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Resumo:

A presente dissertacdo tem como principal objetivo avaliar a aplicabilidade e o
desempenho preditivo dos modelos de Altman (1983) e de Altman e Sabato (2007) na
previsdo de insolvéncia de empresas portuguesas do setor do turismo, um segmento
determinante para a economia nacional. O estudo recorreu a dados financeiros de
empresas dos subsetores de alojamento e restauragao, recolhidos na base SABI (Sistema
de analise de balangos ibéricos), entre 2019 e 2023, com o intuito de identificar os racios
financeiros que melhor explicam o risco de insolvéncia e de comparar a eficacia de

diferentes abordagens estatisticas.

Dado que a Analise discriminante linear (ADL) revelou violagdo do pressuposto de
homogeneidade das covariancias, procedeu-se a estimacdo de um modelo de regressao
logistica bindria, utilizando como varidveis independentes racios de rentabilidade,
alavancagem, cobertura, liquidez e atividade. Os resultados empiricos demonstram que o
modelo logistico apresenta maior robustez estatistica e poder discriminante, sobretudo
entre as pequenas ¢ médias empresas, evidenciando o impacto positivo da rentabilidade

e da liquidez, e o efeito adverso da alavancagem sobre a probabilidade de insolvéncia.

Do ponto de vista econdmico, as evidéncias indicam que as empresas com estruturas
financeiras equilibradas, maior autonomia de capitais proprios e gestdo eficiente da
liquidez apresentam menor risco de incumprimento. Para os stakeholders, os resultados
desta investigacdo possuem implicagdes praticas relevantes: os gestores podem adotar os
modelos como instrumentos de diagnéstico e prevencdo, as instituigdes financeiras
podem aprimorar a avaliacdo de risco de crédito, e as entidades publicas dispoem de

evidéncia empirica para politicas de apoio a solvéncia e resiliéncia do setor.

Conclui-se que este trabalho reforca a utilidade dos modelos de previsdao de faléncia
como ferramentas de gestdo financeira estratégica, com contributos relevantes para a

estabilidade econdmica e a sustentabilidade do setor do turismo em Portugal.

Palavras chave: Z-Score; Turismo; Modelos de previsdo de faléncia.
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Abstract:

This dissertation aims to assess the applicability and predictive performance of
Altman’s (1983) and Altman and Sabato’s (2007) models in forecasting insolvency
among Portuguese tourism companies — a key sector for national economic growth. The
study uses financial data from accommodation and restaurant firms retrieved from the
SABI database between 2019 and 2023, with the purpose of identifying the financial
ratios that best explain insolvency risk and comparing the predictive accuracy of different

statistical approaches.

As the Linear Discriminant Analysis revealed a violation of covariance homogeneity,
a binary logistic regression model was estimated using profitability, leverage, coverage,
liquidity, and activity ratios as independent variables. The empirical findings demonstrate
that the logistic model provides stronger statistical robustness and higher discriminative
power, particularly among small and medium-sized enterprises, highlighting the positive
effects of profitability and liquidity and the negative impact of leverage on insolvency

probability.

From an economic standpoint, the results show that firms with balanced capital
structures, stronger equity positions, and effective liquidity management face
significantly lower default risk. For stakeholders, these findings offer practical
implications: managers can use the models as early-warning and monitoring tools,
financial institutions can improve credit risk assessment, and public entities gain

empirical support for designing solvency and resilience policies in the tourism sector.

Overall, this study reinforces the usefulness of bankruptcy prediction models as
strategic financial management instruments, contributing to economic stability and the

sustainable development of Portugal’s tourism industry.

Keywords: Z-Score; Tourism; Bankruptcy; Bankruptcy predition models.
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CAPITULO I - INTRODUCAO




A previsao de insolvéncias empresariais constitui um dominio de crescente relevancia
cientifica e pratica, dado o seu impacto direto na estabilidade econdomica, na
sustentabilidade do emprego e na eficiéncia dos mercados financeiros. A identificacdo
antecipada de sinais de desequilibrio financeiro permite as empresas, instituigdes de
crédito e entidades publicas adotar medidas preventivas, mitigar riscos € assegurar a

continuidade operacional das organizagoes.

O presente estudo tem como objetivo central avaliar a aplicabilidade e a capacidade
preditiva dos modelos de Altman (1983) e de Altman e Sabato (2007) no contexto das
empresas portuguesas do setor do turismo, comparando a eficacia da ADL com a
Regressdo Logistica Bindria. Tendo-se verificado a violagdo do pressuposto de
homogeneidade das covariancias na analise discriminante, optou-se pela estimagdo de um
modelo logistico, considerado estatisticamente mais robusto e adequado a dados

financeiros com distribui¢ao ndo normal.

A investigacdo incide sobre empresas pertencentes aos subsetores de alojamento (CAE
(classificacdo da atividade econdmica) 55) e restauragdo (CAE 56), cuja relevancia
econémica ¢ particularmente expressiva em Portugal. Através da analise de racios
financeiros — nomeadamente de rentabilidade, liquidez, alavancagem, cobertura e
atividade — procura-se identificar os fatores que mais contribuem para explicar a
probabilidade de insolvéncia e compreender de que forma a dimensdo empresarial e a

estrutura de capitais influenciam a sustentabilidade financeira das organizacdes.

Este estudo pretende, assim, contribuir para o aperfeigoamento das metodologias de
previsdo de faléncia, fornecendo evidéncia empirica aplicavel a realidade das empresas
portuguesas. Do ponto de vista pratico, os resultados poderao servir de suporte a gestores,
instituigdes financeiras e decisores publicos na avaliagdo do risco empresarial, na
defini¢do de estratégias de mitigagdo de incumprimento e na formulagdo de politicas de

refor¢o da solvéncia do setor turistico.



CAPITULO I - REVISAO DA LITERATURA




A previsao de faléncia tem sido objeto de estudo por diversos investigadores, que t€ém
desenvolvido diferentes modelos com o objetivo de otimizar a precisdo dessas previsoes.
Este tema reveste-se de grande relevancia em multiplas perspetivas, abrangendo
investidores, instituicdes bancdrias, clientes, fornecedores e outros. Para enquadrar a
analise, proceder-se-4 a defini¢ao do conceito de faléncia e insolvéncia, seguindo-se uma
exploragdo dos modelos de previsdo de faléncia propostos por Altman, Sabato e Ohlson.
Adicionalmente, seré realizada uma breve contextualizacdo do setor selecionado para a

analise, nomeadamente o setor do turismo em Portugal.
2.1 Conceito de faléncia e insolvéncia

A andlise dos fenomenos de faléncia e insolvéncia constitui um elemento central na
compreensdo da saude econdmico-financeira das empresas e na avaliacdo da sua
capacidade de continuidade operacional. Ao longo das Gltimas décadas, a terminologia e
o enquadramento juridico destes conceitos sofreram uma evolucdo significativa,
refletindo uma mudanga de paradigma na forma como o ordenamento juridico portugués

considera as situa¢des de desequilibrio financeiro empresarial.

Tradicionalmente, o termo faléncia era utilizado para designar o estado de colapso
econémico de uma empresa comercial, caracterizado pela incapacidade de satisfazer as
suas obrigagdes perante terceiros, conduzindo inevitavelmente a liquidagao do patrimonio
e ao encerramento da atividade. Este conceito possuia um caricter essencialmente
sancionatério e liquidatario, sendo regulado pelo Codigo dos processos especiais de
recuperagdo da empresa e de faléncia (CPEREF), aprovado pelo Decreto-Lei n.° 132/93,
de 23 de abril. O referido diploma tinha como principal enfoque a liquidagao da empresa
insolvente, tratando a faléncia como o termo final da vida empresarial, numa perspetiva
em que a cessacdo da atividade era entendida como a consequéncia natural da

incapacidade econdmica e financeira da sociedade.

Com a publica¢do do Codigo da insolvéncia e da recuperacao de empresas (CIRE),
aprovado pelo Decreto-Lei n.° 53/2004, de 18 de marco, verificou-se uma profunda
reforma legislativa, que substituiu o conceito de faléncia pelo de insolvéncia,
aproximando o regime portugués das orientagdes comunitirias € de uma visdo mais
moderna da gestdo da crise empresarial. O CIRE introduziu uma abordagem dual,

permitindo tanto a liquidacdo do devedor insolvente como a recuperagdo da empresa



economicamente vidvel, mediante instrumentos como o Processo especial de

revitalizagao (PER).

De acordo com o artigo 3.° do CIRE, considera-se em situacdo de insolvéncia o
devedor que se encontre impossibilitado de cumprir as suas obrigacdes vencidas,
abrangendo tanto pessoas singulares como coletivas. Assim, o conceito de insolvéncia
assume hoje um caracter abrangente e funcional, centrado na incapacidade estrutural de
cumprir pontualmente as obrigagdes exigiveis, distinguindo-se da antiga nocao de

faléncia, que se aplicava apenas a comerciantes e sociedades comerciais.

Esta evolucdo reflete uma mudanga de filosofia legislativa: o que antes se entendia
como uma condi¢do terminal e punitiva (a faléncia) passou a ser compreendido como uma
situacdo econdmica suscetivel de recuperagdo (a insolvéncia), sempre que existam
perspetivas de viabilidade futura. Em termos econdémicos, a insolvéncia representa uma
situagdo de desequilibrio financeiro estrutural, em que os ativos liquidos de uma empresa
sdo insuficientes para cobrir as suas responsabilidades exigiveis (Altman & Hotchkiss,

2006).

Assim, no contexto juridico e econdémico contemporaneo, o termo faléncia permanece
relevante em sentido financeiro e analitico, nomeadamente em modelos de previsao de
risco empresarial, enquanto o conceito juridico-formal adotado pelo ordenamento
portugués ¢ o de insolvéncia. Esta altera¢ao terminoldgica e conceptual traduz o esforco
do legislador em substituir uma légica de liquidagdo por uma logica de recuperagdo e
reestruturacdo, em linha com as politicas europeias de apoio a continuidade empresarial

e a preservagao do tecido produtivo.

Por conseguinte, e de forma a assegurar a coeréncia conceptual ao longo desta
dissertacdo, sempre que se faga referéncia a faléncia de uma empresa, o termo sera
utilizado de forma equivalente ao conceito juridico atual de insolvéncia, conforme

consagrado no CIRE.



2.2 O conceito de micro, pequena, média e grande empresa

A classificagdo das empresas segundo a sua dimensdao constitui um elemento
estruturante na analise da composic¢ao e funcionamento do tecido empresarial portugués,
permitindo compreender a sua dindmica produtiva, a distribuicdo do emprego e o
contributo relativo de cada segmento para o crescimento econémico. Esta distingdo é
igualmente relevante no plano das politicas publicas, uma vez que condiciona o acesso a
programas de apoio, a regimes fiscais diferenciados e a fundos estruturais da Unido
Europeia. Em Portugal, o enquadramento juridico aplicavel decorre do Decreto-Lei n.°
372/2007, de 6 de novembro, que transpde para o ordenamento juridico nacional a
Recomendagdo 2003/361/CE da Comissao Europeia, de 6 de maio. Este diploma define
os critérios objetivos que permitem distinguir as micro, pequenas, médias e grandes
empresas, com base no numero de trabalhadores, no volume de negdcios anual e no
balango total anual, assegurando a harmonizacdo entre a terminologia utilizada a nivel

nacional e europeu.

