valor extremo”, foi efectuada a

analise Gombit, de onde resultaram os seguintes dados:

Tabela 14: Resumo da Estimac¢io - Gompit

Variavel Coeficiente Erro Padrao  z-Statistic Prob.

R3 15,1499 2,7031 5,6045 0,0000

R4 0,3711 0,0689 5,3868 0,0000

RS 0,9405 0,3348 2,8091 0,0050

R6 -4,1652 0,7395 -5,6323 0,0000

R7 2,1391 0,4905 4,3610 0,0000

R9 9,6447 3,0779 3,1336 0,0017

R10 -0,0047 0,0014 -3,4282 0,0006

R13 6,3815 1,1472 5,5628 0,0000

C -2,0353 0,4593 -4,4311 0,0000

Mean dependent var 0,5292  S.D. dependent var 0,4995

S.E. of regression 0,1787  Akaike info criterion 0,2584

Sum squared resid 19,9331 Schwarz criterion 0,3217

Log likelihood -72,7865 Hannan-Quinn criter. 0,2830

Restr. log likelihood -437,6802  Avg. log likelihood -0,1150

LR statistic (8 df) 729,7875 McFadden R-squared 0,8337
Probability(LR stat) 0,0000

Todos os dados estatisticos associados a cada um dos coeficientes de regressao

sdo estatisticamente significativos.

Partindo da equag¢do de estimacdo do modelo Gompit e substituindo os

coeficientes obtidos na regressdo obteve-se a seguinte equagao:

_(15,150xR3+0,37 xRy +0,940xRs —4,1635xRg +
2,139xR7+9,645xRg—0,005xRy +6,382xR{ 3-2,035

probly, =1]=exp™*
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5.6. Avaliacido dos Modelos

Estas fung¢des foram obtidas com dados de um ano antes da faléncia das
empresas. E natural que o modelo perca poder de previsio a medida que o periodo

analisado se afasta do acontecimento da faléncia.

Ap0s esta andlise verificou-se que a faléncia das empresas estd relacionada com
0s varios racios mencionados nos capitulos anteriores, embora, tal como vimos, alguns

tenham maior importancia que outros, dai resultando a sua inclusdo no modelo.

Assim, na pratica, atingiu-se o objectivo de gerar um modelo de previsdao de
situacdes de faléncia, em Pequenas e Médias Empresas portuguesas, com base em racios
financeiros, concluindo-se que os racios mencionados permitem gerar um modelo de
previsdo que possibilita a previsdo de situagdes de crise para o caso daquele conjunto de

empresas.

Todos os dados estatisticos associados a cada um dos coeficientes de regressao
sdo estatisticamente significativos em qualquer dos modelos, resultando valores
bastante aproximados em qualquer deles. Alids, numa primeira analise ¢ possivel
verificar, pelo LR test, que todos os coeficientes do modelo estimado sao

estatisticamente diferentes de zero.

Tomemos agora como base os seguintes critérios de informagao, compilados a

partir dos dados obtidos apds a estimacao dos modelos Logit, Probit e Gompit.
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Tabela 15: Critérios de Informacao

Logit Probit Gompit
Akaike info criterion 0,2715 0,2772 0,2584
Schwarz criterion 0,3348 0,3405 0,3217
Hannan-Quinn criterion 0,2961 0,3018 0,2830
Avg. Log likelihood -0,1215 -0,1244 -0,1150
McFadden R-squared 0,8242 0,8201 0,8337

A comparacao e seleccdo de modelos segundo a capacidade de ajustamento
realizar-se-4 em func¢do das estatisticas de Akaike (1973), Schwartz (1978) y Hannan-
Quinn (1979). O modelo a escolher serd o que tiver um menor valor do critério de
informagdo. Estes realizar-se-iam da mesma forma que num modelo de regressao linear,
se bem que utilizamos uma distribuicao normal tipificada em vez de uma distribuicao t

de Student.

Devemos estar conscientes de que a dificuldade de reconhecimento dos padroes
associados a cada um dos processos ¢ crescente a medida que se avanga no
procedimento de identificagdo — estimacao. Neste sentido, o procedimento mais correcto
numa situacdo de duvida consistiu em estimar alternativamente os 3 modelos e
comparar os valores dos critérios de informag¢do que se encontram no conjunto de

resultados estatisticos da equacao.

O critério de Schwarz ¢ uma alternativa ao AIC o qual impde uma penalizagao

maior para coeficientes adicionais.

Empregaremos na nossa analise o indicador McFadden R-squared, que oscila
entre zero ¢ um (de forma semelhante ao coeficiente de determinacdo no modelo de
regressdo linear) e a estatistica LR ou indice de quociente de verosimilhanca, que

estabelece, tal como o anterior, um contraste de hipoteses conjunto do modelo.
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Os estimadores Logit, Probit e Gompit sdo ndo lineares. Com um estimador nao
linear, o tradicional r-squared'” pode situar-se fora do intervalo [0,1]. Cumulativamente
com outros problemas, isto torna o tradicional r-squared impréprio para estimadores nao

lineares.

Os investigadores tém desenvolvido medidas alternativas para os estimadores
ndo lineares. Estes sdo normalmente designados por pseudo r-squared. Muitas vezes €
chamado McFadden r-squared, denominado apds a atribui¢do do prémio nobel da
economia em 2000 a Daniel McFadden. O McFadden r-squared tem duas propriedades:
situa-se no intervalo [0,1] e aumenta & medida que mais varidveis explicativas sdo

introduzidas.

Estas sdo pseudo estatisticas R”. Numa regressio linear a estatistica R* é uma
medida da propor¢ao da variagdo no resultado que ¢ explicada pelo modelo. Uma vez
que estas estatisticas ndo podem ser aplicadas directamente nos modelos de regressao
em causa, as pseudo estatisticas sdo aproximagdes. Valores muito baixos indicam que o
modelo ndo ¢ adequado para a informagdo. Valores maiores indicam que mais variagao

¢ explicada pelo modelo. Neste caso o valor ¢ elevado.

O indicador log likelihood ¢ uma medida da magnitude do erro em termos de

estimacgao, o qual interessa ser o menor possivel (em valor absoluto).

O McFadden r-squared compara o log likelihood em dois modelos. O primeiro
modelo é uma regressao que inclui apenas a constante, sem qualquer outra variavel

explicativa. Nao ¢ de esperar que tal modelo explique uma grande parte da variagdo na

5 As correlagdes variam muito de intensidade, pelo que o coeficiente de correlagdo (R) procura medir o
grau da associagdo. Varia entre -1 e 1 e o facto de poder ser positiva ou negativa tem a ver com o
facto de ambas as varidveis variarem no mesmo sentido ou em sentido inverso, respectivamente, ¢
tem como representagdo grafica rectas positivas ou negativas. R, o coeficiente de correlagdo
multipla, representa a correlagdo entre os valores observados e os valores previstos da variavel
dependente. Um valor elevado de R, como ¢ o caso, indica uma forte relacdo. O coeficiente de
determinagdo (R?) é um coeficiente que fornece a propor¢do da variagdo na variavel dependente que
é explicada pelo modelo de regressio. R? ajustado é uma tentativa de corrigir R? para de forma mais
precisa reflectir a capacidade de o modelo se adaptar aos dados, permitindo-nos comparar com
outros modelos. Um modelo devera ter um R? elevado.
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variavel dependente, dado que ndo inclui qualquer variavel explicativa. Devemos toma-
lo apenas como uma base. Aquele modelo de base ¢, entdo, comparado com o log
likelihood calculado a partir do modelo completo, incluindo as variaveis explicativas.

Nos modelos estimados aquele valor ¢ reduzido.

Assim, ¢ desejavel que o log likelihood seja o mais proximo possivel de zero e,

em consequéncia, que o McFadden r-squared seja proximo de 1.

Relativamente a utilidade destes modelos, geralmente o critério de decisao usado
para avaliar a utilidade dos modelos tem sido a capacidade de bem classificar uma

empresa como falida ou ndo falida, em comparagdo com o seu estado actual.

Aplicando qualquer dos modelos acima referido aos dados iniciais, obtemos os
resultados constantes do Anexo 7, aparecendo em linha, para cada empresa, o valor
observado e o valor obtido em cada um dos trés modelos estimados, arredondado para a
unidade mais proxima (cutting point em 0,5).

Podemos resumir aquela informag¢ao da seguinte forma:

Tabela 16: Erro Total

Logit Probit Gompit
Total 672 672 672
Missing 39 39 39
Certas 608 605 599
Erradas 25 28 34
Erro 395% 442% 537%

Muitos dos estudos consideram erro tipo I como a classificacdo de uma empresa
falida como ndo falida e consideram erro tipo II como a classificacdo de uma empresa
ndo falida como falida. Em geral, os erros tipo I sdo considerados mais onerosos para a

maioria dos utilizadores do que os erros tipo II.
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Assim, podemos decompor a informagao relativa a classificacdo das empresas da

seguinte forma:

Tabela 17: Erro Tipo I

Logit  Probit Gompit
Total 336 336 336
Missing 38 38 38
Certas 279 279 280
Erradas 19 19 18
Erro 6,38% 6,38% 6,04%

Tabela 18: Erro Tipo II

Logit  Probit Gompit
Total 336 336 336
Missing 1 1 1
Certas 329 326 319
Erradas 6 9 16
Erro 1,79%  2,69% 4,78%

O modelo Gompit, embora tenha uma taxa de erro aparente total superior aos

outros dois modelos estimados, ¢ aquele que apresenta um erro tipo I mais reduzido.

Interessa salientar que se trata de uma taxa de erro aparente, a qual deve ser
interpretada com alguma precaugdo uma vez que se refere a aplicagdo do modelo aos

dados que lhe serviram de base.

Face as consideragodes efectuadas, e conforme quadro resumo, ficamos, pois, em
condigdes de considerar o modelo Gompit como o mais apropriado, sendo aquele que
apresenta valores mais baixos para os critérios de informacdo, embora com diferencas

pouco significativas face aos restantes dois modelos.

Estatisticamente, ndo se pode considerar que se tenha conseguido um modelo
infalivel. De qualquer forma, constata-se o que anteriormente referimos: através da
analise Logit, Probit e Gompit conseguimos um modelo que classifica melhor os dados

do que na analise discriminante.
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De referir que através da andlise Gompit se conseguiu um modelo com

resultados superiores aos conseguidos com os modelos Logit e Probit, estatisticamente

A

mais fiavel, o qual inclui apenas trés variaveis independentes (racios), em que £ € o

valor estimado, indicativo da faléncia (<0,5) ou ndo (>0,5) da empresa a analisar, e que
¢ descrito pela seguinte expressao:

_(15,150xR3+0,371xRy +0,940xRs —4,165x Rg +
2,139xR7+9,645xRg-0,005x Ry 0 +6,382x Ry 3-2,035

prob[yl. = 1] =exp "

Desta resulta a probabilidade estimada de uma empresa falir ou ndo, seguindo

uma funcao de distribui¢do Gompertz ou Extreme value.

Graficamente, pode-se observar que na primeira metade das observacgdes
(empresas activas) o valor estimado é, em geral, superior a 0,5, enquanto na segunda
metade das observagdes (empresas falidas) aquele valor €, na maioria das vezes, inferior

a0,5.

Grafico 2: Valores Observados vs. Valores Estimados
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O erro de estima¢do do modelo, relativamente a amostra utilizada, ¢ o resumido

na seguinte tabela, a qual resume as taxas de erro por tipo:
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Tabela 19: Matriz de classificacdo (um ano antes da faléncia) — Modelo Obtido

Previsao
Realidade
Falida Naio Falida
Falida - 6,04%
Nao Falida 4,78% -

Verifica-se um erro tipo I de 6,04%, o que significa que o modelo classificou
empresas que na realidade se encontram falidas, como estando na situagdao de nao

falidas.

Por outro lado, verifica-se um Erro Tipo II de 4,78%, o que significa que o
modelo classificou empresas que na realidade nao se encontram falidas, como estando

na situacao de falidas.

De notar que os resultados obtidos quanto a taxa de erro global aparente sdo
muito semelhantes aos obtidos no estudo de Altman (1993), do qual resultou, na matriz

de classificagdo correspondente, um erro tipo I de 6% e um erro tipo II de 3%.

No entanto, da aplicacdo dos coeficientes obtidos por Altman (1993) a amostra
de empresas estudada neste trabalho verificou-se que resulta um erro médio total de

quase 40%, estando o erro distribuido da seguinte forma:

Tabela 20: Matriz de classificacdo (um ano antes da faléncia) — Modelo de Altman

Previsao
Realidade
Falida Nao Falida
Falida - 78,60%
Nao Falida 0,90% -

Face ao exposto, embora o erro tipo II seja muito reduzido (0,9%), nao
poderemos considerar aqueles coeficientes para os dados das empresas portuguesas uma
vez que o erro tipo I, mais prejudicial para os interessados na informagdo, ¢

extremamente elevado (78,6%).
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6. Conclusao

Foram varios os modelos de previsdo de faléncia que foram desenvolvidos desde
os trabalhos iniciais de Beaver e de Altman. Diversos investigadores tém continuado a
aperfeicoar os modelos multivariados. Praticamente todos os modelos tradicionais se
baseiam em amostras emparelhadas e utilizam a Analise Discriminante ou as Analises

Logit, Probit e Gompit.

Foi objectivo desta dissertagdo estimar um modelo destinado a previsao da
faléncia de Pequenas e Médias Empresas portuguesas. Para tal, testdmos um conjunto
de racios propostos por Altman a que adiciondmos um conjunto de racios por nos

propostos.

Verificou-se que os racios utilizados e o modelo estimado no estudo de Altman
(1993), o Z-Score, ndo sdo apropriados para a amostra em causa pelo que parece fazer

sentido um estudo autonomo.

O estudo permitiu concluir que existe uma relagdo entre os dados contabilisticos
e a situagdao futura das PME portuguesas, isto €, os racios econdmico — financeiros
possuem informacdo acerca da situacdo econdémico — financeira futura da empresa,
permitindo distinguir as empresas em situagao dificil, com elevada probabilidade de vir
a decretar faléncia, das empresas activas ¢ com menor risco de faléncia, através do

conjunto de racios definido.

Verificou-se, pela andlise da amostra, que o tempo de vida das empresas falidas

¢, em média, cerca de metade do verificado no caso das empresas nao falidas.

Concluiu-se ainda que os racios economico — financeiros com maior capacidade

de previsdo da faléncia das PME portuguesas sdo os que analisam a rentabilidade da
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empresa, a capacidade de fazer face aos compromissos financeiros, o aproveitamento

dos recursos e a capacidade de escoar o produto.

Saber quais os indicadores que melhor identificam a faléncia poderd ser
importante na perspectiva das Politicas Publicas. Importa criar os mecanismos de
informag¢do que permitam andlises fundamentadas sobre a verdadeira situacdo das

empresas, esperando-se do Estado previsao e reacgao.

Nao se pretende fomentar as faléncias de empresas. Pretende-se, isso sim,

distinguir duas situagdes:

e As empresas com dificuldades mas com condi¢des para sobreviver devem

poder aceder rapidamente a um eficaz processo de recuperagao.

e As empresas inviaveis devem poder ver os seus processos falimentares
decididos em tempo util, de forma a permitir uma eficaz salvaguarda dos

direitos dos trabalhadores e dos credores em geral.

A presente dissertacdo pretende ser um contributo para aumentar o
conhecimento empirico na area das técnicas de previsdo da faléncia empresarial, e como

tal ndo esta isento de limitacdes.

Sendo uma area de grande interesse mas ainda pouco explorada, quer pela
comunidade académica que pelo meio empresarial, pretende-se, desde ja, propor alguns

pontos nos quais se poderiam basear futuras investigagdes.

Futuros estudos sobre a previsdo de faléncia de empresas poderiam analisar os
factores econdmicos e institucionais que podem ter influéncia na faléncia. No entanto, a
falta de homogeneidade das razdes pelas quais as empresas vao a faléncia pode tornar
dificil a criagao de um modelo. A este proposito importa referir que, embora em geral a
faléncia se deva a graves problemas financeiras, uma empresa pode falir por questdes de

estratégia.
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Um adequado modelo de previsdo de faléncia empresarial devera conter todos os
factores quantitativos e qualitativos (ndo financeiros). Para tal, deverad ser criado um
corpo normativo sobre a teoria da faléncia empresarial, através da identificacao de uma
tipologia de processos de faléncia, passando pela identificacio das causas que

conduzem as empresas a faléncia.

Os modelos poderao, pois, ser melhorados através da inclusao de novas variaveis
preditivas, que ndo as financeiras, e que se mostrem benéficas. Entre elas podem-se
destacar as questdes relacionadas com a boa (ou md) gestdo ou outros aspectos da
conducdo da empresa que tenham impacto sobre as suas operagdes, € que sejam

significativas num modelo de previsdo de faléncia.