Nos termos do referido decreto-lei, as micro, pequenas ¢ médias empresas (PME)
englobam todas as entidades que empregam menos de 250 trabalhadores e cujo volume
de negocios anual ndo excede 50 milhdes de euros, ou cujo balango total anual nio
ultrapassa 43 milhdes de euros. Dentro desta categoria, as microempresas sdo definidas
como aquelas que empregam menos de dez pessoas e apresentam um volume de negocios
ou balanco total anual nao superior a dois milhdes de euros. J& as pequenas empresas
correspondem as que empregam menos de cinquenta trabalhadores e cujo volume de
negocios ou balango total anual ndo excede dez milhdes de euros, enquanto as médias
empresas abrangem as restantes que permanecem dentro dos limites anteriormente
referidos. Por exclusdo, as grandes empresas sao aquelas que ultrapassam qualquer destes
limiares, empregando 250 ou mais trabalhadores e registando um volume de negocios

superior a 50 milhdes de euros, ou um balanco total anual acima dos 43 milhdes de euros.

As microempresas representam a esmagadora maioria do tecido empresarial
portugués, correspondendo a 95,4% do total de empresas no setor ndo financeiro, o que
confirma a predominancia de unidades produtivas de reduzida dimensdo na economia
nacional (European Commission, 2025), desempenhando um papel crucial na geragao de
emprego, na dinamizacao das economias locais e na promocao da coesdo territorial. Em

regra, possuem uma estrutura organizacional reduzida, niveis de capitaliza¢do limitados



e uma dependéncia significativa dos mercados regionais, sendo frequentemente de
natureza familiar ou unipessoal. Apesar da sua dimensao, estas empresas tém um impacto
relevante no equilibrio econdmico-social, funcionando como mecanismos de absorcdo de
mao de obra e de sustentagdo da economia real em periodos de instabilidade

macroeconomica.

As PME, por sua vez, constituem o nucleo central da economia portuguesa, sendo
responsaveis por uma parte substancial do emprego, representando 76,3% do emprego,
segundo dados da Comissdao Europeia nos dados publicados de 2025, e do valor
acrescentado bruto produzido no setor privado, cerca de 67,9%, de acordo com a
Comissao Europeia nos dados publicados de 2025. Estas entidades apresentam maior
formaliza¢do administrativa, uma estrutura de gestdo mais consolidada e uma capacidade
progressiva de inser¢do em mercados externos, ainda que enfrentem constrangimentos
persistentes ao nivel do financiamento, da inova¢ao tecnoldgica e da qualificagdo de
recursos humanos. O estatuto de PME reveste-se, assim, de particular importancia, uma
vez que permite o acesso a politicas de apoio especificas, programas de incentivo a
internacionalizagdo e instrumentos financeiros europeus orientados para o reforco da

competitividade e da sustentabilidade empresarial.

Embora numericamente menos expressivas, as grandes empresas desempenham um
papel determinante no desenvolvimento econdmico nacional. Estas organizagdes
caracterizam-se por estruturas mais complexas, elevada capacidade de investimento,
sofisticacdo tecnoldgica e forte orientacdo para os mercados internacionais. A sua
dimensao e recursos conferem-lhes vantagens competitivas significativas, nomeadamente
na capacidade de atrair investimento estrangeiro direto, na promog¢ao da inovagdo e na
integragdo em cadeias de valor globais. Nao obstante, a sua defini¢do juridica resulta por
exclusao dos critérios aplicaveis as PME, ndo existindo um regime legal autbnomo que
lhes seja especificamente dedicado, sendo abrangidas pelo Coddigo das Sociedades

Comerciais e demais legislagdo de natureza societaria.

De forma geral, a distingdo entre micro, pequenas, médias e grandes empresas assume
uma relevancia conceptual e estratégica incontorndvel. O enquadramento legal
estabelecido pelo Decreto-Lei n.° 372/2007 e pela Recomendacao 2003/361/CE garante
a uniformizagdo e a comparabilidade dos critérios de classificagdo empresarial em toda a
Unido Europeia, permitindo ndo apenas uma avaliagdo mais rigorosa da estrutura
produtiva, mas também uma aplicagdo equitativa das politicas de apoio econémico. Esta
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classificacdo reflete, assim, a heterogeneidade do tecido empresarial portugués, onde
coexistem, de forma complementar, um vasto conjunto de micro e pequenas empresas,
que asseguram a coesdo territorial € o emprego, e um numero restrito de grandes
empresas, que impulsionam a inovagdo, a produtividade e a internacionalizacdo. Em
conjunto, estes diferentes segmentos empresariais sustentam a competitividade, a
resiliéncia e a sustentabilidade da economia portuguesa, constituindo a base sobre a qual

assentam as estratégias de crescimento econdomico e desenvolvimento regional.

2.3 Modelos de previsao de faléncia

Altman (1968) desenvolveu um estudo com o objetivo de prever faléncias no setor
industrial, utilizando racios financeiros numa Analise discriminante multivariada (ADM).
O autor procurou identificar os racios mais relevantes para a previsdo e a ponderacao
apropriada que cada um deveria ter no processo de classificacdo. Para isso, Altman
dividiu a sua amostra em dois grupos: o grupo A incluia 33 empresas industriais falidas,
que declararam formalmente faléncia no periodo de 1945 a 1965, enquanto o grupo B era
composto por 33 empresas saudaveis. No que toca a selecdo das variaveis, Altman
comegou com uma lista de 22 racios financeiros potenciais, que poderiam ser utilizados
para a estimativa do modelo, organizados em cinco categorias principais: liquidez,
rentabilidade, estrutura de capitais, solvabilidade e atividade. Além disso, selecionou os
racios que considerou mais adequados ao estudo, com base em critérios especificos. Os
racios escolhidos foram: Fundo de Maneio/Total do Ativo, Resultados Transitados/Total
do Ativo, EBIT (resultados antes de juros e impostos) /Total do Ativo, Valor de
Mercado/Total do Passivo e Vendas/Total do Ativo.

Apos a execucdo do modelo e a otimizagao da funcao para minimizar os erros, foram
determinados os coeficientes ideais, resultando na fun¢do discriminante que originou o

seguinte Z-score:
Z.=0,0012X; + 0,014X:2 + 0,033X3 + 0,006X4 + 0,999X5
X1= Fundo de Maneio / Total Ativo

X,= Resultados Transitados / Total do Ativo

X3 =EBIT / Total do Ativo

AN N NS

X4= Valor de Mercado / Total do Passivo



v Xs=Vendas / Total do Ativo

onde, X - o fundo de maneio resulta da diferenca entre o ativo corrente € o passivo
corrente, ou seja, representa a capacidade da empresa para cumprir as suas obrigacdes de
curto prazo. Quando este valor ¢ dividido pelo ativo total, oferece uma medida da liquidez
da empresa, tendo em conta a sua dimensao. Segundo Altman (1968), este racio ¢ o mais

eficaz entre todos os racios de liquidez.

X> -este racio € relevante porque a componente "Resultados Transitados" reflete, de
forma implicita, a idade da empresa. De acordo com Altman (1968), uma empresa mais
recente no mercado tem, em principio, uma maior probabilidade de ser classificada como
falida do que uma empresa com mais anos de atividade, ceferis paribus. Por isso, este

indicador é considerado no modelo como um fator de analise.

X3 - este racio mede a produtividade efetiva dos ativos da empresa, desconsiderando
os efeitos fiscais e a alavancagem financeira. Dado que a viabilidade de uma empresa
depende da capacidade dos seus ativos gerarem retorno, este racio ¢ particularmente util

para avaliar o risco de faléncia (Altman, 1968).

X4 - a capitalizagdo bolsista ¢ obtida através da soma do valor de mercado de todas as
acoes da empresa. Este racio permite avaliar até¢ que ponto os ativos da empresa podem
desvalorizar antes que os passivos ultrapassem o valor dos ativos, o que poderia levar a
insolvéncia. Ao incluir o valor de mercado, este racio acrescenta uma dimensao adicional

em relacdo a outros modelos (Altman, 1968).

X5 - este racio, também conhecido como rotagcdo dos ativos, mede a eficiéncia com
que os ativos da empresa geram vendas. De acordo com Altman (1968), trata-se de um
indicador da competéncia da gestdo a operar num ambiente competitivo e de maximizar

a utilizagcdo dos recursos disponiveis.

Ao obter a funcdo discriminante, o autor analisou os resultados utilizando dados de
diferentes anos anteriores a faléncia. Com uma tabela de dupla entrada, examinou as 33
empresas de cada grupo, aplicando a fun¢do discriminante e os racios calculados com
base nos dados do ano imediatamente anterior a faléncia. Através desta analise, concluiu
que a taxa de precisao atingiu 95,4%. Num segundo teste, Altman avaliou a capacidade

preditiva do modelo usando dados financeiros de dois anos antes da faléncia, para



verificar se a funcao poderia classificar corretamente a situacao financeira das empresas.
Contudo, neste caso, a precisao do modelo foi de apenas 72% para o grupo A (empresas

falidas), resultando numa capacidade preditiva global de 83%.

'

Com base nos testes realizados, o modelo revelou uma "zona cinzenta" devido a

suscetibilidade a erros de classificagdo. Assim, o autor definiu dois pontos de corte, onde:

v' Se 0 Z-score > 2,99, as empresas estdo numa area segura (saudaveis);

v' Se o Z-score < 1,81, as empresas estio numa area de perigo (proximas de
faléncia);

v' Se 1,81 < Z-score < 2,99, as empresas encontram-se numa zona de incerteza

ou "zona cinzenta," onde a sua classifica¢ao ¢ menos fiavel.

Em 1983, Altman procedeu a uma nova estimativa do modelo, substituindo a variavel
"Valor de Mercado" em X4 pelo valor do Capital Proprio, onde X4 = Capital Proprio/Total
do Passivo. Esta alteracao permitiu a inclusdo de empresas industriais tanto cotadas como

nao cotadas, dando origem a um novo modelo de Z-score.
7’ =0,717X1 + 0,847X2 + 3,107X3 + 0,420X4 + 0,998Xs
Neste modelo os pontos de corte foram alterados, passando a:

v Se 0 Z-score>2,90, as empresas estdo numa area segura (saudaveis);
v Se 0 Z-score<1,23, as empresas estdo numa area de perigo (faléncia);

v Se 1,23<Z-score<2,90, as empresas estdo numa zona de incerteza.

Ohlson (1980) foi o pioneiro a desenvolver um estudo sobre a probabilidade de
faléncia de empresas, recorrendo ao modelo condicional /ogit. O autor considerou que o
resultado obtido pelo modelo de ADM apresentava limitagdes devido a sua natureza
bipartida, tornando-o pouco intuitivo. Em contraste, ao implementar uma regressao

logistica, tais limitagdes deixaram de se verificar.

Para o efeito, Ohlson (1980) utilizou um modelo /ogit com nove fatores, definidos da

seguinte forma:

v' SIZE: log (ativo total/indice de pregos PNB (Produto nacional bruto)),
representando o tamanho da empresa em ativos;

v' TLTA: Passivo total / Ativo total;

v WCTA: Fundo de Maneio / Ativo total;
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v" CLCA: Passivo corrente / Ativo corrente;

v' OENEG: Varidvel Dummy que assume o valor 1 se o Passivo total exceder o
Ativo total, e 0 caso contrario;

v" NITA: Resultado Liquido / Ativo total;

v" FUTL: Resultado operacional / Passivo total;

v' INTWO: Variavel Dummy que assume o valor 1 se o Resultado liquido do
periodo (RLP) for negativo nos ultimos dois anos, e 0 caso contrario;

v' CHIN: (RLPt- RLPt-i)/ (| RLPt| + | RLPt-i | ), representando a variagdo nos

lucros reportados.

A investigacao baseou-se numa amostra extraida da base de dados 10-K, composta por
2163 empresas, das quais 105 correspondiam a empresas falidas entre 1970 e 1976. Para
integrar a amostra, o capital proprio das empresas tinha de ter sido negociado em alguma
bolsa de wvalores, pelo que foram excluidas empresas pequenas e privadas.

Adicionalmente, as empresas selecionadas tinham de pertencer ao setor industrial.
Ohlson preparou trés modelos preditivos distintos:

v Relativo a um ano antes da faléncia;
v Relativo a dois anos antes da faléncia;

v' Abrangendo o periodo entre um e dois anos antes da faléncia.

Estes modelos demonstraram elevada capacidade preditiva, com taxas de precisdo de

96,12%, 95,55% e 92,84%, respetivamente.

A andlise logit desenvolvida utilizava uma fun¢do de probabilidade acumulada para
prever a faléncia, permitindo a obtengdo de valores entre 0 e 1. A relacdo € representada

pela seguinte equagao:

B 1 B 1
14+ e % 14 e XBi

ply; = 1]

onde Z = Po + B1X1 + P2Xo + ... + PBuXn

Através deste modelo, Ohlson conseguiu estabelecer relacdes entre as variaveis
explicativas, aplicando os principios da probabilidade condicional mediante um método
ndo linear. O resultado do modelo ¢ conhecido como o O-score para a empresa i no ano

t. Quanto maior o O-score, maior ¢ a probabilidade de faléncia.
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Apesar do sucesso do modelo, os resultados obtidos foram menos eficazes em
comparagdo com os do modelo de Altman (1968). Tal diferenca deve-se, em parte, ao
facto de a informacdo sobre a insolvéncia ndo ser necessariamente publicada de forma

imediata apds a ocorréncia da faléncia.

O estudo de Altman e Sabato (2007) representou uma evolugdo significativa na area
da previsao de faléncia, com os autores a adotarem a regressao logit em vez do tradicional
modelo de ADM. A escolha do modelo logit deve-se a sua adequacao a natureza bindria
da variavel dependente (falido ou nao falido), com grupos discretos, ndo sobrepostos e
identificaveis. O modelo /ogit gera um valor entre zero e um, que corresponde a
probabilidade de ocorréncia de faléncia, permitindo assim uma previsdo mais precisa do

risco.

Os autores desenvolveram um modelo especificamente direcionado para as PME,
reconhecendo a importancia desse segmento no contexto econdmico. Para isso,
analisaram uma amostra de mais de 2.000 empresas americanas com vendas anuais
inferiores a 65 milhdes de dolares. O objetivo foi construir um modelo capaz de prever a

faléncia das PME com antecedéncia de até um ano.

O modelo /logit foi considerado mais adequado para esse tipo de analise devido a sua
capacidade de lidar com varidveis dependentes bindrias e a natureza discreta dos grupos
(faléncia ou nao faléncia). Os autores identificaram cinco racios financeiros com maior
poder preditivo sobre o risco de faléncia das PME, que refletem as principais dimensoes

da satide financeira das empresas:

v Rentabilidade: X; = EBITDA (Resultado antes de juros, impostos,
depreciagdes e amortizagdes) / Total do Ativo

Alavancagem: X> = Passivo Corrente / Capital Proprio

Cobertura: X3 = Resultados Transitados / Total do Ativo

Liquidez: X4 = Disponibilidades / Total do Ativo

AR NERNEEN

Atividade: Xs = EBITDA / Juros e outros gastos similares suportados

A combinacado destes racios permitiu aos autores construir um modelo capaz de prever
a probabilidade de faléncia (PD) de uma PME com até um ano de antecedéncia.
A equagdo que carateriza este modelo ¢ representada por:

:iD) — 4,28 +0,18X; — 0,01X5 + 0,08X5 + 0,02X4 + 0,19X

Logit(p)= Log (
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Ou, na forma equivalente:

1

1 4+ e~ (428+0,18X; — 0,01X; + 0,08X3 + 0,02X, + 0,19X5)

PD =

Usando valores logaritimizados das variaveis, ao longo do seu estudo, Altman e Sabato

concluiram que a equagao

Logit (p) = Log (=) = 53.48 + 4,09 Xi — 1,13 X> + 4,32 X; +1,84 X4 + 1,97 X5,

sendo p a variavel dependente que representa a probabilidade de faléncia, proporcionava
melhores resultados de classificagdo e maior robustez relativamente a outras
metodologias, como a ADL. O modelo acima foi identificado pelos autores como aquele
que melhores conclusdes empiricas permitiu obter, tanto em termos de poder preditivo,

como na interpretacdo econdmica dos coeficientes associados a cada variavel.

Este modelo constitui uma das contribui¢des mais relevantes de Altman e Sabato
(2007) para a literatura de previsdo de faléncia, ao demonstrar que ¢ possivel obter
elevada capacidade explicativa utilizando um conjunto restrito de racios financeiros

ajustado a realidade das PME.

Para efeitos de comparacgdo, os autores também utilizaram a ADM, que revelou uma
capacidade de distingdo inferior a do modelo /ogit. De acordo com Gupta, Barzotto e
Khorasgani (2018), o modelo /ogit demonstrou melhorias substanciais em relacdo aos
modelos anteriores, com uma taxa de distingdo entre empresas falidas e nao falidas de
78% (sem logaritmizagdo das variaveis) e 89% (com logaritmizagdo), em comparacao

com apenas 62% no caso do ADM.

O estudo de Altman e Sabato foi pioneiro ao centrar-se nas PME, um segmento crucial
para a economia americana, responsavel por uma parte significativa do emprego e da
forca de trabalho. Além disso, como observaram Charalambakis e Garrett (2019), a
probabilidade de ndo faléncia esta positivamente correlacionada com todas as varidveis

utilizadas no modelo, exceto o racio Passivo de Curto Prazo / Capital Proprio.

Em resumo, o estudo de Altman e Sabato (2007) contribuiu de forma substancial para
a compreensdo dos fatores financeiros que influenciam o risco de faléncia das PME. O

trabalho destacou a relevancia da regressao /ogif como uma ferramenta preditiva eficaz e
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sublinhou o impacto das variaveis financeiras na avaliagdo do risco de faléncia neste

segmento empresarial.

2.4 Limitacoes dos modelos

O modelo de Altman, amplamente reconhecido como uma ferramenta eficaz para
prever a probabilidade de faléncia empresarial, apresenta, no entanto, algumas limitagdes

que requerem atencao no momento da sua aplicagao.

Uma das limitagdes principais do modelo reside na sua dependéncia de dados
historicos e na sua especificidade setorial. Este modelo baseia-se em dados passados, o
que pode comprometer a sua eficicia em prever eventos futuros quando ocorrem
alteracdes nas condi¢des econdmicas e setoriais. Adicionalmente, o modelo original foi
desenvolvido para determinados setores, predominantemente o industrial, e podera
carecer de precisdo quando aplicado a setores como o dos servigos ou o da tecnologia,

que possuem caracteristicas e dinamicas particulares.

Outro aspeto limitador do modelo esta associado a evolugdo do ambiente empresarial.
A intensificagdo da globalizag¢do e a crescente complexidade dos negécios introduzem
novas varidveis e desafios que podem ndo ser devidamente considerados pelo modelo. A
rapida evolugdo tecnoldgica e a disrupcdo digital também tém o potencial de alterar
profundamente os indicadores financeiros tradicionais usados no modelo. As alteragcdes
nas regulamentagdes contabilisticas e financeiras podem, igualmente, influenciar a
interpretacdo e a aplicacdo dos racios financeiros que fundamentam o célculo do score de

Altman.

O modelo de Altman tende ainda a apresentar um desvio para grandes empresas, uma
vez que foi originalmente desenvolvido para estas. Por consequéncia, podera nao ser tao
preciso ao avaliar PME, cujas caracteristicas e desafios financeiros diferem
substancialmente. As PME, por exemplo, podem enfrentar maiores dificuldades de acesso
ao crédito, o que pode influenciar os seus indicadores financeiros de forma distinta das

grandes empresas.

Uma limitagdo adicional reside na natureza quantitativa do modelo, que se baseia
exclusivamente em indicadores financeiros, ignorando fatores qualitativos como a gestao,

a estratégia, a reputacdo empresarial e as condi¢des do mercado, que podem ter um
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impacto significativo na probabilidade de faléncia. Aspetos como a qualidade da gestao,
a capacidade de inovagdo e a reputag@o sdo cruciais para o sucesso ou insucesso de uma

empresa, mas nao sao contemplados pelo modelo de Altman.

Adicionalmente, o modelo pode demonstrar dificuldades em prever faléncias a longo
prazo ou em identificar empresas em situacdo de risco iminente, mas ainda sem sinais
evidentes nos seus indicadores financeiros. A janela temporal relativamente curta do

modelo limita a sua capacidade de captar sinais de alerta em fase inicial.

Outro constrangimento relevante ¢ a simplicidade inerente ao modelo, que emprega
um numero limitado de varidveis, deixando de capturar a complexidade integral da
situacdo financeira de uma empresa. A condi¢do financeira de uma organizagdo ¢
influenciada por multiplos fatores, muitos dos quais escapam a abrangéncia do modelo

de Altman.

Por fim, o modelo pressupde uma distribui¢ao normal das variaveis, o que pode nem

sempre corresponder a realidade dos dados financeiros.

Apesar destas limitagdes, o modelo de Altman mantém-se uma ferramenta valiosa na
analise financeira e previsao de faléncias. Contudo, recomenda-se a sua aplicagdo em
conjunto com outras metodologias e analises qualitativas para obter uma avaliacdo mais
completa da situacdo financeira de uma empresa. Diversos estudos visam aprimorar o
modelo de Altman, integrando novas varidveis e ajustando os racios para diferentes
contextos e sectores. Modelos mais recentes, como os que utilizam redes neuronais e
algoritmos de aprendizagem automatica, podem também oferecer previsdes mais precisas

em certos contextos.

Em sintese, o modelo de Altman ¢ util, mas nao deve ser utilizado isoladamente como
base para decisoes. E imprescindivel complementar a andlise com outras informacdes e

ter em conta as limitagcdes do modelo, interpretando-o com cautela.

2.5 O setor do turismo em Portugal

De acordo com os dados provisérios do Instituto nacional de estatistica (INE) e o
Banco de Portugal, para o ano de 2023, o turismo desempenha um papel central na

economia portuguesa, destacando-se como um dos principais motores de crescimento
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econdmico e de geracao de receitas. Em 2023, o setor atingiu méximos historicos,

consolidando a sua recuperagao no periodo pos-pandemia.

No que respeita a evolugcdo do Valor acrescentado bruto do turismo (VABGT) e ao
Consumo do turismo no territério econdomico (CTTE), verificou-se, em 2023, um
crescimento nominal de 16,0% e 15,5%, respetivamente, valores que superam o
desempenho geral da economia nacional, onde o Valor acrescentado bruto (VAB) e o
Produto interno bruto (PIB) cresceram 10,1% e 9,6%. Este desempenho consolidou a
recuperagdo observada em 2022, um ano ja marcado por crescimentos expressivos de
69,6% no VABGT e 78,1% no CTTE. Em termos relativos, o VABGT representou 9,1%
do VAB nacional, comparativamente aos 8,6% registados no ano anterior. Paralelamente,
o CTTE foi equivalente a 16,5% do PIB, superando os 15,6% registados em 2022. Estes
numeros, que correspondem a maximos histoéricos, evidenciam o refor¢o do peso do

turismo na economia portuguesa.

Adicionalmente, com base no Sistema Integrado de Matrizes Simétricas Input-Output,
estima-se que a atividade turistica tenha contribuido diretamente e indiretamente com
33,8 mil milhdes de euros para o PIB nacional em 2023, o que corresponde a 12,7% do
total (comparativamente a 12,1% em 2022 e 7,8% em 2021). Este contributo teve um
impacto significativo no crescimento real do PIB, representando um acréscimo de 1,1
pontos percentuais, em compara¢do com um crescimento global de 2,3% da economia

portuguesa em 2023.