Neste ambito, Kaplan e Norton (1996) consideram que as empresas de sucesso
sdo as que desenvolvem estratégias orientadas para os clientes, centram-se € usam o0s
activos intangiveis de forma eficiente e desenvolvem competéncias para inovar

constantemente.

Finalmente, incluir varidveis que retratem a envolvente econdmica pode

proporcionar importantes dados para a previsao da faléncia.

Aquela previsdo parece ser tanto mais importante quanto a fase do ciclo
econdmico a analisar. Nas fase de recessdo sdo diversos os factores que actuam no
sentido da faléncia de empresas — o investimento e as receitas reduzem-se, a poupanca ¢
o crédito contraem-se, gera-se desemprego — e, apds aquela, havera depressao enquanto
houver investimento mal sucedido e capacidade excessiva face ao nivel de procura e até
que uma reaproximag¢ao ao estado de equilibrio se inicie, sendo o periodo de depressao
essencial para a eliminagdo dos ineficientes e consolidagdo do novo padrio de

producao.
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Anexos

Anexo 1 — Modelo de Risco Proporcional de Wilcox

Wilcox (1971 e 1976), entre outros autores, adaptou a teoria dos jogos

(“gambler’s ruin approach”) a previsao de faléncia.

Segundo esta abordagem, a faléncia ¢ provavel quando o valor liquido de
liquidagdo de uma empresa (situagdo liquida) '° se torna negativo. De um periodo para
outro aquele valor aumenta com a entrada de dinheiro e diminui com a saida de dinheiro

durante o periodo.

Wilcox combinou as entradas e saidas de dinheiro, definindo-as como cash-
flows ajustados. Se tudo o resto permanecer igual, a probabilidade de uma empresa falir
aumenta quanto menor for a situacdo liquida inicial da empresa, quanto menor for o
cash-flow liquido da empresa e quanto maior for a variacdo do cash-flow ajustado da

empresa ao longo do tempo.

Wilcox utiliza a formula da teoria de jogos (Feller, 1968) para mostrar que o
risco de uma empresa falir depende:
1. dos factores acima mencionados, €

2. do volume dos cash-flows ajustados em risco em cada periodo,

O modelo de risco proporcional de Wilcox (1971) assume que o risco de o
evento se verificar consiste numa func¢do dependente do tempo de uma série de
varidveis (x), as quais podem variar com o tempo. A probabilidade instantanea da

ocorréncia do acontecimento no tempo t (neste caso a faléncia), € representada por:

e O valor liquido de liquidagao de uma empresa ¢ definido como a diferenga entre o valor total dos

activos ¢ o total dos passivos.
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AMtx) = &, (e

onde A,(t) ¢ uma fun¢do desconhecida, que fornece o risco instantdneo, sendo

x; = 0. Os termos A representam as taxas de incidéncia individuo — tempo.

Este modelo, que apresenta numerosas aplicacdes no campo da andlise de dados,
incluindo ensaios clinicos, também ¢ aplicavel a analise dos estudos de casos (como na

presente questao).
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Anexo 2 — Redes Neuronais

Recentemente surgiram outros métodos, resultantes da aplicagdo do campo da
Inteligéncia Artificial, tendo como objectivo a previsdo da faléncia. Estes métodos
resolvem, tal como os modelos ndo paramétricos, os problemas de que sofriam as
r . s 17 r . . r . A
técnicas estatisticas . Métodos indutivos, como ¢ o caso das redes neuronais, tém
apresentado, segundo os seus autores, melhores resultados nesta area do que os métodos

.. . 18
tradicionais °.

Desde inicio dos anos 90 do século XX, surgiu uma prometedora aproximagao a
previsdo de faléncia, baseada no uso das redes neuronais. Estas redes sdo construidas
por computador de forma a processar informagdo de forma similar ao cérebro humano.
As redes neuronais armazenam informagdo sob a forma de modelo e conseguem

“aprender” a partir da sua experiéncia de processamento.

Redes Neuronais sdo técnicas de analise, modelizadas sobre os processos de
aprendizagem no sistema cognitivo e as fun¢des neurologicas do cérebro, capazes de
prever novas observacgdes (em variaveis especificas) a partir de outras observacdes (nas
mesmas ou noutras variaveis) depois de executar um processo que pretende “aprender”
a partir da informacdo existente. Consubstancia-se numa rede de unidades de
processamento que se interligam entre si de forma a reagir a determinados estimulos,

produzindo um determinado output final.

As Redes Neuronais sdo uma das técnicas as quais se chama “Data Mining”
(Prospeccao de Dados). A “inteligéncia” do sistema resulta do facto de as interligacdes
entre as unidades de processamento ndo serem rigidas, modificando-se através de um

rocesso de “aprendizagem”, gerado pela interaccao da rede com a envolvente externa.
9

E.g.: a hipotese de as variaveis serem linearmente independentes.
Uma vez que ndo ¢é objectivo desta dissertagdo a aplicagdo de um modelo deste tipo, faremos
apenas uma abordagem genérica ao método indutivo aqui referido.
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Na ultima década e meia foram publicados diversos estudos que tentam aplicar
as redes neuronais a previsdo da faléncia, entre os quais podemos destacar o de Altman
e Pareto Franco (1994) intitulado "Corporate distress diagnosis: Comparisons using
linear discriminant analysis and neural networks (the Italian experience)", publicado no

Journal of Banking & Finance.

Ao contrario das analises multi-discriminante e Logit, as redes neuronais
impdem menos restri¢cdes e sdo especialmente Uteis no reconhecimento de relacdo entre
informagdo. A investigacdo tem mostrado que as redes neuronais oferecem uma
alternativa aos métodos tradicionais de previsdo de faléncia. A capacidade de o modelo
“aprender” permite que seja sucessivamente recalibrado e validado o modelo, o que

ajuda a aumentar a capacidade de classificagdo.

Desde uma perspectiva tedrica, embora as redes neuronais tenham menos
exigéncias ao nivel da normalidade e linearidade da informacdo, uma das grandes
desvantagens desta analise ¢ que o modelo apenas pode memorizar a informacao, em
vez de formar um conjunto de regras de classificagdo, o que pode provocar que as

estimativas em futuras amostras sejam menos fiaveis.

Os diversos estudos existentes nesta area pretendem comparar a performance das
redes neuronais com as metodologias tradicionais. Se, por um lado, as redes neuronais
tém algumas vantagens relativamente aos modelos tradicionais também tém algumas

desvantagens. Em resumo, as principais vantagens ¢ desvantagens sao as seguintes:

= Vantagens: = Desvantagens:
— Flexibilidade dos pressupostos — Black Box (pode ser um problema no
— Capacidade de extrapolagéo meio financeiro)
— Dados com ruido — Pouco consistentes
— Bons resultados ao nivel da | — Processo lento
performance — Conhecimento reduzido acerca da
optimizagdo da rede
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Anexo 3 — Modelo Discriminante

Um modelo discriminante ¢ uma técnica que tenta encontrar um sistema para
classificar os sujeitos numa série de grupos bastante homogéneos a nivel interno (entre

cada um dos sujeitos) e bastante heterogéneos a nivel externo (entre cada um dos

grupos).

O algoritmo mais adequado ¢ a andlise de clustering, sempre que ndo exista de
modo pré-determinado uma varidvel de agrupamento (isto é, uma varidvel de
classificagdo). O objectivo do algoritmo de clustering ¢ criar uma varidvel de
classificagdo a partir do calculo de distancias (isto ¢, semelhancas ou diferencas)

Optimas entre os sujeitos.

Uma vez obtida a variavel classificadora ou de segmentacao, chega o momento
de utilizar essa varidvel no sentido de tentar reclassificar os grupos, o que se conhece

pelo nome técnico de discriminar.

Dai vem o nome do outro algoritmo de classificagdo — Analise Discriminante. A
Andlise Discriminante nao pretende criar grupos de semelhanga, utilizando os ja
existentes (criados a partir de um algoritmo de clustering — analise de conglomerados)
para oferecer uma andlise da capacidade das varidveis da Analise Discriminante
(chamadas, neste algoritmo, “variaveis discriminantes”) para classificar ou diferenciar
(discriminar) entre os n sujeitos dos k grupos. Deste modo, obter-se-ia um esquema de

classificacao.
O modelo de Analise Discriminante vem definido por uma combinacao linear

chamada Fung¢ao Discriminante:

D=B,+BX, +B,X, +..+B. X, +E;
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onde:
« X,, ..., X, -variaveis discriminantes,
* B, - constante,
* B, B,, ..., B, - coeficientes discriminantes ndo estandardizados de varidveis,
* E, -varidvel aleatoria que representa a parte do erro do modelo,

*  k —numero de variaveis discriminantes.

O valor da Fun¢ao Discriminante para um individuo calcula-se substituindo na
equacdo discriminante os valores das Varidveis Discriminantes, como em qualquer

modelo de regressdo. Ao valor assim obtido chama-se Pontuacao Discriminante (Score).

Em suma, as fases de uma Anélise Discriminante sdo as seguintes:

* Calcula-se o valor da pontuacdo (score) discriminante de todos os individuos de
um grupo (por exemplo, empresas falidas) e calcula-se a média desse grupo.

* Calculam-se as pontuagdes discriminantes para o outro grupo (empresas nao
falidas) e calcula-se também a sua média.

* Atribui-se um individuo ao grupo cujo centro esteja mais proximo.

* Estima-se a capacidade explicativa do modelo, calculando a percentagem de

classificagdes correctas.

Y 4

v

80



Modelos de Previsio da Faléncia de Empresas
Aplicacdo Empirica ao Caso das Pequenas e Médias Empresas Portuguesas

Anexo 4 — Problemas decorrentes da dicotomia da variavel dependente

Como vimos, a variavel dependente ¢ uma variavel dicotomica (dummy), que
pode tomar o valor O se se trata de uma empresa falida e o valor 1 se se trata de uma

empresa “saudavel”.

Para mostrar os problemas subjacentes a utilizagdo de uma variavel dependente
bindria, vamos supor um caso em que existe apenas uma variavel explicativa. Entdo, a

equacdo de regressao ¢:
Y, =a+BX, +¢;

em que:
Y, : varidvel dependente (dicotomica);
X, : variavel independente (e.g. solvabilidade);

o : constante;

B : coeficiente associado a variavel independente;

g, : varidvel aleatoria representativa do erro do modelo.

Como se pressupde que:

— A variavel independente € estocastica;

— Varidvel aleatoria ¢; ¢ estocastica, com média 0 (zero) e independente de ¢,
(comi#j);e

— A variavel dependente Y, ¢ dicotomica e s6 pode assumir os valores 0 (zero) e 1

(um);

entdo, por definicao de esperanga matematica
E(Y,)=1xf,(1)+0xf,(0)=f,(1)
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em que f,(1) ¢ a probabilidade de uma empresa Y, ser “saudavel”. Como

E(Y,)=a+BX; P

a esperanga matematica de Y, e, em consequéncia, a probabilidade f, (1) sera diferente

1 1

para diferentes valores de X, . Assim, E(Yi) pode ser interpretada como a proporgao de

todas as empresas com cuja solvabilidade seja “boa”. Entao

0<E(Y,)=a+pX, <1

Considerando agora a varidvel aleatoria representativa do erro do modelo, ¢, tal
que
e, =Y, —a—BX,
e como Y, so pode ser igual a 0 ou 1, entdo, a perturbagdo s6 pode assumir os valores
(~a—-PBX,) e (I-a—BX,), pelo que & ndo tem distribuigio normal, mas tem

distribuicdo discreta definida como:

£, f(e;)

—a—BX, f

1—a—PX, 1-f
1

As probabilidades (f) e (1—f) podem ser determinadas utilizando-se o

pressuposto de E(si ) =0. Entao

19 E(Yi ) = E(a +BX; +¢ ) =a+pX, - Tal decorre do facto de o e B serem parametros, X, ser ndo

estocastico ¢ a média de € ; ser 0 (zero).
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(—o—BX, f+(1-0—-PpX, 1-f)=0
donde
f=1-0-BX,.

Logo, a variancia de €, ¢

Ele?)=(a—pX,2(1-a-BX, )+ (1-a—PX, ) (a+PBX,) =

& (a+pX, N1-a—pX,)= E(¥ J1- E(7,)],

’ , . 20 . A .
pelo que se deduz que €, ¢ heteroescedastico ©, dado que a sua variancia depende de

E(Y,).

1

20 “A Heteroescedasticidade implica que as varidncias (isto €, a dispersdo em redor da média

esperada de 0) dos residuais ndo sdo constantes mas diferentes para diferentes observagdes. Tal
causa um problema: se as variancias sdo diferentes, entdo a fiabilidade relativa de cada observagao
(usada na andlise de regressdo) ¢ diferente. Quanto maior a varidncia, menor deveria ser a
importancia (ou peso) relativo a essa observacdo. A correc¢do deste problema envolve a redugao
na importancia relativa das observa¢des com maior variancia. O problema ¢ mais evidente quando
o valor da variancia tem alguma relagdo com uma ou mais variavel independente. Intuitivamente,
tal representa um problema porque a distribui¢do dos residuais ndo deveria ter nenhuma relagdo
com qualquer das variaveis (um pressuposto basico do modelo classico).” Gupta (1999)
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Anexo 5 — Funcio de Distribuiciao Logistica
Pode-se representar o modelo probabilistico da seguinte forma:

» Probabilidade (evento j ocorrer) = Probabilidade (Y = j) = f (variaveis e parametros)

em que
f (X): fun¢do de distribuicao da variavel k-dimensional, X

Assim, temos que:
Probabilidade de (Y; =1)=f(BX,)
e Probabilidade de (Y, =0)=1-f(BX,)

[19%2]

Se a variavel dicotomica a prever € Y e as “i” varidveis previsoras sdo X, ..

-
X, o objectivo ¢ determinar os coeficientes 3, B,, ..., B;, para satisfazer a formula de

transformagao da varidvel Logit:

L PY=1)
g(X)— In P(Y _ 0) =B, +B, X, +...+B;X;

A determinac¢do dos coeficientes ¢ realizada através do método de estimacao da
maxima verosimilhanga. Estes coeficientes sdo interpretados em termos de “odd-ratios”
e a seleccdo de varidveis pode realizar-se através de 3 (tr€s) métodos: “forward”,
“backward” ou “stepwise”. O método “stepwise” € o mais comummente utilizado. Nele,
as variaveis sdo seleccionadas em cada passo para serem incluidas ou excluidas do

modelo, segundo critérios estatisticos.

Obtida a fungdo Z (funcao da regressao linear), pode ser construido o modelo de

classificacao.