Outro aspeto relevante foi o desempenho das receitas turisticas, que atingiram 25,1 mil
milhdes de euros em 2023, representando um aumento de 18,9% face ao ano anterior, de
acordo com dados do Banco de Portugal. Este valor superou os niveis de 2019,
demonstrando a resiliéncia e robustez do setor apds os desafios impostos pela pandemia.
O turismo contribuiu com 9,5% do PIB nacional, sendo responsavel por 48,6% das

Exportacdes de Servigos e por 19,9% das Exportacdes Totais do pais.

Em termos de procura, registaram-se recordes historicos em 2023. O numero de
hospedes ascendeu a 30,0 milhdes, refletindo um aumento de 13,3% em relagdo ao ano
anterior, com 18,3 milhdes provenientes do estrangeiro (+19,1%). As dormidas

totalizaram 77,2 milhoes, traduzindo um aumento de 10,7%, sendo 53,8 milhdes de nido
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residentes (+14,9%) e 23,4 milhdes de residentes (+2,1%). Estes indicadores reforcam o

papel estratégico de Portugal enquanto destino turistico de referéncia a nivel global.

Os resultados alcangados em 2023 confirmam a importancia do turismo como motor
essencial de crescimento e dinamizac¢ao econdmica. O setor demonstrou uma capacidade
notdvel de recuperagdo e de crescimento sustentado, atingindo valores recorde em varios
indicadores, como o VABGT, o CTTE, as receitas e os fluxos turisticos. A
preponderancia do turismo na economia portuguesa ¢, assim, inegavel, revelando-se

crucial para a sustentabilidade econémica do pais.

Figura 1 - Grdfico da percentagem do n® de hdspedes em 2023, por regido Fonte: Elaboraglio Prépria

HOSPEDES (PERCENTAGEM)

B Norte B Grande Lisboa = Centro
Algarve B Madeira B Acores
m Alentejo ® Oeste e Vale do Tejo ® Peninsula de Setubal

O grafico apresentado evidencia a distribuicdo percentual dos hospedes em Portugal
por regido, no ano de 2023. Observa-se que as regidoes Norte (29%) e Grande Lisboa
(25%) concentraram a maior parte dos hdspedes, refletindo a relevancia econémica e
turistica destas areas, nomeadamente em termos de oferta cultural, urbanistica e de
acessibilidade. O Centro (17%) apresenta também uma representatividade significativa,
seguida pelo Algarve (12%), regido tradicionalmente associada ao turismo de sol e praia.
As regidoes autonomas da Madeira (5%) e Acores (4%) contribuem de forma mais
reduzida para o total de hospedes, possivelmente devido a sua localizagdo geografica e

capacidade de alojamento limitada. As restantes regides — Alentejo, Oeste e Vale do
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Tejo, e Peninsula de Setibal — apresentam percentagens iguais ou inferiores a 3%,
refletindo uma menor densidade de fluxos turisticos. Esta distribuicdo sugere uma
concentragdo turistica marcada em polos urbanos e regides costeiras, sendo pertinente

para politicas de planeamento e desenvolvimento do setor turistico.

A edicao 2024 da Conta satélite do turismo (CST), divulgada pelo INE a 1 de agosto
de 2025, confirma a centralidade do turismo na economia portuguesa, embora num
quadro de abrandamento face ao biénio de forte recuperacdo pos-pandemia. A CST
quantifica, de forma compativel com as Contas Nacionais, a contribui¢ao do turismo
através do VABGT e do CTTE, entre outros agregados derivados por matrizes input -

output.

Em 2024, tanto o VABGT como o CTTE registaram crescimentos nominais de 6,5%
face a 2023, superando marginalmente a evolu¢do do VAB (+6,2%) e do PIB (+6,4%)
nacionais. Em niveis, o VABGT atingiu 20,1 mil milhdes de euros (8,1% do VAB
nacional) e 0 CTTE 47,2 mil milhdes de euros (16,6% do PIB), mantendo-se este Gltimo
no maximo histoérico. A analise conjunta destes agregados evidencia a resiliéncia do
nucleo produtivo ligado ao turismo e a normaliza¢do da despesa turistica no territorio

econdmico, conforme a Figura 2.
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Figura 2 - Evolugdo do CTTE e do VABGT (2021 - 2024) Fonte: Elaboragdio Prépria

CTTE E VABGT - PORTUGAL (2021 - 2024)
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Verifica-se a consolidagdo dos principais indicadores do turismo em patamares
elevados: o CTTE representou 16,6% do PIB ¢ o VABGT 8,1% do VAB da economia
em 2023 e 2024. Considerando o contributo total (direto e indireto), o turismo respondeu

por 11,9% do PIB em 2024, acrescentando 0,3 p.p. ao crescimento real do produto (1,9%),
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o que traduz um ciclo de expansdo mais contido apds a recuperacao intensa dos anos

anteriores, como se verifica na Figura 3

Figura 3 - Peso do turismo no PIB e no VAB nacionais (2021-2024) Fonte: Elaboragio Propria

PESO DO TURISMO NA ECONOMIA NACIONAL (2021 -
2024)
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A componente externa manteve se robusta. Entre 2021 e 2024, as exportacdes de
“Viagens e Turismo” (crédito) aumentaram 173,1%, enquanto o débito cresceu 88,4%.

Em 2023 — 2024, as taxas de variacdo desaceleraram (crédito: +19,8% e +8,8%; débito:
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+13,9% e +6,8%), compativeis com a transicdo de um ciclo de recuperacdo para um de

consolida¢do, de acordo com o grafico da Figura 4.

Figura 4 - Balanga de pagamentos: "Viagens e Turismo" (2021-2024) Fonte: Elaboragio Propria
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Os indicadores fisicos acompanham a tendéncia: as dormidas em alojamento turistico
cresceram em 2024 4,9% para ndo residentes e 2,2% para residentes, evidenciando que a

procura externa continua a liderar a expansdo, embora com ritmos moderados. (Figura 5)

Figura 5 - Dormidas em estabelecimentos de alojamento turistico por origem (2021-2024) Fonte: Elaboragdo Propria

DORMIDAS EM ESTABELECIMENTOS DE
ALOJAMENTO TURISTICO (2021 - 2024)
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No quadro europeu (2023, ultimo ano com informag¢do internacional coerente),

Portugal ocupa a segunda posi¢do no peso da procura turistica no PIB (CTTE/PIB =
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16,6%), apenas atras da Islandia (18,9%), e regista o peso mais elevado do VABGT no
VAB (8,1%) no conjunto analisado. Em variacdo, o VABGT cresceu 17% em 2023 face
a2022, o segundo maior incremento entre os pares, o que confirma elevada especializagdo
relativa e forte capacidade de captacdo de procura externa. Em termos de fatores
produtivos, os resultados definitivos para 2021 — 2022 indicam a expansao do emprego
nas atividades do turismo de 14,2%, face a 5,7% na economia total. As remuneragdes
aumentaram 22,5% e passaram a representar 8,4% do total nacional; a remuneracao média
por trabalhador naquelas atividades correspondeu a 91,1% da média da economia,
sinalizando ganhos, mas também a persisténcia de diferenciais remuneratorios setoriais.
A mudanga para a base 2021 das Contas Nacionais implicou a incorporagdo de novas
fontes (Balanga de Pagamentos revista, Inquérito as Despesas das Familias 2022/23,
Censos 2021 e e-fatura) e melhorias metodologicas relevantes, nomeadamente a exclusao
da despesa de estudantes internacionais de longa duracdo do ambito do turismo. As
revisdes subsequentes reduziram niveis de CTTE e VABGT em 2021 — 2023, sem alterar

a leitura qualitativa de consolida¢do do peso do turismo.

Em sintese, o turismo manteve, em 2024, um papel estruturante na economia
portuguesa: pesos relativos em maximos ou estaveis, contributo relevante para o
crescimento, saldo externo favoravel e procura externa robusta. O ciclo aponta para
normalizac¢do do crescimento, pelo que a sustentacdo futura dependerd da diversificagao

de mercados, qualificagdo do emprego e gestdo da capacidade instalada.

Figura 6 - Estatisticas INE sobre Turismo

Fonte: INE
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CAriTULO III - METODOLOGIA
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3.1. Metodologia

Neste estudo a metodologia adotada sera a analise quantitativa.

A andlise quantitativa de dados caracteriza-se pela utilizagdo de técnicas estatisticas e
pela exploragdo de informagao expressa em valores numéricos, permitindo uma descri¢ao
objetiva dos fendémenos em estudo. Esta abordagem revela-se especialmente relevante
quando o objetivo ¢ identificar padrdes, testar hipdteses ou estabelecer relagdes entre

variaveis de forma sistematica e mensuravel.

Um dos aspetos centrais da metodologia quantitativa reside na utilizagdo de
instrumentos de recolha de dados estruturados, como questionarios, escalas de medicao
ou bases de dados, que possibilitam a obtengdo de informagao representativa. Através do
recurso a procedimentos estatisticos, ¢ possivel organizar e analisar os dados,
assegurando maior rigor na interpretacao e permitindo a generalizagdo dos resultados para

contextos mais amplos.

Entre as principais vantagens desta metodologia encontra-se a objetividade dos
resultados, a possibilidade de replicacao dos estudos e a capacidade de estabelecer
correlagdes ou mesmo relagdes de causalidade. No entanto, também apresenta limitagdes,
sobretudo no que respeita a dificuldade em captar dimensdes mais subjetivas e
contextuais dos fendmenos sociais, que muitas vezes ndo podem ser reduzidos a valores

numeéricos.

A andlise quantitativa tem aplicagdo frequente em areas como as ciéncias sociais, a
educacdo, a saude e a gestdo, nas quais a mensuracao de variaveis e a analise de tendéncias
constituem elementos fundamentais para a constru¢do de conhecimento cientifico e para

a fundamentagdo de decisdes praticas.
3.2. Questoes de investigacao

A presente investigacao foi delineada com o propdsito de analisar a aplicabilidade e a
robustez de modelos classicos de previsdo de faléncia no contexto das empresas
portuguesas do setor do turismo, procurando identificar os fatores financeiros que mais
contribuem para explicar a sua solvéncia. Assim, o estudo orienta-se por um conjunto de

questdes fundamentais que estruturam toda a analise empirica e tedrica:
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v Qual ¢ o desempenho comparativo entre o0 modelo de ADL de
Altman (1983) e o modelo de Regressao Logistica de Altman e Sabato (2007)
quando aplicados a empresas portuguesas do setor do turismo?

v Quais os racios financeiros que melhor explicam a probabilidade
de insolvéncia e de que forma a sua relevancia varia entre empresas solventes
e insolventes?

v Em que medida a dimensdo empresarial (micro, PME e grandes
empresas) influencia a estrutura financeira, a rentabilidade e,
consequentemente, a eficdcia dos modelos preditivos?

v Até que ponto o modelo logistico constitui uma ferramenta mais
flexivel e ajustada a realidade das empresas portuguesas, comparativamente a
ADL originalmente desenvolvida para grandes empresas industriais?

v Que contributos empiricos e teoricos resultam da aplicagdo destes
modelos ao setor do turismo, um dos mais relevantes para o crescimento

econdémico e para a sustentabilidade financeira nacional?

Estas questdoes norteiam o desenvolvimento do estudo e visam nao apenas testar a
validade empirica dos modelos, mas também compreender as suas implicagdes praticas
na gestdo do risco empresarial e na antecipacdo de situagdes de insolvéncia, com

particular foco nas pequenas e médias empresas portuguesas.

3.3. Identificacao dos modelos em estudo

Os modelos de estudo serdo a andlise discriminante de Altman (1983) e o modelo de

regressao logistica de Altman e Sabato (2007).

A andlise discriminante de Altman (1983) constitui uma das metodologias cléssicas
mais relevantes no dmbito da previsdo de insolvéncias empresariais. Baseia-se na
combinagao linear ponderada de racios financeiros que maximizam a separagao estatistica

entre grupos de empresas solventes e insolventes.

O modelo pressupde que as variaveis seguem uma distribuicdo multivariada normal e
que as matrizes de covariancia sdo idénticas entre os grupos, permitindo a construcao de
uma funcao discriminante que classifica as empresas segundo a sua distancia aos valores

médios de referéncia de cada grupo. A principal vantagem deste método reside na sua
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interpretagdo intuitiva e na simplicidade operacional, facilitando a aplicagdo pratica em
contextos empresariais e institucionais. Além disso, o modelo de Altman (1983), ao
incorporar racios de liquidez, rentabilidade, solvéncia e eficiéncia, oferece uma visao
abrangente da estrutura financeira e da performance econdémica das organizagoes.
Contudo, o seu caracter linear e rigido, refletido numa fun¢ao de decisdo estatica, limita
a capacidade de modelar relagcdes ndo lineares ou efeitos probabilisticos associados ao

risco de incumprimento.

Por sua vez, o modelo de regressao logistica desenvolvido por Altman e Sabato (2007)
introduz uma abordagem estatistica mais flexivel e adequada a realidade das PME, que
frequentemente apresentam caracteristicas distintas das grandes empresas analisadas em
estudos anteriores. Este modelo estima diretamente a probabilidade de faléncia (PD)
através da funcdo logistica, permitindo quantificar o risco de insolvéncia numa escala
continua entre 0 ¢ 1. A utiliza¢do de varidveis nao transformadas (unlogged predictors)
facilita a interpretacdo economica dos coeficientes, traduzindo o impacto marginal de
cada racio financeiro na probabilidade de incumprimento. Além disso, a regressao
logistica ndo impde pressupostos estritos de normalidade ou homocedasticidade,
conferindo-lhe maior robustez estatistica e generalizagdo empirica em amostras
heterogéneas. O modelo de Altman e Sabato representa, assim, um avan¢o metodologico

relevante na avaliagdo do risco de crédito e na modelizagao probabilistica da insolvéncia.

A analise conjunta destes dois modelos revela complementaridades metodologicas e
analiticas. Enquanto a analise discriminante de Altman (1983) privilegia a classificagao
categorica e fornece uma fungao de decisdo util para identificagao rapida de empresas em
risco, 0 modelo logistico de Altman e Sabato (2007) permite uma avaliacdo continua e
probabilistica do risco, integrando maior flexibilidade e capacidade preditiva. A
comparacdo dos resultados provenientes dos dois modelos possibilita avaliar a
consisténcia e sensibilidade das previsdes de insolvéncia, bem como identificar potenciais

discrepancias associadas as diferentes estruturas amostrais e pressupostos estatisticos.

Assim, a utilizacdo combinada destes modelos constitui uma estratégia metodolégica
solida para o estudo do comportamento financeiro das empresas, potenciando uma analise
multidimensional do risco de faléncia reforcando a validade empirica das conclusdes

obtidas.
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3.4. Obtencao dos dados e variaveis
3.4.1 Descricao dados

Para a concretizacdo do presente estudo, recorreu-se a base de dados SABI, para a

recolha dos dados financeiros que permitiram o calculo das varidveis.

Nesse contexto, tal como previamente referido, foram analisadas empresas
pertencentes ao setor do turismo, mais especificamente das atividades de Alojamento
(CAE 55) e Restauracdo (CAE 56), abrangendo tanto empresas solventes como
insolventes. A classificagdo da SABI sera adotada para determinar o estado das empresas
(insolvente ou nao insolvente), dado que, com base exclusivamente na informacao
disponibilizada em processos judiciais, ndo seria possivel estabelecer com precisdo a

origem dos mesmos (seja por insolvéncia, clientes, fornecedores, entre outros).

3.4.2 Sele¢ao e tamanho da amostra
3.4.2.1 Modelo de Altman (1983)

A amostra inicial utilizada neste estudo foi composta por empresas portuguesas com
dados financeiros disponiveis de forma continua durante cinco exercicios consecutivos
(2019 a 2023), assegurando uma base temporal consistente e adequada a andlise
longitudinal. Com o objetivo de garantir a fiabilidade dos resultados e a relevancia
econdmica da informagdo, procedeu-se a exclusdo de todas as empresas que registaram
dois ou mais anos consecutivos com vendas nulas, uma vez que tal situacdo indicia
auséncia de atividade operacional efetiva. A presenca dessas entidades poderia introduzir
enviesamentos significativos nos racios financeiros e comprometer a validade estatistica

do modelo de previsdo da insolvéncia, motivo pelo qual se optou pela sua remogao.

Apos a aplicacdo deste critério de filtragem, o nimero final de empresas consideradas
foi de 438, correspondendo a um total de 2.190 observagdes, resultantes da analise de
cinco periodos anuais por entidade. Posteriormente, a amostra foi estratificada segundo a
dimensdo das empresas, por meio da variavel DIM (dimensao), construida com base no
total do ativo e em conformidade com o disposto no Decreto-Lei n.° 372/2007, de 6 de
novembro. Assim, foram definidos trés grupos distintos: microempresas, com total do

ativo igual ou inferior a dois milhdes de euros; PME, com total do ativo superior a dois
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milhdes e até quarenta e trés milhdes de euros; e grandes empresas, com total do ativo

superior a quarenta e trés milhdes de euros.

Esta segmentagdo revelou-se metodologicamente adequada, uma vez que a dimensao
empresarial influencia de forma direta a estrutura financeira, a capacidade de
endividamento e a rentabilidade dos ativos, dimensdes fundamentais no modelo de

Altman.

De acordo com Altman (1983), as microempresas, em virtude da sua reduzida
dimensdo e estrutura financeira limitada, apresentam maior volatilidade nos racios
financeiros, dado que pequenas variagcdes nos resultados ou na liquidez produzem
impactos proporcionalmente mais elevados nos indicadores de solvéncia e desempenho
(Kacer, Ochotnicky, & Alexy, 2019; Rivaud, 2001). Acresce que estas entidades
evidenciam uma maior vulnerabilidade a choques econdmicos, resultante da sua
dependéncia de fontes de financiamento restritas, da menor capacidade de diversificagao
do risco e da reduzida margem de absorcdo de perdas, o que as torna particularmente
sensiveis a flutuagdes conjunturais (Beck, Demirgiig-Kunt, & Maksimovic, 2005; Gertler
& Gilchrist, 1994). Em contraposi¢do, as grandes empresas, detentoras de estruturas de
capital mais diversificadas, acesso facilitado a mercados financeiros e recursos
econdmicos mais robustos, tendem a revelar maior estabilidade operacional e resiliéncia

face a perturbacdes externas (Berger & Udell, 1998; Beck et al., 2005).
Tabela 1 - Divisao de empresas por dimensao

Dimensido da empresa

Frequéncia  Percentagem Percentagem Percentagem
vilida acumulativa
Vilido Micro 21 1,0 1.0 1,0
PME 1807 825 825 83,5
Grande 362 16,5 16,5 100,0
Tatal 2190 100,0 100,0

A exclusdo de empresas sem registo de vendas em varios anos consecutivos elimina
ainda potenciais distor¢des resultantes de ativos improdutivos ou de passivos sem
correspondéncia operacional, reforgando assim a validade estatistica e econdmica dos

racios utilizados no calculo do Z-score.

Assim, a amostra final obtida apresenta-se equilibrada, consistente e representativa,
constituindo uma base solida para a aplicagdo do modelo de Altman de forma robusta. A
estrutura temporal de cinco anos consecutivos permite ndo apenas observar o

28



comportamento estatico dos indicadores financeiros, mas também identificar tendéncias
evolutivas dos racios, aspeto essencial para a antecipagcdo de situagdes de insolvéncia.
Este procedimento de amostragem, cuidadosamente delineado, assegura que as
conclusdes retiradas do estudo assentam em fundamentos estatisticamente fidveis e

economicamente significativos.

Tabela 2 - Total de empresas por dimensdo e por ano

Tabulagdo cruzada Ano * Dimensdo da empreasa

Contagem
Dimensdo da empresa
1 2 3 Total
AND 2018 7 365 66 438
2020 6 364 68 438
2021 2 365 i1 438
2022 4 358 76 438
2023 2 355 81 438
Total 21 1807 362 2190

A Tabela 2 apresenta a distribuicdo da amostra utilizada para a andlise do modelo
proposto. Esta permite observar a composicdo das empresas incluidas no estudo,
desagregadas por ano de observacao (2019 a 2023) e por dimensdo empresarial, onde o
numero 1 representa as microempresas, o numero 2 mostra as PME e o numero 3

apresenta as grandes empresas.

A amostra total ¢ composta por 2.190 observagdes, distribuidas uniformemente ao
longo dos cinco anos de andlise (438 por ano), conforme referido anteriormente. Observa-
se que as PME representam a maioria das entidades analisadas (1.807 observagdes),
seguidas pelas grandes empresas (362 observagdes) e, em menor numero, pelas

microempresas (21 observagdes).

Esta distribuicao reflete a predominancia das PME no tecido empresarial portugués, o
que esta em linha com a estrutura econdmica nacional, onde estas empresas desempenham
um papel central na criagao de valor e no emprego. A inclusdo das trés categorias permite,
assim, avaliar o desempenho dos modelos de Altman (1983) em diferentes escalas
empresariais, analisando a sua capacidade preditiva em contextos de distinta dimensao e

estrutura financeira.
3.4.2.2 Modelo de Altman e Sabato (2007)

Para além dos procedimentos utilizados para a sele¢cdo da amostra no modelo anterior,

foram excluidas todas as observacdes que apresentavam dados financeiros incompletos
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ou valores nulos em varidveis fundamentais, de forma a garantir consisténcia estatistica

e comparabilidade entre periodos.

Durante a fase de preparacao da base de dados verificaram-se problemas de zeros nos
denominadores de alguns racios, em particular na varidvel JUROS, que apresentava 187
observagdes com valor zero. Como o célculo de logaritmos e de racios financeiros com
denominadores nulos comprometeria a validade dos resultados, estes valores foram
substituidos por um numero minimo positivo (0,000001), originando a variavel ajustada
N _JUROS. Esta transformacgao permitiu manter todas as observacoes, evitando omissoes
ou divisdes indefinidas. A variavel XS5, que dependia diretamente desta, foi atualizada

em conformidade.

Para reduzir o impacto de valores extremos, foi aplicada winsorizagdo a 5% aos racios
financeiros originais (percentis PS5 e P95), dando origem as variaveis de W5 X1 a
W5 X5. Este procedimento visou limitar a influéncia de outliers sem eliminar

observagoes validas, estabilizando a variabilidade e preservando o tamanho da amostra.

3.5. Descricao das variaveis
3.5.1 Modelo de Altman (1983) e Altman e Sabato (2007)

A opgao pelo modelo de Altman (1983), previamente apresentado na revisao da literatura,
justifica-se pelo facto de as empresas em andlise ndo se encontrarem cotadas em bolsa.
Assim, este modelo, designado por Z’-Score, revela-se o mais adequado, uma vez que
integra cinco variaveis financeiras, expressas sob a forma de racios, que permitem captar

distintas dimensdes da performance e da estrutura econémica e financeira das empresas.

Racios financeiros do Modelo de Altman (1983)

X1= Fundo de Maneio / Total Ativo

X>= Resultados Transitados / Total do Ativo
X3 =EBIT / Total do Ativo

X4= Capital Proprio / Total do Passivo

Xs= Vendas / Total do Ativo

AN NN
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Os récios acima representam:

X1 =Fundo de Maneio / Total do Ativo - Este indicador analisa a propor¢ao do fundo
de maneio, definido como a diferenga entre o ativo corrente e o passivo corrente, em
relacdo ao total do ativo da empresa. Trata-se de uma métrica que avalia a liquidez e a
capacidade da organizagdo para financiar as suas operacdes a curto prazo sem a

necessidade de contrair passivos adicionais

X2 = Resultados Transitados / Total do Ativo - Este racio representa a relagdo entre
os resultados acumulados, ou seja, os lucros ou prejuizos retidos ao longo do tempo, € o
total do ativo da empresa. Reflete a capacidade da organizacdo em gerar reservas internas,

em comparag¢ao com os recursos totais disponiveis.