84



Modelos de Previsio da Faléncia de Empresas
Aplicacdo Empirica ao Caso das Pequenas e Médias Empresas Portuguesas

A solu¢do de um problema apresentado num modelo tipo Logit ¢ encontrada a
partir da estimag¢do dos pardmetros da funcdo especificada, através da funcdo de

maxima verosimilhanga, que se denomina L:

L= leo f(' pX, )X YEI(I - f(' PX; ))

em que Y, =0 ¢ o conjunto de empresas que pertence ao grupo que faliue Y, =1 ¢é o

1 1

conjunto de empresas “sauddveis”. Para qualquer fun¢do especificada (f), a estimacao

de méaxima verosimilhanga de B = (B,,P,.,...), obtém-se resolvendo:

Mﬁax L

A partir de um processo interactivo e utilizando um software especifico ¢
possivel determinar os coeficientes do vector B = ([31 B, ,) Neste caso, f corresponde a

um modelo logistico, que origina o modelo Logit. Desta forma, a fungdo de distribui¢ao

de probabilidade acumulada é:

-Z
[

f(_ BXi):

l+e™”

em que

Z= ZXUB =BXi

pelo que a probabilidade de faléncia sera:

eZ

1+e”

l_f(_BXi):

O modelo de regressao logistica ¢ descrito pela seguinte formula:

e
P e” _ oZ _ 1
1+¢” LJri l+e™”
e’ e’
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Anexo 6 — Racios

. _ Fundo de Maneio
: Activo Total

Resultados Liquidos

" Total do Capital Proprio

_ Resultados Liquidos + Impostos + Encargos Financeiros

* K= Total do Activo
o Ri- Vendas + Prestagao de Servigos
Total do Activo
. _ Total do Capital Proprio
Total do Passivo
e R.— Caixa + Depositos

o Total do Passivo de Curto Prazo

_ Total do Activo - Imobilizado - Acréscimos - Existéncias

[ ] R7 = -
Total do Passivo de Curto Prazo
e Re— Total do Activo - Imobilizado - Acréscimos
’ Total do Passivo de Curto Prazo
e Ro— Resultados Liquidos
’" Vendas + Prestacdes de Servicos
o Ry= Cllenfes %365
Vendas + Prestacoes de Servigos
F
e Ry - or‘necedores ‘ ‘ <365
Compra de Mercadorias e Matérias Primas + FSE
e Rip— Existéncias <365
CMVMC + Custos com Pessoal + FSE
. _ Total do Capital Proprio
13=