X3 = EBIT / Total do Ativo - Este racio mede a eficiéncia da empresa na geracao de
resultados operacionais, representados pelo EBIT, relativamente ao total do ativo.
Valores elevados deste indicador sugerem uma utilizacao eficiente dos ativos na criag@o

de valor operacional.

X4 = Capital Proprio / Total do Passivo - Este indicador compara o capital proprio
da empresa com o total do passivo. Um valor elevado indica uma estrutura financeira
robusta, demonstrando que a empresa possui uma maior propor¢ao de recursos proprios
em relagdo as suas obrigacdes financeiras. Isso reflete maior solidez e menor dependéncia

de financiamento externo.

Xs = Vendas / Total do Ativo - Este racio avalia a eficiéncia da empresa na utilizagdo
dos seus ativos para gerar receitas, indicando a rotacdo dos ativos. Valores superiores

deste indicador refletem uma maior eficacia na conversao de ativos em volume de vendas.

Racios financeiros do Modelo de Altman e Sabato (2007)

Rentabilidade: X; = EBITDA / Total do Ativo
Alavancagem: X, = Passivo Corrente / Capital Proprio
Cobertura: X3 = Resultados Transitados / Total do Ativo
Liquidez: X4 = Disponibilidades / Total do Ativo

NN

Atividade: X5 = EBITDA / Juros e outros gastos similares suportados
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Estes racios explicam-se da seguinte forma:

Rentabilidade: X1 = EBITDA / Total do Ativo - Este racio quantifica a capacidade
da empresa de gerar resultados operacionais, calculados pelo EBITDA (resultados antes
de juros, impostos, depreciagdes e amortizagdes), em relagdo ao total do ativo. Constitui
uma medida de rentabilidade que avalia a eficiéncia na utilizagdo dos recursos
disponiveis.

Alavancagem: X2 = Passivo Corrente / Capital Proprio - Este indicador avalia o
grau de alavancagem financeira da empresa, expressando a relagdo entre o passivo
corrente (responsabilidades financeiras de curto prazo) e o capital proprio. Valores
elevados podem indicar uma maior dependéncia de financiamento de curto prazo em
relacdo aos recursos proprios da empresa, o que pode refletir maior risco financeiro e
menor autonomia financeira.

Cobertura: X3 = Resultados Transitados / Total do Ativo - Este ricio mede a
relacdo entre os resultados transitados (lucros ou prejuizos acumulados ao longo do
tempo) e o total do ativo da empresa. Trata-se de um indicador de sustentabilidade que
evidencia o peso das reservas internas acumuladas relativamente aos recursos totais
disponiveis.

Liquidez: X4 = Disponibilidades / Total do Ativo - Este racio calcula a propor¢ao
das disponibilidades liquidas (valores de caixa ou depositos bancarios) no total do ativo
da empresa. Um valor superior sugere uma maior capacidade de cumprir obrigacdes
financeiras imediatas, representando a liquidez de curto prazo da organizacao.

Atividade: X5 = EBITDA / Juros e Outros Gastos Similares Suportados - Este
indicador avalia a capacidade da empresa de gerar lucros operacionais suficientes
(EBITDA) para fazer face aos encargos financeiros, tais como juros e outros gastos
similares. E uma medida de cobertura que reflete a solidez financeira da empresa em

relagdo aos seus custos de financiamento.

3.6. Procedimentos estatisticos

A andlise estatistica foi realizada utilizando o Microsoft Excel (para limpeza de dados) e

o IBM SPSS (versao 29).
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3.6.1. Modelo de Altman (1983)

Para mitigar o impacto dos outliers severos, aplicou-se um processo de winsorizagao,
substituindo valores extremos pelos correspondentes aos percentis 1 € 99 (winsorizing a
1%) e, posteriormente, aos percentis 5 e 95 (winsorizing a 5%). Apesar das duas
repetigdes, verificou-se que continuaram a existir valores discrepantes, embora o conjunto
de varidveis com winsorizagdo a 5% tenha apresentado melhor comportamento

estatistico, sendo o selecionado para o calculo final do Z-score de Altman (W5Z1).

O modelo utilizado foi o Modelo de Altman (1983), adaptado ao contexto de
insolvéncia empresarial em vez de faléncia formal. Foram calculados trés indicadores

principais:

1) Z1 — score original de Altman (1983)
2) WZ1 — Z-score com winsorizagdo a 1%

3) WS5Z1 — Z-score com winsorizacdo a 5% (modelo final adotado)
A analise estatistica inclui:

v Testes de normalidade dos Z-scores (1% e 5% winsorizados);
v Estatisticas descritivas das varidveis do modelo, comparando
empresas insolventes e solventes, tanto por ano como em conjunto;
v Analise de desempenho do modelo preditivo, através de:
> Classificacdo das empresas em trés zonas de risco
(insolvente, cinzenta e segura);
> Comparagdo entre a previsao do modelo e a situagao real
das empresas;
> Avaliagdo da capacidade discriminante do modelo com
recurso a curva ROC (Receiver operating characteristic) e ao indice
AUC (Area sob a curva).
v" Verificag¢do de pressupostos e analise discriminante:
» Recorreu-se a fungdo Discriminant Analysis para testar a igualdade
das matrizes de covariancia entre empresas falidas e nao falidas.
» O teste de Box’s M resultou em M = 1236,863; F = 81,283; p <
0,001, indicando violagdo da homogeneidade das covariancias.
» Dado este resultado, a ADL foi considerada inadequada para esta

amostra.
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3.6.2. Modelo de Altman e Sabato (2007)

v" Estimag¢do do modelo logistico:

» Foi utilizado o procedimento Binary Logistic Regression do SPSS

» Avariavel dependente foi a situacdo de faléncia (1 = falida; 0 = ndo
falida).

» As variaveis independentes inseridas foram W5 X1, W5 X2,
W5 X3, W5 X4eWS5 X5.

» Devido ao desequilibrio entre grupos, aplicou-se ponderacdo de
casos, com pesos de 8,62 para empresas falidas e 0,53 para ndo falidas, de
modo a equilibrar a contribui¢do de ambas as classes na regressao.

» O nivel de significancia adotado foi 5% (o = 0,05).

O SPSS gerou automaticamente os coeficientes (B), erros padrao (S.E.), estatisticas de

Wald, significancias (Sig.) e odds ratios (Exp(B)), apresentados na tabela de variaveis da

equagao.
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CAPITULO IV — ANALISE E RESULTADOS
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4.1 Modelo de Altman (1983)
4.1.1 Identificacdo e tratamento dos outliers

Ap6s a defini¢do da amostra e categorizagao das empresas segundo a sua dimensao,

verificou-se a existéncia de valores atipicos severos nas variaveis financeiras.

Mesmo apos a criagdo das trés categorias de dimensdo empresarial — micro, PME e
grandes empresas — nas categorias 2-PME e 3-Grande sdo visiveis muitos outliers em
todas as variaveis, nos varios anos, o que demonstra que a dispersao dos dados nao se
devia apenas ao tamanho da empresa, mas também a caracteristicas especificas do seu

desempenho econdomico-financeiro.

Para corrigir este problema e evitar que os valores extremos distorcessem os resultados
do modelo de Altman, foi aplicada a técnica estatistica de winsorizagdo. Este
procedimento consistiu na substituicdo dos valores superiores ao percentil 99 (P99) e

inferiores ao percentil 1 (P1) pelos respetivos limites.

A aplicagdo inicial da winsorizacdo a 1% nao foi suficiente, analisando a Figura 7,
uma vez que as variaveis winsorizadas a 1% continuaram com muitos outliers, tendo sido
necessario repetir o processo a 5%, ou seja, substituindo valores acima do percentil 95
(P95) e abaixo do percentil 5 (P5), pelo percentil respetivo. Mesmo com a winsorizagao
a 5% verificou-se a existéncia de alguns outliers, conforme a Figura 8, no entanto, o
comportamento das variaveis winsorizadas a 5% foi globalmente mais equilibrado e estas

foram as utilizadas no célculo do z-score final (W5Z1).
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Figura 7 - Variaveis com winsoriza¢do a 1%
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Do ponto de vista estatistico, este processo ¢ fundamental porque a presenca de outliers
— sobretudo em racios financeiros como EBIT/Ativo ou Vendas/Ativo — pode provocar
desvios de média e dispersdo, influenciando desproporcionalmente o valor final do Z-

score.
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Assim, a winsoriza¢ao atuou como um mecanismo de robustez, permitindo que a
analise se concentrasse nas tendéncias centrais do comportamento financeiro das

empresas, sem eliminar observacgdes validas.

Além disso, a decisdo de ndo aplicar a winsorizagdo de forma diferenciada por
dimensdo (isto ¢, ndo fazer winsorizing por DIM) deve-se, ao nimero reduzido de
empresas na categoria DIM=1 (microempresas), o que tornaria a analise estatisticamente

instavel nesse subgrupo como se comprova na Figura 9.

Figura 9 - Boxplot por DIM
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Dimenséao da empresa

Em termos interpretativos, esta decisdo ¢ metodologicamente sélida: a winsorizagdo
uniforme assegura comparabilidade entre empresas e periodos, enquanto a escolha do

corte a 5% garante que apenas valores verdadeiramente aberrantes sao ajustados.

Portanto, o tratamento dos outliers constituiu uma etapa crucial de preparacao da base
de dados, minimizando distor¢des e aumentando a fiabilidade dos resultados do modelo

de Altman (1983).
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4.1.2 Calculo e comparacio dos Z-Scores de Altman (1983)

Com a base de dados estabilizada, foram calculadas trés versdes do indicador de

solvéncia de Altman:

1. Z1 (Z-score original de Altman, 1983)
2. WZI1 (Z-score apds winsorizagdo a 1%)

3. WS5Z1 (Z-score ap6s winsorizacgao a 5%)

A escolha de multiplas versdes do score permite avaliar o impacto do tratamento

estatistico de winsorizacao na estabilidade dos resultados.

Tabela 3 - Estatisticas descritivas de Z1, WZ1 e W5Z1

Estatisticas

N Walido 2190 2190 2190

Omisso 0 0 0
Média 2897614985 1,46993238  1,03182312
Mediana 74138073 74559705 74640639
Erro Desvio 80647779850 3311938680 1,153264460
Assimetria 36,882 5,568 1178
Erro de assimetria padrdo 052 052 052
Curtose 145571 35,730 1,186
Erro de Curtose padrio 105 105 105
Minimo -11,314503 -1,623812 - 869824
Maximo 33671,304702 27,003007 5318756
Percentis 25 18970263 19219052 22400096

50 J4138073 J4559705 J4640639

75 158306039  1,59163402 1,55771533

A tabela das estatisticas dos trés scores (Tabela 3) mostra a redugdo gradual da
variabilidade a medida que se passa de Z1 para W5Z1, com médias mais estaveis e caudas
menos pesadas. Os boxplots de WZ1 e W5Z1 (Figura 10) confirmam a reducdo de outliers

sob W5Z1, sugerindo maior estabilidade.
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Figura 10 - Boxplot de WZ1 e W5Z1
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Foram realizados testes de normalidade aos Z-scores de Altman, quer para o caso da
winsorizagdo a 1% quer a 5%, com o objetivo de avaliar a adequacdo estatistica dos

valores obtidos.