Total do Activo

e Sit = Situagdo (Activa / Em faléncia)
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| Empresa R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R11 R13 Sit
1 0,201 -1,449 0,067, 0,731 -0,032 0,760 3,354 3,354 0,066 48,060 647,787 0,000 -0,033 1
2 -0,161 -0,329 0,017, 3,313 -0,026 0,005 0,700 0,856 0,003 72,363 120,516 0,047 -0,027 1
3 0,746 0,104 0,124 0,625 9,202 7,551 9,283 13,155] 0,150 60,469 68,953 0,507 0,902 1
4 0,202 0,084 0,043 0,963 0,351 0,002 1,459 ,459 0,023 322,276 573,650 0,000 0,260
5 0,044 0,137, 0,051 3,934] 0,343 0,262 0,922 ,060 0,009 39,581 72,228 0,027, 0,255
6 0,110 0,080 0,047, 0,844 1,180 0,024 0,725 ,282 0,051 118,826 229,327] 0,265 0,541
7 0,592 0,003 0,004 0,743 5,636 2,007 4,202 5,444 0,003 143,254 83,138 0,233 0,849
8 0,025 0,004 0,004 0,745 0,624 0,043 0,624 1,096 0,002 92,288 413,876 0,219 0,384 1
9 0,171 0,112 0,076 2,684 0,976 0,078 0,772 1,518 0,021 31,313 74,466 0,101 0,494 1
0 0,454 0,082 0,058 0,946 1,509 0,075 .641 3,251 0.0‘3g| 18,582 216,029 0,393 0,601
0,418 0,208, 0,066 2,79g| O,Z%| 0,000 ,853 1,853 0,017, 20,087, 9,265 0,000 0,226
0,105 0,386 0,083 1,697 0,177, 0,013 ,065 1,170] 0,034 57,172 231,258 0,050 0,151
0,450 0,566 0,276 2,789 0,542 0,168 2,105 2,105 0,071 10,223 201,448 0,000 0,351
14 0,255 0,247 0,161 5,777 0,884 0,336 1,782 1,782 0,020 33,198 29,341 0,000 0,469 1
15 0,650 0,183 0,135 1,455 1,109 0,238 3,748 3,804 0,066 206,876 90,097 0,011 0,526 1
16 -0,026 0,940 0,222 1,119 0,207, 0,003 0,718 0,962 0,144 44,826 305,655] 0,068 0,171 1
17 0,113 0,924 0,372 1,961 0,424 0,827, 1,022 1,427] 0,140 7,905 164,152 0,083 0,298 1
18 0,193 0,435 0,099 3,325 0,223 0,176 1,278 1,278 0,024 86,615 89,071 0,000 0,182 1
19 0,513 0,740 0,346 1,096 0,556 0,004 2,140 4,121 0,241 116,714 283,048] 0,393 0,357 1
20 -0,022 0,653 0,333 0,985 0,882 0,008 0,722 0,967, 0,311 103,722 267,769 0,117, 0,469 1
21 -0,108 0,578 0,104 0,851 0,173 0,023 0,804 0,874 0,100 280,390] 398,260 0,074 0,147 1
22 0,298 0,574 0,416 1,816 1,151 0,004, 2,119 2,119 0,169 127,529 144,611 0,000 0,535 1
23 0,210 0,533 0,319 1,893 0,814 0,080 1,344 1,432| 0,126 124,375 127,209 0,029 0,449 1
24 0,257 0,530 0,241 2,289 0,482 0,084 1,507 1,507 0,075 126,143 126,961 0,000 0,325 1
25 0,524 0,219 0,189 1,559 1,525 0,461 1,907] 2,435 0,085 123,540 116,185 0,147 0,604 1
26 0,096 0,467 0,110 1,581 0,205 0,108 0,776 1,358 0,050 66,227 274,517 0,256 0,170 1
27 0,535 0,425 0,190 1,364 0,464 0,536 1,174] 2,300 0,099 67,876 150,454 0,378 0,317 1
28 0,236 0,421 0,170 1,884 0,477, 0,007, 0,805 1,397] 0,072 97,191 158,048 0,234 0,323 1
29 0,334 0,415 0,235 1,304 0,708 2,481 2,576 2,998 0,132 0,312 211,999 0,074 0,414 1
30 0,123 0,549 0,235 9,192 0,443 0,666 1,264 1,264 0,018 11,021 26,594 0,000 0,307 1
31 0,346 0,402 0,187, 2,172 0,527 0,501 1,529 1,566 0,064 106,026 122,066 0,012 0,345 1
32 0,060 0,399 0,193 1,558 0,533 0,100 0,942 1,119] 0,089 115,734 205,284 0,082 0,348 1
33 0,450 0,395 0,392 1,852 2,407, 0,850 2,081 3,260 0,151 46,793 84,69 0,183 0,706 1
34 0,639 0,394 0,345 3,392] 1,596 0,069 1,870] 3,231 0,071 55,067 41,70 0,137 0,615 1
35 0,109 0,375 0,160 1,671 0,446 0,016 0,783 1,219] 0,069 84,250 175,45 0,149 0,309 1
36 0,184 0,375 0,173 2,284 0,484 0,006 1,177] 1,332 0,054 110,086 115,496 0,044 0,326 1
37 0,105 0,374 0,072 1,589 0,218 0,112 1,023 1,203 0,042 118,810 246,832 0,074 0,179 1
38 0,358 0,360 0,225 2,645 0,976 0,102 1,660 2,017, 0,067, 76,313 71,331 0,050 0,494 1
39 0,153 0,354 0,066 2,865] 0,141 0,021 ,268 ,268 0,015 98,674 41,749 0,000 0,124
40 0,186 0,217, 0,051 ,854 0,193 0,009 ,264 313 0,019 167,735 66,633 0,019 0,161
41 0,206 0,352 0,153 ,982 0,588 0,019 ,503 ,637 0,066 109,581 03,406 0,007 0,370
42 0,255 0,352 0,093 2,365 0,355 0,436 2,198 2,198 0,039 52,861 231,320 0,000 0,262 1
43 0,066 0,341 0,116 0,682 0,388 0,273 1,160 1,165 0,140 203,877 674,654 0,004 0,279 1
44 0,565 0,327 0,324 1,316] 2,940 0,903 3,247 4,345 0,185 109,370 72,305 0,182 0,746 1
45 -0,015 0,324 0,154 1,479 0,649 0,067, 0,923 0,970 0,086 95,440 126,569 0,013 0,393 1
46 0,540 0,322 0,149 2,282 0,508 0,482 2,508 2,805 0,048 92,336 62,086 0,044 0,337 1
47 0,297 0,316 0,241 1,630 1,258 0,030 1,203 1,704] 0,108 111,340 121,057 0,153 0,557 1
48 0,380 0,315 0,229 2,125 1,149 0,207, 1,252 1,993 0,079 68,654 90,398 0,154 0,535 1
49 0,231 0,308 0,147 2,132 0,492 0,047 0,747 1,449 0,048 63,641 140,196 0,216 0,330 1
50 0,487, 0,306 0,256 ,762 1,482 0,150 914 2,436 0,104 25,475 93,453 0,133 0,597
51 0,298 0,304 0,100 71 0,294 0,132 ,561 ,561 0,059 262,780 268,585] 0,000 0,227
52 0,376 0,300 0,176 ,357 0,727 0,086 2,059 2,071 0,093 93,529 187,161 0,004 0,421
53 0,299 0,293 0,210 0,909 0,953 0,010 0,804 2,322 0,157 71,594 270,452 0,555 0,488 1
54 0,475 0,289 0,126 1,361 0,736 0,236 2,228 2,373 0,090 186,391 126,733 0,043 0,424 1
55 0,415 0,007 0,003 0,236 0,333 0,023 2,034 2,489 0,007 870,329| 1022,277| 0,530 0,250 1
56 -0,244 0,288 0,130 3,356 0,415] 0,186 0,519 0,519 0,025 8,170 123,36 0,000 0,293
57 0,153 0,288 0,103 1,204 0,339 0,017, 1,342 1,367 0,061 183,693 304,20 0,011 0,253
58 0,189 0,285 0,131 3,344 0,504 0,085 1,300 1,300 0,029 6,243 88,11 0,000 0,335
59 0,535 0,275 0,239 1,218 1,707 0,022 1,802 3,133 0,143 133,783 172,396 0,377 0,631 1
60 -0,147 0,275 0,025 2,324 0,044 0,042 0,787, 0,899 0,005 101,126 156,096 0,045 0,042 1
61 0,172 0,269 0,073 1,350 0,251 0,068 0,984 1,255 0,040 168,402 231,936 0,145 0,201 1
62 0,446 0,268 0,187, 1,039 1,082 3,095 3,362 3,584 0,134 11,897 228,501 0,051 0,520 1
63 0,730 0,267 0,262 1,693 2,428 0,293 5,439 5,439 0,112 183,296 51,832 0,000 0,708 1
64 0,282 0,254 0,094 1,854 0,439 0,295 1,452 1,452 0,042 142,409 161,460 0,000 0,305 1
65 0,618 0,247 0,232 1,509 2,413 1,475] 3,159 3,783 0,116 89,885 87,789 0,112 0,707 1
66 0,090 0,245 0,032 1,602 0,102 0,010 1,133] 1,133] 0,014, 219,385 301,644 0,000 0,093 1
67 0,429 0,244 0,134 3,438 0,743 0,157, 1,307] 2,286 0,030 40,730 67,104 0,101 0,426 1
68 0,237, 0,243 0,142| 2,031 0,773 0,007, 1,332 1,493 0,052 117,362 111,833 0,039 0,436 1
69 0,720 0,191 0,155 2,007 1,587 1,018] 3,584 4,750 0,058 89,332 56,272 0,125 0,613 1
70 0,470 0,234 0,122 0,741 0,608 1,454] 4,704 4,724 0,120 190,192 214,395] 0,006 0,378 1
71 0,182 0,233 0,121 2,276 0,985 0,299 1,064] 1,467 0,051 48,057 106,480 0,082 0,496 1
72 0,374 0,225 0,124 2,181 0,749 0,079 1,616 1,737] 0,044 130,707 113,336 0,030 0,428 1
73 0,066 0,224 0,143 0,940 1,277 0,049 0,850, 1,294/ 0,134 84,760 241,352 0,178 0,561 1
74 0,308 0,224 0,089 1,364 0,533 0,031 1,515] 1,591 0,057 208,132 257,259 0,035 0,348 1
75 0,325 0,223 0,138 1,813 0,860 0,065 1,459 1,633 0,057 142,353 129,245 0,055 0,462 1
76 0,358 0,105 0,057 1,889 0,652 0,009 1,788 1,788 0,022 155,978 207,897 0,000 0,395 1
77 0,200 0,214 0,074 1,702 0,278 0,017, 1,091 1,346 0,027, 136,076 229,252 0,101 0,217 1
78 0,587, 0,213 0,110 1,498 0,591 0,293 4,537 4,537 0,053 177,528 170,445 0,000 0,371 1
79 0,413 0,211 0,122 1,036 0,732 0,166 1,651 2,403 0,086 154,450 257,371 0,256 0,423 1
80 0,473 0,208 0,197 1,451 2,184 0,012 1,675 3,020 0,098 97,720 73,150 0,259 0,686 1
81 0,049 0,208 0,053 1,551 0,252 0,010 0,763 1,081 0,027 108,204 225,168 0,142 0,201 1
82 0,298 0,208 0,079 1,023 0,473 0,338 1,330] 1,748 0,065 141,789 298,809 0,191 0,321 1
83 -0,157, 0,206 0,082 0,183 0,405 0,629 0,686 0,702 0,325 58,355 1456,274 0,058 0,288 1
84 0,444 0,203 0,104 1,271 0,614 0,021 0,674 1,957 0,061 86,984 213,353 0,521 0,381 1
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| Empresa R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R11 R13 Sit
85 0,272 0,198 0,058 2,857, 0,269 0,055 1,397] 1,397] 0,015 119,287 100,029 0,000 0,212 1
86 0,242 0,196 0,058 1,386 0,376 0,079 1,511 1,565 0,039 158,818 198,802 0,018 0,273 1
7 0,563 0,191 0,184 1,212 2,673 0,562 2,902 4,549 0,115 111,547 88,639 0,262 0,728 1
8 0,213 0,190 0,149 .761 1,444 0,054 0,815 ,556 0,064 60,154 98,040 0,181 0,59
9 0,537, 0,183 0,083 ,689 0,476 0,293 2,323 2,496 0,035 120,238 124,881 0,044 0,322
90 0,606 0,183 0,142 .979 1,225 0,120 ,99g| 2,615 0,051 3,406 80,110 0,131 0,55
91 0,197 0,180 0,089 ,071 0,597 0,024 ,077 ,337, 0,063 211,205 254,592 0,165 0,374
92 0,365 0,178 0,126 1,947 0,981 0,181 1,203 1,797] 0,045 88,165 105,392 0,154 0,495 1
93 0,234 0,178 0,085 1,370] 0,498 0,209 1,494 1,679 0,043 119,773 206,370 0,054 0,332 1
94 0,606 0,176 0,187, ,99 3,383 0,574 4,191 4,518 0,137, 71,725 99,719 0,072 0,77.
95 0,173 0,175 0,070 ,58 0,393 0,559 1,238 ,249 0,014 47,96 72,575 0,002 0,28:
96 0,408 0,171 0,056 .14 0,336 0,104 1,912 2,176 0,038, 200,36 187,545 0,082 0,25
97 0,100 0,167, 0,128 2,40 1,387 0,107 0,819 ,365 0,040 29,75 78,152 0,069 0,58
98 0,078 0,162 0,035 0,931 0,171 0,027 0,934 1,097] 0,025 295,901 426,486 0,156 0,146 1
99 0,146 0,161 0,139 0,759 1,767 0,064 2,360 2,906 0,135 108,040 329,000 0,202 0,639 1
100 0,457 0,161 0,066 1,414 0,406 0,663 2,479 2,479 0,033 144,931 117,608 0,000 0,289 1
101 0,216 0,160 0,068, 1,506 0,378 0,027, 1,305 1,415] 0,029 164,416 502,261 0,043 0,274 1
102 0,451 0,158 0,091 0,587, 1,225 0,106 2,000 2,329 0,148 401,352 298,160 0,198 0,551 1
103 0,723 0,157 0,087, 0,876 0,652 0,176 3,963 4,107 0,071 367,011 185,234 0,043 0,395 1
104 0,115 0,156 0,121 1,600 2,165 0,272 0,907, 1,443] 0,067, 38,292 70,258 0,098 0,684 1
105 0,035 0,156 0,057, 1,191 0,340 0,034 0,909 1,074] 0,033 146,341 299,912 0,089 0,254 1
106 0,241 0,154 0,125 1,563 1,410 0,019 1,115] 1,808 0,058 77,006 123,522 0,159 0,585 1
107 0,145 0,102 0,038, 0,919 0,594 0,282 0,809 1,237] 0,041 127,854 372,307 0,301 0,373 1
108 0,491 0,152 0,141 2,112 2,055 1,230 2,467 2,708 0,049 61,149 58,507 0,036 0,673 1
109 0,374 0,152 0,085 3,425 0,656 0,234 0,703 1,711 0,018 25,392 63,505 0,162 0,396 1
110 -0,110 0,151 0,111 1,132 1,780 0,089 0,439 0,774 0,086 30,629 120,066 0,108 0,640 1
111 0,369 0,151 0,168 1,046 ,759 2,112 4,778 5,510 0,114 74,647 83,612 0,077 0,790 1
112 0,343 0,150 0,136 1,116 .874 0,024 1,183] 2,223 0,088 105,932 156,433 0,344 0,652 1
113 0,230 0,150 0,114 4,623 119 0,732 1,860 1,863 0,017 23,769 38,686 0,000 0,528 1
114 0,193 0,150 0,057 1,531 0,446 0,079 1,246 1,550 0,030 102,638 215,368 0,086 0,308 1
115 0,112 0,148 0,103 5,503 1,020 0,094 1,021 1,334] 0,014 22,554 28,186 0,022 0,505 1
116 0,271 0,148 0,050 1,714 0,346 0,015 1,089 1,742 0,022 84,808 170,448 0,166 0,257 1
17 0,044 0,129 0,039 0,633 0,422 0,000 0,486 1,071 0,060 174,810 437,435 0,636 0,297 1
118 0,020 0,147, 0,050 1,692 0,361 0,023 0,871 1,057] 0,023 92,892 186,462 0,064 0,265 1
119 0,248 0,112 0,032 2,070 0,255 0,016 1,630 1,637 0,011 122,621] 1516,725 0,002 0,203 1
120 -0,026 0,146 0,027 0,914 0,171 0,023 1,035 1,037] 0,023 290,862 400,505 0,002 0,146 1
121 0,144 0,146 0,069 0,964 0,564 0,024 1,215 1,331 0,055 177,550 374,174 0,067 0,360 1
122 0,004 0,177 0,120 ,199| 1,293 0,017, 1,007, 1,015 0,500 485,310[ 2399,990 0,016 0,564 1
23 0,427 0,144 0,061 ,693 0,425 0,214 770 1,898 0,025 59,378 121,913 0,037 0,29
24 0,550 0,143 0,133 ,460 2,035 0,497, 2,244 3,030 0,065 18,024 96,450 0,170 0,67
25 0,257 0,142 0,053 ,518 0,368 0,124 ,326 1,433 0,025 79,662 191,725 0,047 0,26
126 0,157 0,141 0,073 1,629 0,571 0,001 0,787 1,281 0,032 104,956 161,179 0,200 0,363 1
127 -0,052 0,141 0,024 2,014 0,147 0,204 0,810 0,941 0,009 93,817, 178,774 0,059 0,128 1
128 0,144 0,140 0,037 0,760 0,245 0,031 1,123 1,223 0,036 344,939 560,344 0,110 0,197 1
129 -0,005 0,138, 0,027, 1,366 0,162 0,001 0,771 1,007] 0,014 48,534 283,307 0,049 0,140 1
130 0,046 0,138 0,061 0,968 0,454 0,031 0,790 1,187 0,044 77,652 335,002 0,130 0,312 1
131 0,522 0,138 0,114 1,169 1,479 1,716] 2,175 2,517 0,070 47,376 148,730 0,118 0,597 1
132 -0,183 0,138 0,030 0,965 0,161 0,020 0,685 0,685 0,020 142,575 571,815] 0,000 0,139 1
133 0,789 0,136 0,148 2,234 5,252 0,550 3,886 6,379 0,051 66,999 27,760 0,181 0,840 1
4 0,270 0,134 0,045] ,404 0,330 0,022 1,02 ,508 0,024 38,650 219,02 0,198 0,248
5 0,125 0,134 0,038 765 0,234 0,241 0,91 ,167, 0,014 08,777, 169,51 0,109 0,190
36 0,447 0,11 0,103 ,097 2,108 0,735 2,26 2,774 0,073 05,907 140,68 0,131 0,678
137 0,054 0,131 0,046 2,313 0,339 0,009 1,085 1,116 0,014 87,071 168,823 0,008 0,253 1
138 0,373 0,130 0,030 1,390 0,181 0,098 1,578 1,647 0,014 224,100 295,073 0,031 0,153 1
139 0,348 0,129 0,120 1,655 2,206 0,410 1,989 2,292 0,054 93,802 86,577, 0,056 0,688 1
40 0,503 0,12 0,144 .974 ,949 0,574 4,183 4,646 0,052 2,113 35,126 0,037 0,798
41 0,353 0,12 0, Oa .06 ,700 0,194 1,710] 2,739 0,076 6,429 177,985 0,238 0,630
42 0,528 0,12 0,105 ,83 ,456 0,357, 1,963 2,435 0,041 7,510 85,075 0,103 0,593
143 0,349 0,127 0,039 1,750 0,330 0,015 1,256 1,706 0,018 133,705 211,001 0,161 0,248 1
144 0,354 0,127 0,082 1,369 0,930 0,009 0,976 1,856 0,045 106,844 170,834 0,304 0,482 1
145 0,638 0,126 0,108 2,832 1,245 0,185 3,196 3,196 0,025 114,375 45,802 0,000 0,555 1
146 0,177, 0,126 0,036 1,265 0,290 0,052 0,834 1,285 0,022 143,326 339,384 0,248 0,225 1
147 0,256 0,125 0,078 1,072 0,864 0,030 0,733 1,622 0,054 91,479 206,052 0,375 0,464 1
148 0,174 0,125 0,053 1,036 0,490 0,012 1,755] 1,793] 0,040 159,581 282,033 0,012 0,329 1
149 0,631 0,125 0,103 3,043 1,658 0,932 3,000 3,000 0,026 78,302 44,552 0,000 0,624 1
150 0,472 0,253 0,193 2,239 1,258 0,476 2,641 2,641 0,063 102,000 67,642 0,000 0,557 1
151 0,153 0,124 0,030 1,771 0,239 0,003 0,444 1,210] 0,013 66,521 168,126 0,303 0,193 1
152 0,539 0,124 0,030 0,927 0,295 0,137, 1,738 3,068 0,031 164,340 157,500 0,375 0,228 1
153 0,479 0,123 0,094 1,277 1,369 0,385 1,542 2,612 0,056 97,367 137,917 0,293 0,578 1
154 0,211 0,121 0,071 2,773 0,676 0,046 1,068 1,373 0,018 76,403 82,648 0,065 0,403 1
155 0,297 0,120 0,061 1,992 0,757 0,036 1,476 1,646 0,026 123,725 104,064 0,043 0,431 1
156 0,491 0,119 0,065 3,027 0,638 0,315 1,811 2,656 0,015 53,243 75,224 0,085 0,390 1
157 0,500 0,118 0,052 1,291 0,550 0,083 1,729] 2,391 0,033 169,700 132,973 0,183 0,355 1
158 0,687 0,118 0,089 1,766 1,239 0,709 3,378 5,664 0,037 81,234 50,585 0,217 0,553 1
159 0,137 0,118 0,048 0,823 0,404 0,154 0,529 1,204 0,041 111,931 366,631 0,607 0,288 1
160 0,466 0,117 0,077 1,106 0,866 0,075 1,013] 2,238 0,049 114,359 295,052 0,409 0,464 1
161 0,466 0,123 0,027 1,249 0,200 0,119 1,957] 2,726 0,016 145,457 314,399 0,190 0,167 1
162 0,059 0,147, 0,071 1,364 0,514 0,097, 1,14 1,194] 0,037, 111,696 245,061 0,017 0,340 1
163 0,529 0,103 0,100 1,352 2,150 0,812 2,94 2,948 0,052 144,167 89,955 0,000 0,683 1
164 0,275] 0,115 0,034 4,712 0,222 0,021 1,61 1,611 0,004 58,377 60,228 0,000 0,182 1
165 -0,059 0,153 0,075 0,988 0,603 0,034 0,652 0,847 0,058 83,591 260,968 0,084 0,376 1
166 -0,010 0,114 0,061 0,809 0,606 0,014 0,759 0,984 0,053 147,581 348,918] 0,141 0,377 1
167 0,372 0,114 0,059 0,886 0,583 0,020 1,135 1,831 0,047 206,037] 316,190 0,414 0,368 1
168 -0,020 0,112 0,029 1,286 0,209 0,041 0,558 1,038 0,015 74,837 272,002 0,235 0,173 1
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| Empresa R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R11 R13 Sit
169 0,577 0,111 0,087, 1,893 1,320 0,130 2,173 2,742 0,033 130,442 87,116 0,105 0,569 1
170 0,704 0,111 0,075 2,698 0,885 1,661 3,822 3,954 0,019 69,417 333,606 0,012 0,470 1
171 0,082 0,110 0,025 1,502] 0,187 0,313 1,363 1,365 0,012 119,018 220,154 0,001 0,158 1
72 0,410 0,110 0,031 0,476 0,252 0,010 0,618 2,203 0,047, 116,415 701,722 1,659 0,202
73 0,340 0,109 0,056 1,962 0,596 0,071 0,992 ,576 0,021 102,073 37,148 0,197, 0,374
74 0,239 0,107, 0,045 2,734 0,435 0,002 1,519] ,526 0,012 96,575 08,578 0,001 0,303
75 0,166 0,107, 0,046 1,133 0,433 0,034 0,702 ,398 0,029 90,754 36,232 0,296 0,302
176 0,661 0,107, 0,123 1,125 4,710 0,576 3,272 5,000 0,079 144,538 65,827 0,288 0,825 1
177 0,186 0,105 0,040 1,986 0,338 0,045 1,286 1,315 0,013 133,669 195,317 0,009 0,253 1
78 0,171 0,103 0,047, 4,176 0,486 0,084 1,144] ,286 0,008 57,951 57,722 0,02%| 0,327
79 0,197, 0,103 0,036 1,827 0,361 0,111 0,709 ,293 0,015 79,967, 161,452 0,237 0,265
80 0,059 0,100 0,037, 0,657, 0,515 0,026 1,067] ,169 0,052 206,982 577,626 0,063 0,340
81 0,355 0,100 0,070 1,512 1,371 0,212 1,428 2,702 0,038 60,754 106,569 0,198 0,578
182 0,348 0,100 0,069 1,659 1,038 0,455 1,477] 1,903 0,031 86,954 122,714 0,108 0,509 1
183 0,240 0,110 0,110 1,120 2,701 0,012 1,355 2,176 0,071 89,607, 117,131 0,190 0,730 1
184 0,346 0,099 0,038 1,050 0,366 0,041 1,509 1,563 0,025 314,650] 274,747 0,035 0,26 1
185 0,308 0,098 0,073 0,596 1,735 0,066 2,499 3,331 0,105 184,236 315,517 0,233 0,634 1
186 -0,083 0,098 0,019 1,639 0,112 0,055 0,619 0,990 0,006 80,991 240,393] 0,189 0,10 1
187 0,044 0,094 0,040 1,071 0,461 0,197 0,786 1,121 0,028 90,920 285,079 0,154 0,316 1
188 0,134 0,071 0,015 1,738 0,172 0,047 0,694 1,258 0,006 89,963 170,128 0,242 0,147 1
189 0,150 0,092 0,051 0,900 0,726 0,072 1,164] 1,907] 0,04 73,133 414,752 0,158 0,421 1
190 0,443 0,091 0,020 1,122 0,185 0,236 1,501 2,407, 0,01 129,548 374,609 0,302 0,156 1
191 0,354 0,091 0,076 1,249 1,553 0,069 1,396 1,991 0,044 138,367 146,717 0,188, 0,608 1
192 0,230 0,091 0,045 0,723 0,709 0,014 1,437] 1,450 0,052 390,855 315,032 0,011 0,415 1
193 0,320 0,090 0,032 1,432 0,318 0,161 1,282 1,533 0,015 172,100 218,076 0,110 0,241 1
194 0,021 0,090 0,037 0,865 0,565 0,016 0,747 1,057] 0,037, 126,672 368,418] 0,176 0,361 1
195 -0,010 0,089 0,021 4,020 0,125 0,049 0,950 1,006 0,002 67,036 78,130 0,012 0,111 1