Os resultados indicaram que nenhum destes scores apresenta distribui¢do normal. No
entanto, os resultados da Tabela 4, mostram que a versdo W5Z1 apresentou uma
distribui¢do mais proxima da normalidade, o que justifica a sua escolha para as analises

subsequentes.
Tabela 4 - Teste de normalidade de WZ1 e W5Z1

Testes de Normalidade

Kolmogorov-Smirnoy?® Shapiro-Wilk
Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.
Score Altman (var 251 2140 =001 446 2180 =001

winsorizadas 1% e99%)
WaZ1 110 21490 =001 810 21490 =001
a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors

A aplicagao do modelo de Altman (1983) — adaptado para insolvéncia em vez de
faléncia formal — permite calcular um Z-score composto, baseado na ponderagdo de

cinco racios financeiros:

v" Xi1=Fundo de Maneio / Total Ativo
v X,= Resultados Transitados / Total do Ativo
v' X3 =EBIT/ Total do Ativo
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v' X4= Capital Proprio / Total do Passivo

v" Xs=Vendas / Total do Ativo

Estes racios sdo combinados na seguinte equacao:

2’ =0,717X1 + 0,847X2 + 3,107X3 + 0,420X4 + 0,998Xs

Com base neste indice, as empresas foram classificadas em trés zonas de risco:

v' Zona de insolvéncia (Z’ < 1,23), indicando elevada probabilidade de

incumprimento;

v' Zona cinzenta (1,23 < Z’ < 2,90), correspondente a risco intermédio;

v Zona de segurancga (Z’ > 2,90), representando empresas solventes.

As estatisticas descritivas das varidveis, separando empresas insolventes e solventes,

mostram as diferengas das varidveis envolvidas no modelo (Tabela 5).

Tabela 5 - Estatisticas descritivas das varidveis, separando empresas Insolventes(falidas) / solventes (néo falidas)

Estatisticas

W_D_Falencia WaE_X1 WE_x2 WE_X3 Wa_xd Wa_x5
Mao falida M Valida 2063 2063 2063 2063 2063
Omisso 0 0 0 0 0
Média 05068557 - 009706649 03423057 1,58481750 30418546
Mediana 01952294 00000000 02134630 75789555 17354746
Desvio padréo 218835809 201227690 078675803 2080083257 3558819131
Minirmo -,383583 -a71018 - 112805 -044203 003841
Maximo 542752 GA51713 210874 8,100333 1,394507
Falida I Valida 127 127 127 127 127
Omisso 0 0 0 0 0
Média - 07047806 - 30525479 - 027751849 - 03718500 20708283
Mediana -03347905 - 28827937 - 02935401 -,04420253 08735005
Desvio padrio 203040630 243199560 (066748347 012648516 318004030
Minirmo -,383583 -a71018 - 112805 -044203 003841
Maximo 542782 84105 210878 - 000614 1,394507

Verificou-se que as empresas classificadas como insolventes apresentavam

sistematicamente EBIT/Ativo e Vendas/Ativo inferiores, refletindo desempenho

operacional deficitario e baixa eficiéncia no uso dos ativos.

Pelo contrario, as empresas consideradas solventes evidenciaram racios de liquidez e

rentabilidade positivos e sustentados.
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O modelo revelou assim coeréncia empirica entre as variaveis financeiras e o estado

real de solvéncia das empresas.

Em termos de robustez estatistica, a versdo W5Z1 mostrou-se a mais consistente,
apresentando menor dispersdo dos valores e maior capacidade discriminante, o que
confirma que o tratamento a 5% foi o mais adequado para garantir um Z-score estavel e

representativo da realidade financeira das empresas.
Tabela 6 - Classificagdo das empresas em fung¢do do Z-score W5Z1

Resumo de processamento de casos

Casos

Valido Omisso Total
Zona de risco (W521) N Percentagem N Percentagem N Percentagem
W5Z1 Faléncia 1460 100,0% 1] 0.0% 1460 100,0%
Cinzenta 546 100,0% i] 0.0% 546 100,0%
Segura 184 100,0% 0 0,0% 184 100,0%

Tabela 7 - Situagdo real das empresas da amostra

V_D_Falencia

Frequéncia Percentagem 3:1%2:“?“] f:::::::ﬁ:?
Valido Nao falida 2063 94,2 94,2 94,2
Falida 127 58 58 100,0
Total 2180 100,0 100,0

A Tabela 6 apresenta a classificacdo das empresas da amostra segundo o indice Z (Z-
Score) obtido com base nas variaveis financeiras winsorizadas a 5%, de acordo com o

modelo de previsdo de insolvéncia de Altman (1983).

Com base nos valores do indice Z ajustado (W5Z1), as empresas foram distribuidas

por trés zonas de risco, em conformidade com os limiares definidos por Altman, ou seja:

v' Zona de faléncia (Z < 1,81), que integra 1.460 empresas, correspondendo

a 66,7% da amostra;
v' Zona cinzenta (1,81 <Z < 2,90), que abrange 546 empresas (24,9%);
v' Zona segura (Z > 2,90), composta por 184 empresas (8,4%).

Esta classificacao reflete a avaliagdo teorica do risco de insolvéncia, baseada no
desempenho financeiro das empresas, tal como quantificado pelos racios utilizados no

modelo.
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Por sua vez, a Tabela 7 evidencia a condigao efetiva de solvéncia ou insolvéncia das
mesmas entidades, apurada com base nas demonstragcdes financeiras. Neste caso, foi
considerado o critério contabilistico segundo o qual uma empresa ¢ classificada como
insolvente quando o valor total do passivo excede o valor total do ativo. Assim, das 2.190
observagOes analisadas, 127 empresas (5,8%) foram classificadas como insolventes,

enquanto 2.063 (94,2%) se encontram em situagdo de solvéncia.

A comparacao entre as Tabelas 6 e 7 revela uma discrepancia significativa entre o risco
tedrico e a realidade observada, uma vez que o modelo de Altman tende a sobrestimar a
probabilidade de faléncia, ao classificar aproximadamente dois ter¢os da amostra na zona
de risco de faléncia, contrastando com os 5,8% de casos efetivamente insolventes. Esta
divergéncia ¢ expectivel em andlises empiricas que aplicam modelos preditivos a
amostras heterogéneas, refletindo as diferencas entre a avaliacdo estatistica do risco

financeiro e a situagdo contabilistica real das empresas.

Em suma, a Tabela 6 representa a estimativa teorica do risco de insolvéncia resultante
da aplicagdo do modelo de Altman (1983) com varidveis winsorizadas, enquanto a Tabela
7 traduz a situagdo real de solvéncia das empresas da amostra, permitindo aferir a

capacidade discriminante e preditiva do modelo no contexto estudado.
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4.1.3 Analise e interpretacao dos resultados da previsiao do modelo (2019 -2023)

Tabela § - Classificagdo das zonas de risco W5Z1

Zona de risco (W5Z1)

Percentagem Percentagem

Ano Frequéncia Percentagem  ilida acumulativa

2018 WVialido Faléncia 266 60,7 60,7 60,7
Cinzenta 130 29,7 9,7 90,4
Segura 42 9.6 9.6 100,0
Total 438 1000 1000

2020 WVidlido Faléncia 354 80,8 808 80,8
Cinzenta 56 128 12,8 936
Segura 28 6.4 6.4 100.0
Total 438 100,0 1000

2021 WValido Faléncia 328 749 749 749
Cinzenta 80 18,3 18,3 93,2
Segura 30 6,8 6.8 100,0
Total 438 1000 1000

2022 Wvidlido Faléncia 264 60,3 60,3 60,3
Cinzenta 134 306 306 90,9
Segura 40 9.1 9.1 1000
Total 438 100,0 1000

2023  WVilido Faléncia 248 56,6 56,6 56,6
Cinzenta 146 333 333 90,0
Sequra 44 10,0 10,0 100,0
Total 438 1000 1000

Tabela 9 - Classificagdo real

V_D_Falencia

Percentagem Percentagem

Ano Frequéncia Percentagem  vilida acamulativa

2019 Vilido N&ofalida 41 a38 a38 838
Falida 27 6.2 6.2 100.0
Total 438 100,0 100,0

2020 Vilido MNiofalida 395 90,2 90,2 90,2
Falida 43 9.8 9.8 100.0
Total 438 1000 100.0

2021 Wilido MN3ofalida 435 893 893 993
Falida 3 g g 100,0
Total 438 100,0 1000

2022 Vilido MN&ofalida 408 934 934 934
Falida 29 6.6 6.6 100.0
Total 438 100,0 1000

2023  Vilide Mo falida 413 943 8943 5943
Falida 25 57 57 100,0
Total 438 100.0 100.0

Os resultados obtidos a partir do modelo de Altman (1983), apos a aplicagao das
variaveis winsorizadas a 5%, permitem observar a evolucdo da capacidade preditiva do
modelo ao longo do periodo compreendido entre 2019 e 2023. Para cada ano foram
apresentadas as classificagdes das empresas em trés categorias — faléncia, zona cinzenta
e zona segura —, de acordo com o valor do Z-score, bem como a situac¢do real das

empresas, designadamente se se encontravam ativas (solventes) ou insolventes.
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Em 2019, o modelo classificou 266 empresas na zona de faléncia, 130 na zona cinzenta
e 42 na zona segura. No mesmo periodo, a base de dados registava 27 empresas
insolventes e 411 ativas. Esta discrepancia revela que, embora o modelo apresente
tendéncia para classificar um numero relativamente elevado de empresas em risco
(faléncia e cinzenta), tal comportamento ¢ consistente com a ldgica conservadora do
modelo de Altman, que privilegia a minimizagao de falsos negativos — ou seja, procura
ndo deixar de identificar potenciais casos de insolvéncia, mesmo que incorra em alguns
falsos positivos. Assim, o modelo demonstrou sensibilidade elevada, identificando

corretamente a maioria das empresas que efetivamente se encontravam em risco.

No ano de 2020, observa-se um aumento significativo das empresas classificadas como
em faléncia (354) e uma redugdo das que se situam na zona cinzenta (56). Este resultado
pode estar associado ao impacto econdomico adverso verificado nesse ano, que coincidiu
com o periodo inicial da crise pandémica da COVID-19, a qual afetou profundamente a
liquidez e rentabilidade de grande parte das empresas portuguesas. A par disso, as
empresas insolventes reais aumentaram para 43, o que refor¢a a coeréncia da classificagao
do modelo: a propor¢ao de empresas sinalizadas como em risco aumentou em simultaneo
com o numero efetivo de insolvéncias, demonstrando ajustamento dindmico face as

condi¢des macroecondmicas.

Em 2021, o modelo continuou a registar um niimero elevado de empresas na zona de
faléncia (328) e um ligeiro aumento na zona cinzenta (80), com apenas 30 empresas
classificadas como seguras. Neste ano, o numero de empresas insolventes reais caiu para
3, enquanto as empresas ativas aumentaram para 435. Esta divergéncia sugere que o
modelo, apesar da sua capacidade preditiva, pode sobrestimar o risco de insolvéncia em
periodos de recuperagdo econdmica, quando a estrutura financeira das empresas ainda
reflete os efeitos da crise anterior. Esta caracteristica ¢ tipica dos modelos baseados em
racios historicos, cuja resposta a recuperacdo tende a apresentar ligeiro desfasamento

temporal.

No ano de 2022, o numero de empresas classificadas em faléncia reduziu-se para 264,
enquanto a zona cinzenta aumentou para 134, e as empresas seguras totalizaram 40. Na
situagdo real, existiam 29 empresas insolventes e 409 ativas, o que demonstra melhor
correspondéncia entre a previsao e a realidade. O aumento da zona cinzenta indica que o
modelo reconheceu uma fase de transi¢do financeira, refletindo maior incerteza quanto a
solvéncia de algumas empresas. Este comportamento revela uma maior sensibilidade do
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modelo a estabilizagdo pos-crise, na medida em que consegue distinguir entre empresas

em deterioracdo efetiva e outras em processo de recuperagao.