196 0,322 0,089 0,033 2,052 0,347, 0,489 1,375] 1,559 0,011 94,192 117,252 0,058 0,258 1
197 0,231 0,089 0,049 1,216 0,875 0,019 0,873 2,144 0,034 51,417 200,956 0,249 0,467 1
198 0,419 0,089 0,064 0,931 1,117 0,096 2,130 2,507, 0,051 222,259 248,849 0,127 0,528 1
199 0,197 0,088 0,044 1,341 0,634 0,001 0,605 1,334] 0,026 96,986 178,295 0,337 0,388 1
200 0,158 0,088 0,035 2,233 0,202 0,014 1,006 1,212 0,007, 121,973 152,275 0,073 0,168 1
201 0,092 0,085 0,012 2,433 0,110 0,069 0,252 1,128 0,003 19,738 147,752 0,261 0,099 1
202 0,471 0,085] 0,046 1,233 0,627, 0,002 1,750] 2,632 0,027, 159,789 205,821 0,210 0,385 1
203 0,337 0,085 0,060 1,379 1,385 0,199 1,861 2,240 0,036 119,675 130,642 0,085 0,581 1
204 0,360 0,078 0,041 1,984 0,598 0,132 0,582 2,515 0,015 18,733 126,382 0,246 0,374 1
205 0,129 0,084 0,039 1,427 0,483 0,123 0,834 1,235 0,019 99,494 203,762 0,169 0,326 1
206 0,43 0,084 0,021 0,270 0,248 0,200 0,547 1,871 0,062 235,181] 1181,048 2,779 0,19 1
207 0,06 0,084 0,020 1,531 0,203 0,095 ,355 ,444 0,009 11,107 155,213 0,029 0,16
208 0,11 0,083 0,028 0,664 0,367, 0.122| ,220 ,258 0,034 260,701 553,086 0,029 0,26
209 0,122 0,082 0,053 0,531 1,122 0,025 ,103 ,385 0,081 254,301 604,960 0,238 0,52
210 -0,037 0,082 0,035 0,847 0,561 0,057 0,386 0,926 0,035 68,169 563,643] 0,414 0,359 1
211 0,07, 0,081 0,022 0,898 0,273 0,039 0,407 1,113 0,019 103,346 359,199, 0,579 0,214 1
212 -0,08 0,080 0,036 0,773 0,670 0,014 0,662 0,840 0,042 156,811 307,976 0,127, 0,401 1
213 0,20 0,080 0,023 1,613 0,179 0,340 1,169] 1,303] 0,008, 130,147 239,894 0,060 0,152 1
214 0,05 0,078 0,042 1,349 0,577 0,108 1,021 1,128 0,021 121,711 205,246 0,043 0,366 1
215 0,626 0,077 0,086 2,919 1,832 0,316 1,610] 2,986 0,017, 50,597 50,668 0,170 0,647 1
216 0,446 0,079 0,076 2,067, 3,246 0,226 3,171 4,146 0,029 73,770 35,081 0,074 0,764 1
217 0,246 0,076 0,045 1,417 0,743 0,020 1,169] 1,569 0,023 128,123 169,072 0,128 0,426 1
218 0,214 0,076 0,035] 1,177 0,500 0,056 0,795 1,35 0,02 135,658 234,283 0,314 0,333
219 -0,056 0,075] 0,0E' 4,082 0,200 0,040 0,904 0,95 0,00: 57,634 75,434 0,009 0,167
220 0,320 0,074 0,055 2,078 0,892 0,340 2,030 2,185 0,01 89,894 103,099 0,030 0,471
221 0,030 0,074 0,043 1,834 0,760 0,060 0,900 1,080 0,017, 73,720 130,318 0,049 0,432 1
222 0,156 0,074 0,037, 0,883 0,552 0,012 3,468 3,468 0,030 140,013 222,293 0,000 0,356 1
223 0,123 0,073 0,059 1,097] 1,152 0,002 0,954 1,351 0,036 113,462 228,165] 0,150 0,535 1
224 -0,073 0,072 0,017, 1,579 0,146 0,004 0,885 0,885 0,006 123,803] 3550,731 0,000 0,127
225 0,693 0,072 0,073 0,636 2,465 0,00 2,622 4,375 0,080 294,740 1683,180 4,697 0,711
226 0,133 0,072 0,047 0,740 0,958 0,54 1,427 1,648 0,048 5,340 345,754 0,093 0,489
227 0,310 0,071 0,071 0,588 3,485 0,677 2,419 2,945 0,093 171,395 192,991 0,176 0,777 1
228 0,418 0,070 0,034 10,072 0,493 0,300 1,976 2,819 0,002 13,946 22,996 0,019 0,330 1
229 0,342 0,070 0,048 0,885 0,953 0,778 1,654] 1,970 0,038 127,391 256,265 0,141 0,488 1
230 0,206 0,070 0,021 3,051 0,221 0,048 1,298 1,298 0,004 109,738 98,577, 0,000 0,181 1
231 0,267 0,070 0,073 0,870 2,190 0,315 1,422 2,349 0,056 91,814 156,024 0,215 0,686 1
232 0,459 0,069 0,066 0,884 2,013 0,075 2,378 3,470 0,052 176,879 156,729 0,247 0,668 1
233 0,654 0,068 0,079 1,247 4,293 0,231 3,435 5,213 0,044 63,632 51,332 0,238 0,811 1
234 0,302 0,068 0,036 0,881 0,755 0,016 1,891 2,280 0,033 183,721 353,179] 0,129 0,430 1
235 0,671 0,067, 0,070 0,819 3,224/ 0,011 3,701 4,436 0,063 321,216 108,347 0,193 0,763 1
236 0,292 0,067, 0,046 1,244 0,806 0,029 1,290 1,685 0,024 163,318 183,303 0,155 0,446 1
237 0,505 0,067, 0,044 0,883 1,830 0,029 0,976 2,732 0,049 112,704 189,890 0,515 0,647 1
238 0,496 0,066 0,022 2,294 0,340 0,089 1,777] 2,421 0,007, 93,817, 126,531 0,103 0,253 1
239 0,600 0,066 0,068 1,187 2,670 1,223 3.412 3,896 0,041 138,805 94,240 0,096 0,728 1
240 0,343 0,065 0,017, 1,552 0,314 0,047 1,693] 1,970 0,010 136,740 179,421 0,064 0,239 1
241 0,415 0,064 0,035 1,309 1,228 0,234 1,442 2,013 0,027, 137,969 135,948 0,187, 0,551 1
242 0,173 0,063 0,023 0,996 0,335 0,010 0,775 1,326 0,016 152,684 327,241 0,333 0,251 1
243 0,349 0,062 0,031 1,236 0,562 0,005 0,954 1,782| #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,999 1
244 0,184 0,062 0,060 0,778 1,561 0,130 1,492 2,505 0,018 126,149 213,210 0,333 0,360 1
245 0,170 0,061 0,018 1,219 0,258 0,050 0,928 1,237 0,049 73,352 255,216 0,267 0,610 1
246 0,365 0,061 0,039 1,744 0,610 0,075 1,270] 1,999 0,010 191,042 261,098 0,188 0,205 1
247 0,399 0,061 0,042 0,811 1,247 0,085 1,996 2,164 0,013 1,365 149,643 0,165 0,379 1
248 0,040 0,060 0,040 0,607, 0,968 0,023 0,319 1,204 0,042 294,778 274,869 0,083 0,555 1
249 0,109 0,060 0,019 1,416 0,290 0,166 1,148 1,148 0,048 41,002 369,264 0,472 0,492 1
250 0,088 0,060 0,023 1,872 0,374 0,073 0,761 1,139] 0,010 186,524 173,579 0,000 0,225 1
251 0,630 0,059 0,052 0,923 1,607 0,062 2,759 4,177 0,009 87,822 155,253 0,138 0,272 1
252 0,329 0,059 0,065 1,269 3,463 0,224 1,922 2,653 0,040 211,339] 184,501 0,324 0,616 1
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253 0,254 0,058 0,021 1,270 0,327 0,152 1,458 1,506 0,036 103,351 76,437 0,121 0,776 1
254 0,109 0,058 0,027 1,037 0,490 0,020 0,479 1,230 0,011 216,591 214,681 0,025 0,246 1
255 -0,139 0,057 0,020 0,628 0,543 0,023 0,202 0,696 0,019 79,078 278,081 0,396 0,329 1
256 0,415 0,057, 0,051 2,579 1,094 0,118 1,845] 1,991 0,032 37,87 503,560 0,384 0,352
257 -0,110 0,040 0,035] 1,059 1,290 0,009 0,359 0,716 0,012 104,15 71,294 0,026 0,522
258 0,231 0,117, 0,050 0,866 0,736 0,088, 1,301 1,940] 0,02 42,21 231,561 0,133 0,563
259 0,319 0,055 0,049 0,816 1,619 0,339 3,089 3,484 0,057 125,499 292,739 0,211 0,424
260 0,148 0,055 0,046 1,337 1,102 0,240 1,074] 1,565 0,041 158,147 153,762 0,065 0,618 1
261 0,304 0,054 0,016 1,669 0,253 0,046 1,085 1,572 0,022 61,608 200,111 0,121 0,524 1
262 0,481 0,05 0,024 1,471 0,432| 0,010 2,193 2,877, 0,007, 123,194 76,601 0,173 0,20:
26 0,096 0,05 0,020 2,091 0,427 0,073 0,853 ,148 0,011 141,150 87,457 0,130 0,30:
264 0,154 0,052 0,046 0,689 1,205 0,468 1,655 .671 0,008 2,246 29,444 0,100 0,29
265 -0,025 0,05 0,024 1,100 0,484 0,020 0,702 ,977 0,041 163,546 299,950 0,007, 0,54
266 -0,104 0,051 0,011 2,880 0,220 0,030 0,474 0,925 0,015 133,256 282,105 0,169 0,326 1
267 0,180 0,051 0,019 1,691 0,335 0,112 1,499 1,528 0,003 30,019 107,449 0,105 0,180 1
268 0,136 0,050 0,028 0,864 1,040 0,010 0,489 1,355] 0,008 139,845 174,343 0,010 0,251 1
269 0,155 0,050 0,025 0,873 0,589 0,010 0,728 1,346 0,030 78,309 273,769 0,410 0,510 1
270 0,018 0,049 0,011 1,620 0,209 0,039 0,575 1,025 0,021 135,493 348,128 0,355 0,371 1
271 0,334 0,049 0,027 1,693 0,899 0,016 1,216 1,935 0,005 95,319 196,009 0,228 0,173 1
272 0,507 0,048 0,048 1,576 2,204 0,026 1,727] 3,161 0,014 93,985 101,667 0,153 0,473 1
273 0,388 0,048 0,028 0,684 0,853 0,489 1,983 3,172 0,021 90,821 81,497 0,251 0,688 1
274 0,167 0,047 0,016 4,351 0,355 0,012 0,789 1,272 0,032 142,183 429,104 0,392 0,460 1
275 0,145 0,047, 0,023 2,183 0,452| 0,349 1,003] 1,348 0,003 42,199 62,020 0,075 0,262 1
276 0,061 0,047 0,015 0,980 0,177 0,025 1,086 1,186 0,007, 52,796 123,507 0,088 0,311 1
277 0,334 0,047 0,041 0,695 1,633 0,080 1,556 2,351 0,007, 209,880 367,177] 0,056 0,150 1
278 0,178 0,046 0,019 1,960 0,340 0,029 1,274 1,378 0,042 191,737 288,135 0,321 0,620 1
279 0,252 0,045 0,023 1,151 0,463 0,017, 0,654 1,387] 0,006 136,598 165,432 0,038, 0,254 1
280 0,310 0,044 0,030 0,910 1,163 0,078 1,509 2,375 0,012 132,257 267,838 0,467 0,316 1
281 0,357 0,044 0,048 0,631 3,857 0,120 4,809 4,809 0,026 99,396 270,932 0,267 0,538 1
282 0,332 0,042 0,043 1,654 2,509 0,063 1,396 2,401 0,055 30,021 147,808 0,000 0,794 1
283 0,134 0,042 0,013 1,426 0,150 0,000 0,599 1,181 0,018 69,613 66,765 0,153 0,715 1
284 0,447 0,042 0,028 1,472 1,041 0,107, 1,983 2,157, 0,004, 116,568 245,352 0,318 0,131 1
285 0,032 0,041 0,013 2,658 0,257, 0,009 0,315 1,066 0,014 180,789 129,830 0,050 0,510 1
286 0,399 0,041 0,033 0,785 1,438 0,277, 2,874 3,704 0,003 28,785 113,940 0,213 0,205 1
287 0,014 0,040 0,025 1,330 0,887, 0,022 0,775 1,130] 0,031 178,257 226,923 0,180 0,590 1
288 0,755 -0,241 -0,155 1,953 3,856 0,747 1,846 4,667 0,014 71,562 157,715 0,108 0,470 1
289 0,177 0,040 0,019 0,921 1,070 0,004 1,208 1,495 -0,098 42,274 47,695 0,284 0,794 1
290 0,127, 0,038 0,021 1,054 0,986 0,004 1,509 1,968 0,022 184,179 207,802 0,126 0,517 1
291 0,547, 0,038 0,038 0,958 3,285 0,92 2,326 3,894 0,01 93,684 255,388 0,149 0,497
292 0,610 0,037, 0,035] 1,195] 2,166 0,904 4,152 4,260 0,03 100,465 104,386 0,325 0,767
293 -0,048 0,036 0,010 1,382 0,392 0,042 0,954 0,954 0,02 159,973 228,667 0,019 0,684
294 0,250 0,036 0,011 1,422 0,458 0,433 1,457] 1,570 0,007, 122,618 271,045 0,000 0,282 1
295 0,371 0,035 0,039 0,502 3,621 0,000 1,923 3,169 0,008 115,316 206,031 0,037 0,314 1
296 -0,015 0,035 0,014 0,865 0,260 0,011 0,320 0,986 0,055 49,884 217,949 0,510 0,784 1
297 -0,139 0,034 0,005] 1,054 0,154 0,004 0,605 0,859 0,008, 95,704 389,113] 0,617, 0,207 1
298 -0,090 0,034 0,008 1,330 0,148 0,020 0,830 0,996 0,004 165,297 346,920 0,201 0,134 1
299 0,200 0,033 0,022 0,622 0,927 0,075 1,277 1,707] 0,003 150,255 256,730 0,102 0,129 1
300 -0,363 0,033 0,015 1,916 0,298 0,062 0,418 0,482 0,026 200,169] 374,925] 0,224 0,481 1
301 0,123 0,032 0,014 1,084 0,388 0,016 1,290 1,298 0,004 32,991 176,769 0,022 0,229 1
02 0,252 0,031 0,019 ,223 0,678 0,025] 1,013] ,548 0,008 178,498 277,294 0,003 0,280
03 0,093 0,032 0,013 2,054 0,576 0,126 0,979 ,196 0,010 143,504 188,657 0,221 0,404
304 0,174 0,030 0,013 ,459 0,414 0,025 1,016 311 0,006 75,382 124,257 0,055 0,366
305 0,025 0,030 0,008 0,943 0,299 0,011 0,554 1,046 0,006 155,163 199,682 0,141 0,293 1
306 0,395 0,028 0,018 0,845 0,753 0,073 2,339 2,524 0,007, 137,384 328,578 0,369 0,230 1
307 0,507 0,028 0,016 1,348 0,628 0,057 1,660 2,565 0,017 185,795 38,010 0,059 0,769 1
308 0,08 0,027, 0,009 1,144 0,352 0,09 0,736 134 0,014 253,149 283,375] 0,064 0,429
309 0,29 0,027, 0,012 2,493 0,535 0,09 1,496 ,496 0,008 40,619 178,733 0,222 0,386
310 0,19 0,026 0,021 1,690 1,354 0,04 1,077] ,488 0,006 38,459 252,760 0,246 0,261
311 0,219 0,025 0,011 1,363 0,431 0,021 1,209 1,400 0,004 127,729 98,570 0,000 0,348 1
312 0,098 0,025 0,009 1,659 0,231 0,065 0,749 1,126 0,009 90,083 100,074 0,104 0,575 1
313 0,136 0,058 0,040 0,823 0,757 0,083 1,040 1,449 0,006 180,808 193,301 0,083 0,301 1
314 -0,157, 0,023 0,011 0,666 0,438 0,010 0,429 0,730 0,003 119,682 192,249 0,189 0,188 1
315 -0,403 0,022 0,016 1,012 0,257 0,006 0,399 0,465 0,031 140,439 231,942 0,184 0,431 1
316 0,090 0,022 0,007, 0,672 0,425 0,046 0,337, 1,134] 0,011 128,411 488,720 0,281 0,305 1
317 0,082 0,021 0,006 1,410 0,392 0,047 0,783 1,152 0,005 103,988 468,914 0,057 0,204 1
318 0,319 0,021 0,017, 0,748 1,419 0,003 2,752 3,045 0,010 106,197 428,400 0,864 0,298 1
319 -0,014 0,029 0,013 1,138 0,497, 0,034 0,699 1,065] 0,004 105,881 212,039 0,161 0,282 1
320 0,379 0,020 0,011 0,930 0,694 0,016 1,057] 2,270 0,016 209,122 203,777 0,069 0,587 1
321 0,223 0,020 0,013 2,270 1,008 0,018 1,304 1,677 0,009 112,473 303,299 0,214 0,332 1
322 0,079 0,019 0,005 0,648 0,283 0,002 0,734 1,317] 0,009 120,628 259,579 0,416 0,410 1
323 0,378 0,019 0,013 0,989 0,632 0,203 1,352 1,967 0,004 70,486 60,617, 0,058 0,502 1
324 0,172 0,019 0,006 1,144 0,120 0,050 0,700 1,258 0,006 136,274 470,162 0,363 0,221 1
325 0,359 0,019 0,014 0,525 1,046 0,046 0,490 1,886 0,007, 166,209 304,773 0,267, 0,387 1
326 0,394 0,019 0,013 1,565 0,572 0,017, 1,183 2,069 0,002 147,078 301,777 0,367 0,108 1
327 0,436 0,019 0,005 0,760 0,252 0,554 1,741 2,405 0,019 124,908 489,190 1,277 0,511 1
328 0,377 0,019 0,014 0,926 0,775 0,132 1,430] 2,238 0,004 100,401 167,114 0,231 0,364 1
329 0,036 0,018 0,012 1,800 0,965 0,063 0,680 1,265 0,005 176,356 428,589 0,286 0,201 1
330 0,056 0,017, 0,005 2,678 0,253 0,189 0,723 1,074] 0,009 139,470 152,302 0,270 0,437 1
331 0,533 0,017, 0,018 1,149 1,644 0,082 1,831 2,467 0,005 35,865 97,402 0,130 0,491 1
332 0,286 0,017, 0,017, 0,670 2,811 0,073 1,469 2,249 0,001 56,626 110,800 0,104 0,202 1
333 0,245 0,017, 0,011 0,531 0,629 0,052 0,746 1,861 0,009 201,893] 132,914 0,216 0,622 1
334 0,040 0,016 0,011 0,583 1,104 0,010 0,586 1,091 0,019 173,968 150,362 0,280 0,738 1
335 0,355 0,016 0,018 0,736 2,679 0,077, 1,006 2,775 0,013 136,096 675,538 0,666 0,386 1
336 0,247 0,015 0,006 0,951 0,305 0,002 1,223 1,544 0,015 161,267 343,351 0,406 0,525 1
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337 0,200 17,897 -0,254 2,121 -0,014 0,119 0,898 1,292 0,016 91,395 235,351 0,570 0,728 0)
338 -0,176 0,398 -0,195 0,926 -0,329 0,037 0,432 0,744 0,004 225,934] 365,354 0,183 0,234 0)
339 0,094 -10,722, -0,108 0,163 0,010 0,002 0,806 1,107, -0,120 93,751 189,123 0,120 -0,014 0]
4 -0,091 0,063 -0,125] 1,159 -0,673 0,006 0,510 0,898 -0,21 103,645 574,675] 0,204 -0,491 0)
4 0,116 0,21 0,070 2,193 0,283 0,001 0,761 75 -0,66 1578,975] 2483,69: 0,96 0,010 0)
34 0,196 -0,124 -0,064 0,220 0,623 0,003 1,046 375 -0,11 117,094] 1157,36. 0,25 -2,059 0)
343 0,260 0,004 0,004 0,385 0,247 0,004 0,137, ,519 0,022 87,389 31,07 0,132 0,220 0)
344 -0,850 0,000 0,000 0,000 -0,430 0,003 0,495 0,495 -0,216 988,812| 1177,338 0,774 0,384 0)
345 0,231 -1,250 -0,417 0,781 0,504 0,203 0,944 1,379 0,002 62,073 1746,932 1,975 0,198 0]
346 -0,69 0,160 -0,067, 2,655] -0,296 0,030 0,403 0,498| #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -0,753 0)
347 -0,68: -6,14 -0,224 0,969 0,038 0,009 0,096 0,25 -0,536 210,857] 57,245 0,232 0,335 0)
348 -0,342 0,44 -0,128 0,095 -0,225 0,000 0,161 0,735 -0,025 70,598 19,856 0,048 -0,421 0]
349 0,00 0, -0,020 0,001 -0,655 0,276 0,484 1,001 -0,231 27,242 96,004 0,134 0,037 0)
350 -1,004 0,050 -0,047 0,658 -0,493 0,032 0,260 0,484 -1,343 767,563| 3554,775 3,683 -0,289 0)
351 -1,450 0,427 -0,614 1,241 -0,590 0,017, 0,338 0,405 -24,674| 68691,689| 113844,201 40,966 -1,895 0)
352 0,101 -1,346 -0,177, 0,732 0,152 0,023 0,968 1,236 -0,073 247,034| 2529,676 0,694 -0,973 0)
353 0,289 0,560 0,227, 1,426 0,683 0,077, 1,266 1,580 -0,495 230,029 580,395 0,089 -1,438 0)
354 -0,124 1,671 -0,669 0,266 -0,286 0,037 0,349 0,854 -0,242 305,316 443,926 0,253 0,132 0)
355 -0,336 -1,908 -0,127 0,606 0,071 0,023 0,120 0,466 0,160 156,443 231,763] 0,130 0,406 0)
356 -8,242 0,049 -0,392 0,821 -0,891 0,000 0,102 0,102 -2,513 363,330] 2383,768 1,201 -0,400 0)
357 -0,023 -0,236 -0,208 0,848 7,459 0,007, 0,561 0,808, -0,209 36,420 1070,816 0,361 0,066 0)
358 0,027, -5,579 -0,103 0,969 0,015 0,023 0,599 1,124] -0,486 415,265 9698,059 0,000 -8,177 0)
359 -0,322 -0,503 -0,105 0,382 0,266 0,000 0,386 0,386 -0,246 28,186 360,631 0,040 0,882 0]
360 -0,128 0,073 -0,121 0,546 -0,625 0,039 0,338 0,887, -0,087, 117,136 561,013] 0,329 0,015 0)
361 -0,952 0,268 -0,331 0,180 -0,553 0,056 0,264 0,284 -0,277, 193,411 870,253] 0,000 0,210 0)
362 0,313 -0,316 -0,069 0,556 0,282 0,229 1,493] 2,278 -0,223 219,957| 1986,267 0,919 -1,665 0)
363 -1,179 0,489 -0,579 1,526 -0,542 0,058 0,302 0,428 -1,836 533,386] 1897,334] 0,056 -1,235 0)
364 -0,079 -0,139 -0,067, 0,156 0,932 0,004 0,100 0,727, -0,125 203,390] 626,838 0,380 0,220 0)
365 0,255 -0,407 -0,139 1,209 0,518 0,010 1,399 1,399 -0,379 120,384 751,660 0,133 -1,185 0)
366 0,046 2,290 -0,929 0,992 -0,288 0,152 0,918 1,053 -0,429 61,134 1565,820 0,904 0,482 0)
367 -1,449 0,190 -0,220 0,652 -0,536 -0,006 0,092 0,328 -0,115 272,490] 223,702 0,000 0,341 0)
368 0,082 -0,008 -0,001 0,000 0,160 0,250 1,095] 1,095] -0,936 242,440 519,522 0,070 -0,405 0)
369 -0,412 0,922 -0,397, 0,445 -0,301 0,012 0,666 0,707, -0,337, 118,061]  1985,686) 0,655 -1,157 0)
370 0,103 0,066 0,013 0,790 0,157, 0,027, 0,983 1,120] #DIV/0! #DIV/O! | 719945,471 0,000 0,138 0)
371 -1,785 0,039 -0,074 1,002 -0,653 0,004 0,159 0,190 -0,894 755,481] 1536,512 0,115 -0,431 0)
372 0,778 0,185 -0,093 0,056 -0,335 0,018 0,845 4,538 0,011 380,838 674,202 0,226 0,136 0)
373 0,093 -0,545 -0,143 0,587, 0,358 0,021 0,467 1,214 -0,074 124,506] 1675,315 0,067, -1,879 0)
374 0,22 0,587, -0,441 2,234 -0,429 0,457 0,938 1,468 -1,665] 1185,721| 7795678 9,466 -0,503 0)
75 -1,20 0,176 -0,203 0,512 -0,537, 0,007, 0,132 0,447 -0,244 124,927 662,889 0,459 0,264 0)
76 0,05 0,911 -0,120 0,114 -0,117, 0,005 0,404 1,276 -0,197 38,541| 1150,090 0,106 -0,751 0)
377 -7,640 -0,118 1,093 0,000 -0,902 0,000 0,116 0,116 -0,398 181,670] 1832,708 0,728 -1,158 0)
378 0,236 -0,084 -0,043 0,632 1,032 0,025 0,629 1,653 -1,054 239,063| 2924,079 0,799 -0,132 0)
379 -0,863 0,160 -0,100 0,553 -0,385 0,001 0,374 0,460 #DIV/0! #DIV/0! 9174,77: 0,000 -9,187 0)
380 0,550 0,025 0,019 0,865 1,107] 0,293 1,728 2,224 -0,068 126,002] 1475,25:! 0,642 0,508 0)
381 -1,406 0,070 -0,099 0,000 -0,585] 0,206 0,367, 0,367, -0,181 387,845 1643,21 0,226 -0,625 0)
382 -0,046 -3,263 -0,010 0,372 0,003 0,007 0,954 0,954 0,015 272,139 259,588 0,269 0,525 0)
383 0,113 -0,271 -0,038 0,348 0,177 0,003 0,666 1,147] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -1,407 0]
384 -0,517 0,477 -0,232 0,227 -0,328 0,202 0,652 0,652 -0,029 920,735 1087,974 0,000 0,003 0)
385 -0,115 0,061 -0,268 1,655 -0,816 0,385 0,800 0,896 -0,117, 549,445| 1733,944/ 1,206 0,150 0]
6 0,215 0,006 0,002 1,311 0,222 1,260 1,260 1,291 -1,022] 1074,824] 1414,083 0,000 -0,487 0)

7 -0,016 0,864 -0,152 0,812 -0,149 0,164 0,669 0,983 -0,16: 98,998| 5800,197| 0,055 -4,447 0)
388 -0,066 -0,251 -0,063 0,293 0,339 0,001 0,576 0,916 0,00 0,000 248,273 0,018 0,182 0)
389 0,156 -1,722 -0,172 0,430 0,111 0,002 1,274 1,315] -0,187, 213,859 995,911 0,355 -0,176 0)
390 -0,297 1,963 -0,251 0,512 -0,114 0,023 0,318 0,723 -0,217, 526,134| 1194,377 0,797 0,253 0)
391 -0,286 0,002 0,001 0,070 1,173 0,001 0,299 0,374 -0,399 540,439|  1244,459 0,041 0,100 0]
392 -0,116 0,066 0,012 0,824 0,197, 0,037, 0,445 0,820 #DIV/0! #DIV/0! 7855,419 0,000 0,283 0)
393 0,019 -1,630 -0,094 1,318 0,064 0,020 0,788 1,031 -0,492 225,655 2050,980 0,697, -0,128 0]
394 0,129 -0,210 -0,044 0,265 0,264 0,000 0,218 1,280 0,018 711,153| 28256,125 0,819 0,540 0)
395 0,066 -1,440 -0,068 0,892 0,052 0,008 0,797 1,121 0,013 109,384 537,752 0,344 0,165 0)
396 -5,747 0,446 -2,540 0,082 -0,852 -0,005 0,148 0,148 -0,074 191,265 280,759] 0,162 0,060 0)
397 -0,219 0,830 -0,196 0,073 -0,191 0,000 0,012 0,818 -0,166 138,300] 2271,331 1,602 0,209 0)
398 -9,831 0,352 -3,362 0,430 -0,905] 0,016 0,064 0,069 -0,079 182,781 425,152 0,203 0,049 0)
399 -0,430 0,642 -0,264 2,056 -0,293 0,040 0,588 0,696 -31,342 4484,106] 3490,223| 0,000 -5,747 0)
400 -0,040 0,013 0,006 0,568 0,684 0,009 0,924 1,177] -2,689 70,331 1751,382 3,502 -0,237 0]
401 -1,004 0,278 -0,338 5,616 -0,548 0,347 0,443 0,458 -7,815 432,112 1551,207, 0,016 -9,564 0)
402 0,063 -0,845 -0,062 0,433 0,080 0,001 0,777 1,075] -0,129 137,578 272,979 0,070 -0,414 0)
403 0,096 0,039 0,016 1,148 0,258 0,001 0,165 1,130] 0,010 156,330 601,454 0,192 0,406 0)
404 -0,062 0,775 -0,142| 0,450 -0,156 0,008, 0,695 0,932 -0,060 10,741 255,484 0,004 -1,213 0)
405 0,058 0,028 0,007, 0,226 0,179 0,028 0,710 1,070] -0,144 584,942| 1341,375 0,592 0,074 0)
406 0,189 -0,419 -0,112 0,471 0,365 0,019 0,324 1,298 0,007, 38,200 389,131 0,684 0,205 0]
407 0,129 1,307 0,232 0,438 0,148 1,083] 1,148 1,148 -0,318 514,628| 1741,645 0,451 -0,185 0]
408 -18,787| 0,339 -6,368 0,000 -0,949 0,000 0,051 0,051 0,019 922,582| 1765,475 1,194 0,152 0)
409 -0,371 2,596 -0,226 0,486 -0,080 0,026 0,359 0,397, -0,238 149,991 732,032 1,043] 0,268 0)
410 -0,372 0,033 0,010 0,384 0,268 0,058 0,515 0,515 0,384 46,801] 1546,392 0,000 0,129 0)
411 0,943 -0,005 -0,003 0,000 1,240 0,000 13,157 18,970| #DIV/0! #DIV/O! | 171468,581 0,000 -18,787 0)
412 -1,482 1,129 -1,338 0,498 -0,542 0,032 0,322 0,322 -0,465 112,962 952,385 0,037, -0,087 0)
413 -0,691 -0,216 0,140 0,532 -0,393 0,047 0,402 0,567, 0,018 265,669| 1883,788 0,000 0,211 0)
414 0,258 0,016 0,007, 0,161 0,777, 0,001 1,336 1,467| #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,554 0]
415 -0,015 0,484 0,126 2,342 0,348 0,413 0,869 0,992 -2,687, 464,043]  1511,826 0,000 -1,185 0)
416 -0,310 1,041 -0,215| 1,418 -0,171 0,009 0,160 0,777 0,263 388,293| 2061,972 0,781 -0,647 0)
417 0,098 -0,238 -0,010 1,138 0,050 0,025 0,580 0,893 0,043[ 1671,474] 1765,921 0,471 0,437 0)
418 -10,197| 0,000 0,000 0,000 -0,911 -0,263 0,089 0,089 0,053 51,319 237,381 0,044 0,258 0)
419 -0,943 1,283 -0,103 0,299 -0,075 0,077, 0,082 0,123 -0,181] 1627,175| 117694,952 0,025 0,052 0]
420 -2,047 0,000 0,000 0,000 -0,685 0,000 0,328 0,328 -0,152 26,084 822,713] 0,501 -0,207 0)

91



Modelos de Previsio da Faléncia de Empresas
Aplicacdo Empirica ao Caso das Pequenas e Médias Empresas Portuguesas

| Empresa R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 R11 R11 R13 Sit
421 -0,414 2,034 -1,900 0,450 -0,483 0,068 0,555 0,688 -0,010 162,476 433,301 0,266 0,048 0)
422 0,388 0,086 0,037 1,050 0,761 0,090 1,498 1,692| #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -10,197 0]
423 -0,352 0,002 -0,001 0,005 -0,204 0,507 0,713 0,720 -0,346 6,995| 1168,347 0,119 -0,081 0]
424 0,392 0,477 -0,164 0,220 -0,256 0,000 0,116 1,648| #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -2,177 0]
425 -45,622] 0,631 -28,787| 32,605 -0,979 0,002 0,021 0,021 -4,223 525,012] 1188,048 0,218 -0,934 0)
426 -0,940 0,498 -0,794 0,230 -0,614 0,001 0,085 0,199 0,035 276,234/ 381,916 0,115 0,432 0)
427 -0,187 0,279 -0,037 0,000 -0,132 0,020 0,797 0,836 -0,133| 19631,888| 552069,873 10,859 -0,257 0)
428 -0,166 0,051 0,007, 0,612 0,191 0,029 0,357, 0,747 -0,746 113,972 4733,820 2,439 -0,344 0)
429 -3,616 -0,816 2,948 0,000 -0,783 0,001 0,206 0,216 -0,883 9,982 743,677, 0,000 -45,622 0]
43 -45,686] 0,038 -1,741 193,863 -0,979 0,002 0,021 0,021 -3,453 153,542] 5436,006 0,450 -1,593 0)
43 0,377, -0,036 0,119 1,892 -0,617, 0,424 10,746 10,746] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 1,403 -0,153 0)
43 -1,995 0,150 -0,283 0,240 -0,654 0,000 0,069 0,309 0,013 39,073 1025,527| 0,351 0,161 0)
433 -0,158 0,011 0,001 0,921 0,117, 0,012 0,593 0,791 #DIV/0! #DIV/0! 42172,842 1,220 -3,615 0)
434 -0,660 0,143 -0,113 0,322 -0,443 0,097 0,526 0,536 -0,009 1,490 90,738 0,000 -45,568 0)
435 -2,672 0,086 -0,195 0,274 -0,703 0,001 0,114 0,114 0,030 77,012 2902,958| 0,000 -1,612 0)
436 0,651 0,360 0,156 0,274 0,542 2,158 2,87 2,87 -1,181 303,227] 3896,807 1,465] -1,889 0)
437 0,747, 0,243 -0,010 0,000 -0,083 1,441 4,70 4,70 0,001 174,676 19,024 0,173 0,104 0)
438 0,165 -0,023 0,000 1,152 0,059 0,070 1,35 1,35 -0,351 691,727| 8612,445 0,040 -0,794 0)
439 -0,348 0,214 -0,030 1,380 -0,124 0,005 0,604 0,823 -0,740 433,265  8082,097 0,000 -2,362 0)
440 0,164 -0,023 -0,004 0,534 0,294 0,001 0,702 1,284 0,463 331,485 1098,283 0,000 0,351 0)
441 0,352 0,048 0,011 0,116 0,197 0,280 1,489 1,543] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -0,090 0
442 0,91 0,162 0,052 0,081 0,371 1,329 1,532 12,276 -0,001 239,547] 327,517] 0,000 0,056 0)
443 0,26 -0,907, -0,073 0,053 0,087, 0,006 0,140 1,417] -0,022 127,483 474,040 0,171 -0,142 0)
444 -0,50: 4,332 -0,231 0,607 -0,051 0,007, 0,462 0,518 -0,010 278,983 957,293 0,815 0,227 0)
445 0,332 -0,338 -0,138 1,266 0,726 0,070 1,228 1,664 0,068 2462,799| 3164,475| 0,365 0,165 0)
446 -0,014 0,088 -0,042 0,000 -0,323 0,214 0,865 0,979 0,538 74,238| 12295,602 29,697 0,270 0)
447 -0,112 -7,295 -0,130 0,466 0,018 0,005 0,572 0,869 -1,382 588,672| 35224,256 16,627 0,080 0)
448 -0,103 1,110 -0,114 2,483 -0,093 0,037, 0,907, 0,907, -0,382 287,314 687,068 0,075 -0,054 0)
449 -1,665 0,097 -0,161 0,289 -0,625 -0,089 0,375 0,375 -0,112 167,268 212,870] 0,158 0,421 0)
450 -0,074 0,419 0,034 0,382 0,088 0,039 0,527 0,960] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -0,477 0)
451 0,593 1,133 -0,369 0,934 -0,246 0,015 2,686 3,910 -0,280 376,633] 992,092 0,516 0,018 0]
452 -1,048 0,159 -0,165 0,193 -0,509 0,000 0,486 0,486 -0,046 140,948| 65243,387, 0,000 -0,103 0)
453 -0,177 -1,405 -0,166 1,155 0,135 0,079 0,656 0,755 -0,559] 1564,186| 2386,546 0,000 -1,665 0)
454 -0,147 -5,628 -0,071 0,678 0,013 0,440 0,929 0,929 0,088, 383,375 1396,378 0,948 0,081 0)
455 -3,837 0,477 -1,757 3,559 -0,788 0,004 0,141 0,190 -0,397 208,283 613,225] 0,242 -0,327 0)
456 -16,285| 0,406 -6,402 1,659 -0,940 0,001 0,029 0,029 -0,854| 1872,347| 4348,926 0,000 -1,039 0)
457 -0,084 0,215 0,024 0,752 0,124 0,006 0,433 0,922 -0,145 111,655 329,946 0,059 0,119 0]
458 -1,511 0,049 -0,075 0,000 -0,602 0,000 0,398 0,398 -0,106 169,202 531,850 0,000 0,013 0)
459 -0,249 1,890 -0,225] 0,761 -0,107, 0,002 0,360 0,779 -0,497, 62,795 572,062 0,050 -3,709 0)
460 -4,126 0,227, -0,883 0,882 -0,796 0,000 0,155 0,155 -3,858 106,488 803,638 0,000 -15,779 0)
461 -0,610 0,895 -0,155 0,173 -0,148 0,004 0,472 0,477 0,032 177,619 827,760 0,680 0,110 0)
462 0,019 -1,189 -0,055 0,391 0,048 0,020 0,806 1,020] #DIV/0! #DIV/0! 49548,336 0,000 -1,511 0]
463 -1,698 0,000 0,000 0,000 -0,620 0,000 0,281 0,354 -0,298 191,493 719,964 0,520 -0,120 0]
464 0,145 0,543 0,036 1,647 0,071 0,008 0,293 1,183 -1,001 311,596] 11469,271 0,000 -3,891 0]
465 0,563 0,000 0,000 0,243 0,350 0,083 3,830, 4,416 -0,901] 1156,602] 1752,497 0,019 -0,174 0)
466 0,033 -0,390 -0,054 0,383 0,163 0,085 0,549 1,136 -0,140 690,714| 1065,120 0,468 0,046 0)
467 -0,561 1,168 -0,414 1,250 -0,262 0,082 0,543 0,564] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -1,629 0
468 0,057 -0,021 0,001 0,210 0,075 0,434 0,942 1,062 0,022 50,402 265,647 0,468 0,067 0)
469 -0,115 0,000 0,000 0,000 -0,098 0,269 0,762 0,897 0,000 927,007]  1006,540 0,332 0,259 0]
470 -0,296 0,015] -0,004 0,000 -0,22 0,000 0,298 0,772 -0,143 08,03: 1019,291 0,380 0,141 0)
471 -0,438 0,831 -0,264 1,330 -0,24 0,191 0,669 0,669 -0,331 70,16 431,206 0,016 -0,354 0)
472 -0,048 0,042 -0,020 0,281 -0,326 0,222 0,943 0,951 -0,007, 19,83 1493,072 0,442 0,070 0)
473 0,393 1,403 -0,040 0,302 -0,028 0,022 2,550 2,935] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -0,109 0]
474 0,208 13,968 -0,121 0,497 -0,009 0,500 1,252 1,277] _#DIV/0! #DIV/0! 62424,062 66,161 -0,296 0)
475 -0,420 -0,589 -0,012 1,442 0,021 0,019 0,462 0,487 -0,198 165,091 483,770 0,000 -0,317 0]
476 -0,222 1,119 -0,28 1,865] -0,203 0,000 0,172 0,799 -0,07 921,446] 3300,185 0,030 -0,484 0)
477 -0,234 0,138 -0,062 0,143 -0,314 0,190 0,77 0,803 -0,132 620,308 1808,628 0,241 -0,028 0)
478 -1,185 1,297 -1,56. 3,578 -0,546 0,011 0,35 0,362 -0,244 414,214 545,165] 0,033 -0,009 0)
479 0,030 -0,068 -0,003 0,000 0,054 -0,084 -0,021 1,032 -0,008 91,678 264,383 0,015 0,021 0)
480 -0,017 0,036 0,010 3,027 0,336 0,070 0,556 1,078 -0,152 22,842 281,105] 0,265 -0,254 0]
481 -0,304 -10,573] -0,125 0,443 0,012 0,031 0,577, 0,683 -0,441]  1754,594| 2527,544 0,182 -0,458 0]
482 -1,749 0,043 -0,070 0,014 -0,619 0,083 0,335 0,335 -0,437, 61,578 336,542 0,004 -1,205 0)
483 -0,230 -0,686 -0,172 0,289 0,335 0,136 0,428 0,692 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 287,954 0,051 0)
484 -0,478 0,180 -0,332 0,271 -0,652 0,009 0,529 0,643 0,003 21,047 99,800 0,086 0,252 0)
485 -20,933] 0,000 0,000 0,000 -0,954 0,001 0,046 0,046 -0,281 430,225  1242,529 0,224 0,012 0)
486 -0,512 -0,278 -0,014 1,451 0,053 0,002 0,136 0,340 -4,892| 16777,302| 21807,126 0,000 -1,627 0]
487 -1,284 0,000 0,000 0,000 -0,561 0,000 0,067, 0,436 -0,597 208,107] 2073,830 0,260 0,251 0)
488 -0,261 -0,769 -0,123 0,737, 0,191 0,006 0,073 0,527, -1,244 930,249| 2406,607 0,276 -1,873 0)
489 0,787 0,024 0,012 0,491 0,259 1,476 4,679 5,013[ #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -20,933 0)
490 0,071 0,004 0,000 0,739 0,085 0,152 0,696 1,081 -0,010 17,228 250,007 0,097 0,050 0)
491 0,038 -0,273 -0,045 1,753 0,143 0,046 0,812 1,060] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -1,277 0]
492 -1,462 0,096 -1,232 0,334 -0,928 0,025 0,194 0,398 -0,167, 11,911 759,687 0,318 0,160 0)
493 -0,507, 0,225 -0,059 1,647 -0,208 0,048 0,299 0,637, 0,010, 467,295 884,373 0,157, 0,206 0)
494 0,164 -0,336 -0,059 0,340 0,215 0,004 0,357, 1,201 0,000 243,701 523,525 0,498 0,079 0)
495 -0,245 0,488 -0,106 2,742 -0,178 0,055 0,803 0,803 -0,020 134,620 191,003 0,124 0,125 0)
496 -0,226 1,961 -0,187, 0,366 -0,087, 0,001 0,722 0,786 -3,693 448,616] 6311,037 0,333 -12,904 0)
497 -0,031 -6,616 -0,115 0,231 0,018 0,001 0,054 0,968 -0,036 52,049 323,724] 0,255 -0,262 0]
498 0,201 -0,101 -0,005 0,184 0,054 0,027, 0,226 1,253] -0,175 308,437] 1505,412 2,316 0,177 0)
499 -2,504 0,416 -0,642 1,817 -0,690 0,012 0,163 0,186 -0,039 119,972 171,626 0,000 -0,217 0)
500 -3,833 1,216 -4,713 0,000 -0,795 0,117, 0,207, 0,207, -0,511 759,884| 1778,606 0,209 -0,095 0)
501 0,514 0,007 0,003 0,398 0,582 1,065] 2,194 2,194 -0,504 80,616 1401,882 2,583 0,018 0)
502 0,095 -0,344 -0,067, 2,086 0,244 0,253 1,118] 1,118] -0,028 315,515] 5449,694 4,838 0,051 0]
503 -0,271 1,220 -0,188 2,275 -0,134 0,007, 0,728 0,768 -0,511 91,645 604,283] 0,034 -2,231 0]
504 -0,016 0,206 -0,013 0,097 -0,059 0,144 0,987 0,987[ #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -3,876 0)
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505 -0,022 -0,263 0,028 1,592 -0,096 0,007 0,603 0,979 0,007, 445,871 824,038 0,000 0,368 0)
506 -0,046 0,225 0,033 1,153 0,122 0,021 0,709 0,911 -0,032 121,760 308,644 0,000 0,196 0)
507 -0,204 1,231 -0,155 1,331 -0,172 0,007 0,479 0,826 -0,083 133,000 196,745 0,020 -0,154 0]
508 -2,582 0,277, -0,783 1,218 -0,739 0,224 0,279 0,279 -0,1 3076,495| 4950,283 0,000 -0,063 0)
509 0,168 -0,082 -0,020 0,011 0,313 0,007, 0,766 1,249] 0,0 0,159 353,771 0,192 -0,106 0)
510 -0,307, 1,321 -0,344 1,067 -0,229 0,003 0,806 0,806 0,02 1,566 543,666 0,107 0,109 0)
511 -0,284 0,580 -0,063 0,034 -0,099 0,000 0,678 0,743 -0,192 44,309 353,325 0,285 -0,207 0)
512 -0,205 11,280 -0,117, 1,181 -0,010 0,009 0,281 0,774 -0,643 59,112 8512,662 0,000 -2,827 0)
513 -0,349 0,125 -0,075 0,301 -0,375 0,017 0,529 0,661 -1,780] 18473,738| 26159,558 34,631 0,238 0]
514 -0,210 0,701 -0,060 0,127, -0,079 0,003 0,631 0,866 -0,368 314,262 434,405 0,000 -0,297 0)
515 0,05 2,039 0,150 1,074 0,066 0,137, 0,885 1,059] -1,889] 8101,771] 10137,861 0,758 -0,110 0)
516 -0,98: 1,015 -0,077, 0,288 -0,070 0,009 0,135 0,213 -0,101 70,630 77,227, 0,364 -0,011 0]
517 -0,62 0,593 -0,304 2,429 -0,340 0,007, 0,410 0,585 -0,248 620,215| 2041,390 0,437 -0,599 0]
518 -0,357 0,946 -0,121 1,128 -0,114 0,075 0,630 0,689 -0,474| 1780,828| 3182,742 1,471 -0,086 0)
519 -1,490 1,193 -1,777 1,746 -0,598 0,008 0,402 0,402 0,117, 227,799 511,119] 0,176 0,062 0)
520 0,611 0,092 -0,160 0,287, -0,635 0,000 2,639 2,639 -0,266 0,000f 1640,741 0,240 -0,075 0)
521 -0,138 0,005 0,003 0,584 0,558, 0,018, 0,558 0,765 -0,126 91,322 355,360 0,105 -0,515 0)
522 -1,876 0,364 -0,632 0,630 -0,655 0,077 0,332 0,332 -0,108 200,889 489,402 0,057 -0,128 0)
523 0,446 -0,021 0,001 0,155 -0,018 0,002 0,229 1,876 -1,018 204,893 910,209 0,000 -1,490 0)
524 0,142 0,030 0,005 0,778 0,190 0,006 0,589 1,190 -0,559] 1251,877 4800,982 0,000 -1,736 0)
525 -0,455 0,563 -0,202 1,267 -0,264 0,001 0,642 0,648 0,003 189,795] 1599,178 0,243 0,358 0)
526 -0,873 0,116 -0,112 1,079 -0,491 0,003 0,521 0,521 -1,097, 414,119] 2163,176 0,000 -1.8 0)
527 0,475] -4,557, -0,302 0,655 0,071 0,008, 0,424 2,217, 0,002 272,320 5126,663 4,856 -0,0 0)
528 0,240 0,269 0,069 1,923 0,349 0,017, 1,035 1,326 0,006 205,655 488,465 0,626 0,15 0)
529 -1,062 0,524 -0,187, 0,674 -0,263 0,002 0,215 0,217, -0,159 238,983 396,179] 0,005 -0,358 0)
530 -0,857, 0,092 -0,042 1,007 -0,313 0,001 0,360 0,620 -0,103 319,002| 6583,916 0,000 -0,964 0)
531 0,025 -1,198 -0,037, 0,723 0,032 0,151 0,871 1,029] -0,462 57,101 460,236 0,935 0,066 0)
532 -1,648 0,016 -0,021 0,061 -0,569 0,000 0,290 0,290 0,036 142,275 151,984 0,117 0,259 0)
533 -1,387 0,237 -0,323 0,029 -0,576 0,002 0,347 0,417 -0,278 156,416] 2781,050 0,002 -0,358 0)
534 0,200 0,485 0,040 0,429 0,061 0,003 0,994 1,263 -0,042 79,348 763,154 0,384 -0,456 0)
535 -0,417 1,273 -0,285 2,270 -0,190 0,008 0,617, 0,651 -0,052 344,316] 654,280 0,205 0,031 0)
536 -0,233 0,393 -0,146 3,100 -0,272 0,185 0,557, 0,646 -0,336] 4002,725| 171853,329 0,000 -1,322 0)
537 0,636 1,122 -2,469 3,617, -0,688 0,001 0,362 2,901 -11,179] 10143,865| 15339,567| 2,226 -1,360 0)
538 0,096 -0,352 0,015] 1,625 -0,030 0,320 1,105] 1,106 0,065 641,357] 549,222 0,366 0,057 0)
539 0,744 -3,274 -2,436 0,000 2,906 0,000 3,906 3,906 -0,131 112,897 247,322 0,017, -0,234 0)
540 -13,849| 0,072 -0,924 0,000 -0,928 0,002 0,004 0,004 -0,047 28,793 177,361 0,020 -0,373 0)
541 -0,780 0,271 -0,234 0,641 -0,464 0,026 0,358 0,555 -0,683 12,195| 8489,529 5414 -2,200 0)
542 0,16 0,201 0,034 0,642 0,190 0,074 0,767, 1,214 0,007, 159,369 235,860 0,001 -0,031 0)
543 0,01 -6,230 -0,095] 0,582 0,015] 0,040 0,893 1,013] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,744 0)
544 -0,46 -0,069 0,011 1,132 -0,141 0,174 0,174 0,585 #DIV/0! #DIV/0! 30379,818 0,000 -12,899 0)
545 -0,37. -0,648 -0,050 0,904 0,084 0,000 0,749 0,749 -0,366 331,759| 1157,927 0,495 -0,865 0)
546 0,013 0,045 0,009 1,061 0,263 0,775 1,009 1,019] 0,050 317,866] 1021,513 0,665 0,160 0]
547 0,195 -0,059 -0,015 0,637 0,339 0,101 0,710 1,300 -0,163 508,833 994,762 0,186 0,015 0]
548 0,195 -0,201 -0,045 0,492 0,292 0,054 0,888 1,279 0,010 0,000 564,007 0,432 -0,164 0]
549 0,319 -0,135] -0,047, 0,626 0,535] 0,922 1,224/ 1,509 -0,055 221,718] 517,485] 0,000 0,077 0)
550 -2,428 0,118 -0,169 0,193 -0,592 0,001 0,408 0,408 0,009 56,815 375,220 0,007 0,208 0)
551 0,177 0,414 0,147 0,839 0,392 0,758 1,247 1,247 -0,023 228,010] 629,765] 0,668 0,253 0)
552 0,028 -1,262 -0,022 0,380 0,022 0,010 1,053 1,053 -0,092 440,651]  1527,675 0,723 0,226 0)
553 0,064 -0,084 0,010 10,304 -0,109 0,081 0,813 1,220 -0,075 107,324 450,766 0,252 0,349 0]
554 -0,845 0,097, -0,036 0,000 -0,269 0,160 0,382 0,382 -0,883 39,780] 4345,597] 0,000 -1,452 0)
555 -0,975] 0,000 0,000 0,000 -0,490 0,018 0,480 0,502 0,139 152,650 492,863 0,000 0,282 0)
556 0,027 -0,513 -0,050 0,011 0,107 0,000 0,000 1,030] -0,070 762,949| 3870,135 0,000 0,02 0)
557 0,136 0,078 -0,017, 0,000 -0,175 0,000 1,159 1,159 0,001 16,924 39,246 0,032 -0,123 0)
558 -0,272 -0,449 -0,121 1,209 0,369 0,119 0,440 0,632 #DIV/0! #DIV/0! 16176,420 0,000 -0,367 0)
559 -0,736 1,105 -0,250 0,783 -0,185 0,012 0,275 0,442 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -0,959 0)
560 -0,397, 0,393 -0,156 1,464 -0,284 0,026 0,716 0,716 -4,574 0,000f 4307,024 5,866 0,097 0)
561 -0,919 0,520 -0,477 1,325 -0,479 0,000 0,465 0,621 #DIV/0! #DIV/O! | 198268,791 0,000 -0,212 0)
562 0,057 0,082 0,019 0,753 0,268 0,091 0,555 1,105 -0,100 69,696 289,779 0,115 0,270 0)
563 -1,203 0,668 -0,809 1,651 -0,548 0,037, 0,138 0,383 -0,320 123,157] 1752,844 0,243 -0,227 0)
564 0,076] 0,560 0,069 1,564 0,110 0,115 0,973 1,098 -0,107 240,035] 314,736 0,000 -0,397 0)
565 -3,828 0,119 -0,479 0,000 -0,828 0,004 0,128 0,128 -0,360 245,629| 6048,429 0,067, -0,918 0)
566 0,499 -0,069 0,000 0,000 0,996 0,438 1 .56g| 1,996 0,023 129,005 483,300 0,445 0,211 0)
567 -0,453 2,773 -0,058 0,734 -0,021 0,000 0,175 0,286 -0,491 26,021 449,907 0,214 -1,212 0)
568 -1,506 0,107 -0,171 5,467 -0,617, 0,002 0,288 0,320 0,036 169,080 312,941 0,084 0,099 0)
569 0,622 0,030 0,009 0,562 0,192 0,005 3,253 3,744 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,000 -4,820 0)
570 0,276 -10,018| -0,065 2,564 0,007, 0,036 0,965 0,978 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,499 0]
571 -0,077, 0,236 -0,019 0,265] -0,074 0,001 0,062 0,928 -0,080 54,080 605,707] 0,094 -0,021 0)
572 0,300 0,134 0,021 0,526 0,098 0,155 0,329 1,498 -0,031 42,186 212,012 0,012 -1,614 0]
573 -1,374 0,122 -0,167, 0,920 -0,583 0,133 0,371 0,371 0,009 478,445 858,552 0,188 0,161 0)
574 -0,647 -0,103 0,024 1,547 -0,189 0,000 0,000 0,475 -0,025 90,424 156,671 0,005 0,006 0)
575 -0,088 0,096 0,016 1,004 0,142 0,497 0,915 0,915 -0,071 88,344 2447,602 3,167, -0,080 0]
576 -0,480 -23,029| -0,142 1,268 0,006 0,058 0,534 0,534 0,023 71,534 997,059 1,294 0,089 0]
577 -5,280 0,681 -3,564 0,185 -0,840 0,001 0,155 0,155 -0,186 202,807] 857,484 0,000 -1,396 0)
578 -0,055 0,006 0,004 0,498 1,301 0,132 0,594 0,643 0,016 0,000 321,428 0,407 -0,233 0)
579 -1,647 1,615 -2,486 3,897 -0,607, 0,093 0,362 0,362 0,012 126,360 484,824 0,000 0,124 0)
580 -0,515 1,265 -0,231 0,537 -0,154 0,003 0,475 0,546 -0,112 131,265 357,819 0,000 0,006 0)
581 -0,195 -6,425 -0,042 0,358 0,007, 0,036 0,422 0,865 -19,283| 1877,303| 1613,896 0,000 -5,235 0)
582 -32,594/ 0,003 -0,338 0,000 -0,991 0,007, 0,030 0,030 0,007, 52,444 405,224 0,014 0,565 0)
583 -2,419 0,086 -0,131 0,000 -0,603 0,002 0,007, 0,039 -0,641 61,951 207,023 0,000 -1,547 0)
584 0,069 -0,271 -0,044 0,000 0,280 0,240 1,144 1,144 -0,430 360,842] 1205,441 0,146 -0,183 0)
585 0,578 -0,049 -0,006 0,570 0,219 0,014 0,696 0,696 -0,117, 319,023|  1380,665 1,337] 0,007 0)
586 -0,686 0,000 0,000 0,000 -0,236 0,474 0,476 0,476 #DIV/0! #DIV/0! | 139450,572 0,000{ -113,807 0]
587 0,128 -0,342 -0,044 0,000 0,146 1,133 1,146 1,146] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -1,516 0]
588 0,831 -0,461 -0,021 0,445 0,048 1,601 9,034 9,039] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,219 0]
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589 -0,046 -0,205 -0,024 1,333 0,133 0,449 0,839 0,948 -0,015 113,477] 3050,779 0,000 0,179 0]
590 -1,123 0,523 -0,373 0,868 -0,416 0,000 0,345 0,345 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -0,309 0]
591 0,026 -11,805, -0,131 1,037] 0,011 0,448 0,724 1,028] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,128 0)
592 -1,333 0,352 -0,259 1,243 -0,429 0,104 0,163 0,233 -0,047, 630,411] 8110,978 0,001 0,046 0)
593 -0,796 2,726 -0,131 0,891 -0,046 0,055] 0,235 0,245 -0,018 94,238 316,517] 0,079 0,118 0)
594 -0,333 1,715 -0,345 0,709 -0,168 0,001 0,723 0,723 -0,429 248,139 742,132 0,000 -0,713 0)
595 -0,139 -0,021 -0,012 0,000 1,317 0,000 0,573 0,573 -0,127 90,583 347,669 0,223 0,011 0)
596 0,063 0,192 0,048 1,206 0,106 0,233 1,073] 1,073] -0,213 28,076 506,994 0,086 -0,751 0)
597 -8,492 1,125 -8,572 6,963 -0,884 0,000 0,015 0,015 -0,147, 75,493 1758,298 0,011 -0,04 0]
598 0,037, 0,312 0,037, 0,861 0,133 0,018 0,460 ,042 -0,488 446,251 597,071 0,000 -0,20: 0)
599 0,656 0,046 0,004 0,300 0,031 1,311 1,414] 2,980 #DIV/0! #DIV/0! 22585,617 0,000 0,56 0)
600 0,016 1,163 0,077, 0,317, 0,056 0,469 1,017] ,017, 0,015 225,688 672,624 0,000 0,096 0)
601 -1,458 0,634 -0,923 0,060 -0,593 0,019 0,171 ,407 -1,231 6,589 768,495] 0,000 -7,618 0)
602 0,124 0,000 0,000 0,000 0,142 1,138] 1,142 1,142 0,042 165,652 504,108] 0,647 0,117 0)
603 0,001 -0,328 -0,007, 0,648 0,024 0,336 0,972 1,001 0,005 36,455 1334,103] 1,827 0,030 0)
604 0,408 -2,862 -0,035] 0,084 0,012 0,082 1,736 1,736 0,193 596,682| 5264,269 0,000 0,053 0)
605 -0,278 1,192 -0,106 1,920 -0,083 0,015 0,043 0,755 -15,289] 2250,855| 51526,042 1,324 -1,458 0)
606 -0,335 0,514 -0,250 0,391 -0,327 0,000 0,730 0,730 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! 0,124 0
607 -1,292 0,149 -0,133 0,000 -0,472 0,000 0,317, 0,317, -0,012 336,338| 2563,118 0,047 0,024 0)
608 0,090 1,373 -1,323 1,867 -0,491 0,201 1,065 1,169] -0,412| 3976,292 4624,634 0,000 0,012 0)
609 -0,090 -1,29. 0,055 0,347, -0,033 0,006 0,912 0,913 -0,056 2,427 258,277 0,436 -0,090 0)
610 0,366 0,24 0,127, 0,601 0,591 0,116 1,600 1,600 -0,640 845,160| 7522,125 0,000 -0,487 0)
611 -0,974 0,29 -0,671 2,736 -0,698 0,059 0,251 0,307] #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0! -0,892 0)
612 -2,810 0,43 -1,162 2,767 -0,733 0,042 0,161 0,161 -0,709 89,398| 1261,579] 0,018 -0,964 0)
613 -10,768| 0,219 -2,192 0,592 -0,909 0,008 0,045 0,045 0,128 977,379|  2723,069 0,004 -0,034 0)
614 -0,139 -5,048 -0,333 1,728 0,071 0,023 0,675 0,815 0,153 551,349 764,352 0,000 0,372 0)
615 -0,010 1,340 -5,457 2,631 -0,803 0,293 0,987, 0,987, -0,245 36,002| 2385,350] 0,024 -2,307 0)
616 0,237, 0,051 0,035 0,887, 1,083 0,114 1,780] 1,780] -0,427 49,033] 1979,866 0,000 -2,741 0)
617 -1,531 0,636 -0,625 4,750 -0,498 0,101 0,232 0,232 -3,703 102,575] 2380,647 0,000 -10,018 0)
618 -0,036 1,969 -0,071 0,111 -0,035 0,000 0,965 0,965 -0,193 102,312 221,900 0,061 0,066 0)
619 1,176 1,082 -0,698 0,258 -0,392 0,070 0,230 0,230 -2,074 76,135 803,624 0,000 -4,073 0)
620 -0,177 1,388 -0,179 2,033 -0,114 0,054 0,602 0,843 0,030 266,307 274,887 0,000 0,520 0)
621 0,635 0,064 0,022 1,256 0,291 0,964 2,164 3,402 -0,1 19,992 241,022 0,000 -0,993 0)
622 -0,272 0,536 0,040 0,979 0,055 0,001 0,994 1,054] -0,6. 3295,387| 48809,338 0,000 -0,036 0)
623 0,085 0,504 0,131 1,457 0,235 0,015 1,105 1,105 -2,703 346,160| 1246,858 0,000 -0,646 0)
624 -0,700 0,115 -0,032 0,752 -0,220 0,032 0,450 0,450 -0,088 110,864 198,690 0,123 -0,129 0)
625 -0,191 2,678 -0,448 0,624 -0,148 0,026 0,053 0,840 0,011 92,078 249,824 0,279 0,225 0)
626 0,115 -0,005 0,010 0,499 0,098 0,000 1,140 1,140 0,028, 230,82 495,312 0,080 0,052 0)
627 -0,783 1,850 -0,230 1,682 -0,111 0,021 0,267, 0,305 0,066 220,92 975,035] 0,000 0,191 0)
628 0,087, 0,014 0,007, 1,201 0,106 0,156 0,765 1,103] -0,043 258,13 769,531 0,000 -0,283 0)
629 -0,742 0,905 -0,176 0,984 -0,163 0,067 0,226 0,382 -0,748 16,66 672,425] 1,136 -0,174 0)
630 -1,080 1,124 -0,854 0,961 -0,432 0,022 0,186 0,360 -0,001 682,816 764,797] 0,000 0,089 0)
631 -1,890 0,727 -1,354 3,646 -0,651 0,030 0,334 0,339 -0,137, 59,742 267,600 0,025 -0,125 0]
632 0,053 -2,100 -0,244 0,520 0,131 0,000 0,759 1,085 0,001 159,388 268,161 0,222 0,096 0]
633 -0,090 2,585] -0,211 0,572 0,089 0,015] 0,838, 0,899 -0,179 68,861| 2445,460] 0,183 -0,194 0)
634 0,278 -0,055 -0,022 0,712 0,641 1,205 1,456 1,456 -0,889 102,035 662,013] 0,198 -0,760 0)
635 -0,303 0,124 0,017, 1,779 0,114 0,001 0,482 0,629 -0,371 87,025 239,857 0,003 -1,862 0)
636 -0,256 -0,055 0,018 1,779 -0,193 0,515 0,515 0,794 -0,469 333,185 568,287 0,335 0,116 0)
637 -5,743 0,324 -1,743 4,969 -0,845 0,037 0,103 0,119 -0,371 427,540 1139,132 0,075 0,082 0]
638 0,214 -0,606 -0,233 1,280 0,623 0,628 1,299 1,357] -0,030 78,350 528,931 0,000 0,391 0)
639 -0,558 0,478 -2,567, 2,047, -0,843 0,628 0,642 0,642 0,007, 80,601 186,077 0,069 0,103 0)
640 -0,427 -0,075 0,019 0,000 -0,201 0,000 0,659 0,659 0,007, 0,000 267,484 0,197 -0,239 0)
641 -1,053 0,383 -0,403 1,323 -0,513 0,304 0,389 0,487 -0,356 27,303 679,224 0,016 -5,457 0)
642 0,318 0,267, 0,046 0,870 0,141 0,402 0,763 1,591 -0,182 116,228 243,966 0,030 0,384 0)
643 -2,804 0,313 -0,861 0,817 -0,733 0,017 0,267 0,267 -1,254 3,918 851,876 0,000 -5,369 0]
644 -0,247 -0,041 0,003 0,423 -0,071 0,003 0,049 0,771] #DIV/0! #DIV/0! 22557,154 0,000 -0,252 0)
645 -3,612 0,305 -1,013 4,927 -0,769 0,032 0,164 0,164 -0,305 47,952 395,277 0,102 -1,053 0)
646 -0,626 1,395 -0,295 0,940 -0,175 0,058 0,219 0,286 0,038 81,158 385,411 0,453 0,123 0)
647 -0,163 0,099 0,007, 0,406 0,074 0,002 0,300 0,702 -1,054 382,794] 536,854 0,000 -2,751 0)
648 -0,297 1,257 -0,199 1,956 -0,137, 0,097 0,534 0,712 0,007, 42,339]  1249,889 1,851 -0,076 0)
649 0,253 0,102 0,042 12,160 0,396 0,772 1,360 1,360 -0,206 42,218 307,761 0,000 -3,321 0)
650 0,055 0,682 0,088 3,065 0,116 0,334 1,102 1,102 -0,314 45,106 542,900 0,049 -0,211 0)
651 -0,451 1,959 -0,724 0,000 -0,270 0,002 0,656 0,656 0,017, 141,071] 1161,235 0,510 0,069 0)
652 -0,419 0,719 -0,797 1,814 -0,632 0,219 0,336 0,336 -0,102 84,143 338,272 0,093 -0,159 0)
653 -1,628 0,666 -0,573 0,895 -0,462 0,049 0,119 0,125 0,002 12,395 21,351 0,000 0,284 0)
654 -0,527 -1,821 -0,158 0,416 0,095 0,010 0,277, 0,411 0,023 77,610 118,180 0,000 0,104 0]
655 -1,254 0,668 -0,555] 1,702 -0,454 0,019 0,095 0,322| #DIV/0! #DIV/0! 570,530 0,000 -0,371 0)
656 -0,145 0,004 0,003 1,277 0,177, 0,050 1,046 1,432 -0,450 14,086 405,395 0,000 -1,135 0)
657 -0,011 43,996 -0,097 3,109] -0,002 0,987 0,989 0,989 -0,640 53,362 673,310] 0,009 -0,860 0)
658 -0,079 -0,386 -0,181 1,142 0,885 0,097 0,847 0,847 -0,379 209,779 706,176] 0,198 0,087 0]
659 -0,171 0,573 0,041 1,563 0,073 0,252 0,313 0,825 -0,326 20,503 444,599 0,187, -0,831 0]
660 -1,486 0,898 -1,277 0,954 -0,587, 0,002 0,384 0,384 0,000 62,271 264,714 0,206 0,150 0)
661 -0,503 0,881 -0,364 1,627 -0,320 0,012 0,659 0,659 -0,031 0,211 223,009] 0,000 -0,002 0)
662 -0,211 0,738 0,110 1,401 0,124 0,436 0,612 0,612 -0,159 123,581 172,690 0,000 0,469 0)
663 -0,427 1,349 -0,214 0,833 -0,137, 0,394 0,633 0,633 0,025 11,347 254,762 0,322 0,068 0)
664 -10,977| 1,895 -20,797| 26,046 -0,917, 0,083 0,083 0,083 -1,339 346,573] 521,337] 0,000 -1,422 0)
665 -0,425 1,105 -0,127, 0,690 -0,103 0,098 0,597 0,627, -0,255 213,038] 295,152 0,000 -0,471 0]
666 -0,125 2,649 -0,104 0,840 -0,038 0,007, 0,160 0,880 0,058 25,036 442,081 0,000 0,111 0)
667 0,093 -0,038 -0,004 0,918 0,117, 0,003 1,104] 1,104] -0,257, 120,726 446,710 0,000 -0,159 0]
668 -2,024 0,205] -0,308 0,792 -0,600 0,000 0,018 0,157 -0,798 0,000 93,324 0,000 -10,977 0)
669 1,798 0,175 -0,305 0,000 -0,636 0,000 0,346 0,346 -0,184 98,099 595,541 0,031 -0,115 0)
670 -0,350 0,129 -0,001 0,001 -0,011 0,000 0,710 0,990 -0,124 69,114 421,721 0,807, -0,039 0]
671 -1,592 0,157, -0,330 0,000 -0,678 0,001 0,183 0,278 -0,004 391,918] 356,858 0,000 0,105 0]
672 0,272 -0,146 -0,105 0,648 2,553 0,080 0,228 2,164 -0,388 19,433] 2779,160 0,315 -1,498 0)
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Anexo 7 — Valores Observados e Valores Estimados
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_ Estimacao | Estimacao | Estimagao
Empresa |Observagao Logit Probit Gompit
429 0 0 0 0
430 0 0 0 0
431 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
432 0 0 0 0
433 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
434 0 0 0 0
435 0 0 0 0
436 0 0 0 0
437 0 1 1 1
438 0 0 0 0
439 0 0 0 0
440 0 1 1 1
441 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
442 0 0 0 0
443 0 0 0 0
444 0 0 0 0
445 0 0 0 0
446 0 1 1 1
447 0 0 0 0
448 0 0 0 0
449 0 0 0 0
450 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
451 0 0 0 0
452 0 0 0 0
453 0 0 0 0
454 0 0 0 0
455 0 0 0 0
456 0 0 0 0
457 0 0 0 0
458 0 0 0 0
459 0 0 0 0
460 0 0 0 0
461 0 0 0 0
462 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
463 0 0 0 0
464 0 0 0 0
465 0 0 0 0
466 0 0 0 0
467 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
468 0 0 0 0
469 0 0 0 0
470 0 0 0 0
471 0 0 0 0
472 0 0 0 0
473 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
474 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
475 0 0 0 0
476 0 0 0 0
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- Estimacao | Estimacao | Estimacao
Empresa |Observagao Logit Probit Gompit
525 0 0 0 0
526 0 0 0 0
527 0 0 0 0
528 0 1 1 1
529 0 0 0 0
530 0 0 0 0
531 0 0 0 0
532 0 0 0 0
533 0 0 0 0
534 0 0 0 0
535 0 0 0 0
536 0 0 0 0
537 0 0 0 0
538 0 0 0 0
539 0 0 0 0
540 0 0 0 0
541 0 0 0 0
542 0 0 0 0
543 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
544 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
545 0 0 0 0
546 0 0 0 0
547 0 0 0 0
548 0 0 0 0
549 0 0 0 0
550 0 0 0 0
551 0 1 1 0
552 0 0 0 0
553 0 1 1 1
554 0 0 0 0
555 0 1 1 1
556 0 0 0 0
557 0 0 0 0
558 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
559 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
560 0 0 0 0
561 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
562 0 0 0 0
563 0 0 0 0
564 0 0 0 0
565 0 0 0 0
566 0 1 1 1
567 0 0 0 0
568 0 0 0 0
569 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
570 0 #DIV/0! #DIV/0! #DIV/0!
571 0 0 0 0
572 0 0 0 0
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Empresa

Observagao

Estimacgao
Logit

Estimacao
Probit

Estimacao
Gompit

573

o

0

574

575

576

577

578

579

580

581

582

583

584

(o] ol (o] fol (o] [o] o] o] ol o) ol fo)

(=) ol (o] fol (o] [o] o] o] ol fo) N

(o] o] [o]lio] (o] (o] jo) (o] fo) o] o]

585

o

o

o

586

#DIV/0!

#DIV/0!

#DIV/0!

587

#DIV/0!

#DIV/0!

#DIV/0!

588

#DIV/0!

#DIV/0!

#DIV/0!

589

0

0

0

590

#DIV/0O!

#DIV/0O!

#DIV/0!

591

#DIV/0!

#DIV/0!

#DIV/0!

592

0

0

593

594

595

596

597

(o] o] fol (o] fo)

(o] o] fol o] fo)

598

0

0

599

#DIV/0!

#DIV/0!

H
O

600

0

0

601

602

603

604

605

(o] fol o] fol o)

(o] fol o] ol )

606

oS
S
<
=]

oS
=)
<
<
=]

HH
O

607

608

609

610

ojo|o|o

ojo|o|o

611

1
=
<
=]

1
=
<
<
=)

#DIV/0!

612

o

613

614

615

616

617

618

619

620

621

622

(o]l lo]lfo] lo] fo] o] (o] fo] (o] o] (o] o] o] (o] o] (o] fo] (o] ol o] fol [o] (o] fo)] (o] o] (o] ol (o] (o] fo] (o] fo) [o] ol [o] (o] fol (o] fo) (o] fo) (o] o] Jo] (o] fo] (o] fo) [ o]

[elle] o] (o] (o] o] (o] fo] o] fol fe)]

[elie] o] (o] (o] o] (o] fol o] fol fe)]

OoO|Oo|Oo|o|o|o]jo|o|o|o

107




Modelos de Previsio da Faléncia de Empresas
Aplicacdo Empirica ao Caso das Pequenas e Médias Empresas Portuguesas

Empresa

Observagao

Estimacgao
Logit

Estimacao
Probit

Estimacao
Gompit
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