Finalmente, em 2023, o modelo classificou 248 empresas na zona de faléncia, 146 na
zona cinzenta e 44 na zona segura, enquanto, na realidade, se registaram 25 empresas
insolventes e 413 ativas. A redugdo gradual das empresas na zona de faléncia e o aumento
das classificadas como seguras ao longo do periodo 2021-2023 evidencia um padrao de
convergéncia com a normaliza¢ao econdémica. Este resultado confirma que o modelo de
Altman, embora assente em racios contabilisticos historicos, consegue acompanhar a
tendéncia de melhoria da solvéncia empresarial quando a conjuntura econdmica se

estabiliza.

A leitura sequencial dos dados mostra, portanto, que o modelo ¢ altamente sensivel em
contextos de crise — antecipando e amplificando os sinais de deteriora¢ao financeira —
e tende a ajustar-se gradualmente a recuperacdo. Esta dindmica estd de acordo com a
natureza preditiva do modelo de Altman (1983), cuja fun¢do ¢ sinalizar probabilidades de

insolvéncia com antecedéncia e ndo replicar exatamente a situa¢do presente.

Em termos agregados, os resultados entre 2019 e 2023 confirmam a robustez preditiva
do modelo: os anos com maior nimero de empresas insolventes coincidiram com os
periodos em que o modelo identificou mais entidades em risco, € a recuperagdo da
atividade empresarial refletiu-se numa diminuicdo progressiva das classificagdes de
faléncia. Além disso, a persisténcia de uma zona cinzenta, numericamente expressiva nos
ultimos anos, sugere que o modelo continua a captar situagdes intermédias de
vulnerabilidade financeira, que podem evoluir em qualquer dire¢do, dependendo da

gestdo e das condi¢des de mercado.

Em sintese, a analise anual da previsdao do modelo demonstra que o Z-score de Altman
(1983), mesmo adaptado a insolvéncia em vez de faléncia formal, se comporta de forma
coerente com a realidade econdmica portuguesa durante o periodo em analise. O modelo
mostrou-se recetivo a choques negativos, sensivel a recuperagdo econdmica e capaz de
manter consisténcia na diferenciacdo entre empresas solventes e insolventes,
consolidando-se, assim, como uma ferramenta valida e informativamente rica para a

avaliagdo e previsdo do risco de insolvéncia empresarial.
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4.1.4 Avaliacdo do desempenho preditivo — Curva ROC e AUC

A validade preditiva do modelo foi avaliada através da curva ROC e da AUC,

indicadores cléssicos de desempenho em modelos de classificagao binéria.

Com esta andlise apresentam-se dois resultados principais, correspondentes a

diferentes horizontes temporais:

v" AUC = 0,852 para a previsio da insolvéncia um ano antes (t+1);

v' AUC = 0,936 para a previsdo dois anos antes (t+2)

Figura 11 - Curva ROC para t+1
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Figura 12 - Curva ROC para t+2
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Estes valores sdo excecionalmente elevados, indicando que o modelo ¢ capaz de

distinguir corretamente entre 85% e 94% das empresas solventes e insolventes.
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De acordo com a literatura estatistica, valores de AUC superiores a 0,80 indicam bom

desempenho discriminante, e valores acima de 0,90 sdo considerados excelentes.

Assim, o modelo de Altman (1983), com varidveis winsorizadas a 5%, apresenta

excelente capacidade de previsdo da insolvéncia em ambos os horizontes temporais.

A melhoria do valor da AUC no segundo ano (t+2) ¢ particularmente relevante:
significa que o modelo consegue antecipar a deterioracdo financeira com elevada
antecedéncia, captando sinais precoces de fragilidade econdmica antes de a insolvéncia

se manifestar de forma visivel.

Esta evidéncia empirica reforca o argumento de que os racios financeiros incorporados
no modelo de Altman — especialmente os relacionados com a rentabilidade dos ativos
(EBIT/Ativo) e a estrutura de capital (Capital Proprio/Passivo) — possuem poder

explicativo antecipatorio sobre o estado de solvéncia das empresas.

Em sintese, os resultados da curva ROC confirmam que o modelo ¢ estatisticamente
robusto e operacionalmente util para fins de previsdo de risco de insolvéncia,

apresentando elevada sensibilidade e especificidade.

No contexto portugués, estes resultados sugerem que o modelo de Altman (1983) pode
ser utilizado como uma ferramenta de diagndstico financeiro antecipado, relevante tanto

para gestores empresariais como para institui¢des financeiras e entidades regulatorias.

4.2 Modelo de Altman e Sabato (2007)
Inicialmente, utilizou-se a equacgao logit:
Logit (p) = 53,48 +4,09 X1 — 1,13 X2 + 4,32 X5 +1,84 X4 + 1,97 X5, onde:

v' X1 =EBITDA / Total do Ativo
v' X2 =Passivo Corrente / Capital Proprio

v" X3 = Resultados Transitados / Total do Ativo

v' X4 = Disponibilidades / Total do Ativo

v' X5 =EBITDA / Juros e outros gastos similares suportados

Antes de se proceder ao célculo da equagdo, verificou-se a existéncia de zeros nos

denominadores das variaveis utilizadas na composi¢do dos racios. Esta verificacdo foi
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essencial para assegurar a validade matematica da equacao, uma vez que a presenca de
zeros em denominadores pode originar resultados indefinidos (divisdes por zero) ou

distor¢des graves nos valores dos racios.

A andlise exploratoria revelou que, entre as varidveis financeiras, T CP (Total de
Capital Proprio) ndo apresentava valores nulos, ao passo que a varidvel JUROS SUPORT
incluia 187 observacdes com valor zero. Esta constatagao foi confirmada através das
estatisticas descritivas apresentadas na Figura 10, onde se observa que o minimo de

JUROS SUPORT ¢ igual a 0,000000.

Tabela 10 - Estatisticas descritivas que provam o valor de juros a 0

Estatisticas

JUROS_SUPO
T_ATIVO T_CP RT

I Valido 2190 21490 2180
Omisso 0 0 0

Media 30863593614 12423891729 37544128073
Mediana 17481 752956  G579,6115300 96,22803000
Erro Desvio 41947 364610 23823872370 12161337245
Assimetria 4,002 2,721 13,405
Erro de assimetria padrao 052 052 052
Curtose 20,943 21,098 259,248
Erro de Curtose padrdo 05 105 108
Minimo 382069400  -1448556181 ,0ooooo
Maximao 4025984,08700 248840 84631 28471444510
Percentis 5 5492 3495200 -743,24129200 ,00000000
25 11241 701585 2558,7359325 19,55028250

50 17491 752955 65796115300 96,22803000

75 29922 493420 13849583655  288,28751750

95 122492 08943 50525499631 1511 2206505

A distribuicdo de JUROS SUPORT revelou-se fortemente assimétrica (assimetria =
13,405) e leptocurtica (curtose = 259,248), indicando a presenca de valores extremos e
uma concentracdo acentuada de observagdes proximas de zero. Esta caracteristica
impunha um tratamento estatistico especifico, uma vez que afetava a estabilidade das

variaveis dependentes do denominador “juros”.

Para resolver o problema dos denominadores nulos e evitar erros computacionais, 0s
valores zero de JUROS SUPORT foram substituidos por um valor minimo positivo

(0,000001), originando uma nova variavel designada N_JUROS.

Esta substituigdo teve como objetivo preservar todas as observacdes da amostra,
evitando a eliminagdo de casos validos e assegurando a possibilidade de célculo dos racios

subsequentes, nomeadamente Xs, cuja formula dependia da variavel de juros.
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Apos esta alteragdo, foram recalculadas as estatisticas descritivas, tanto para as
variaveis originais (XS1 a XS5) como para as ajustadas (N_JUROS e NXS5), de forma a

avaliar o impacto da correcao.

Tabela 11 - Estatisticas descritivas dos racios financeiros com a nova variavel N JUROS

Estatisticas

®51 W52 ¥53 XS54 XS5 N_JURDS NXS5

M Valido 2180 2180 2180 2140 2003 2180 2180

Omisso 0 0 0 0 187 0 0
Media 06616245 1,70204998 - 04864428 08134446 81475637519 37544129081 99962779819
Mediana 04662485 27063721 00000000 02996296 6,02788847 96,22803000 667360368
Erro Desvio 123699554 35052360803 475408586 127028539 16545727752 12161337245 94797196653
Assimetria 285 26,903 -16,016 2,749 31,983 13,405 16,122
Erro de assimetria padrio 052 052 052 052 0585 052 052
Curose 18,151 1019,203 403,844 8,882 1147606 258,248 346,586
Erro de Curtose padrao 105 105 105 105 108 105 105
Minirma -1,425747 -394 490754  -13180126 000000 -G66V7B 699346 000001 -52107891000
Maximo 1,051860 1371315208 1,005478 920719  636B746,0000 28471444510 23488728300
Percentis g -,05542184 - 62702862 - 57355114 00054654  -1651162208 00000100  -4B8,66419888

95 26017109 610562525 35260503 34604685 54392336956 1511,2206505 16315656050

A comparagdo entre as duas tabelas revelou que, apos a substituicao dos valores nulos
por 0,000001, as varidveis N _JUROS e NXS5 deixaram de apresentar valores minimos
iguais a zero, assegurando assim que todos os racios derivados poderiam ser calculados

sem ocorréncia de divisdes por zero.

Contudo, observou-se também que as varidveis apresentaram assimetria e curtose
elevadas, especialmente em XS2, XS5 e NXSS5, o que indicou a presenca de outliers

significativos e distribuigdes altamente ndo normais.

Para corrigir esta distor¢do, optou-se posteriormente por aplicar winsorizagdao a 5%
(P5-P95) as variaveis financeiras, reduzindo o impacto de valores extremos e

aproximando as distribuigdes da normalidade, sem eliminar observagdes.

Esta etapa foi executada no SPSS através do célculo dos percentis e da substituigao
automatica dos valores extremos com base nos limites identificados. O resultado deste
procedimento foi a criagdo de um novo conjunto de variaveis winsorizadas — WXSI1,
WXS2, WXS3, WXS4 e WXSS5 — cuja distribuig¢do se apresentou menos assimétrica e
mais proxima da normalidade, mantendo, contudo, as caracteristicas estruturais da

amostra.

De seguida, calcularam-se as varidveis transformadas por logaritmos (prefixo “LW”),

uma vez que o modelo de Altman e Sabato (2007) utiliza logaritmos naturais das varidveis
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financeiras como forma de reduzir a dispersdo, estabilizar a variancia e aproximar as

distribui¢cdes a normalidade.

Contudo, ao aplicar a transformacao logaritmica, observaram-se multiplos casos

omissos devido a presenca de valores negativos ou nulos em algumas variaveis.

Como o logaritmo natural ndo estd definido para valores iguais ou inferiores a zero, o
SPSS excluiu automaticamente as observacdes nao compativeis, resultando em perdas

significativas de informagao.
Os resultados foram os seguintes:

v" LWXS2: 161 omissos
v" LWXS4: 4 omissos
v' LWXSS5: 465 omissos

Estas perdas representaram uma fragao substancial da amostra, especialmente no caso
da variavel LWXSS5, em que mais de 20% das observagdes foram eliminadas. Tal situacao
comprometeria a comparabilidade entre o modelo ajustado e a realidade, além de reduzir

a robustez estatistica e a capacidade discriminante do modelo.

Em consequéncia, optou-se por ndo utilizar as variaveis log-transformadas na
estimagdo principal, mantendo-se apenas as varidveis winsorizadas (WXS1 a WXSS5)

como preditores no modelo logistico.
Esta decisdo foi metodologicamente justificada por dois motivos principais:

v’ apreservagio da totalidade das observagdes, evitando a exclusdo de casos
validos;
v' a manutengdo da consisténcia com o conjunto de variaveis previamente

tratadas e validadas no processo de limpeza dos dados.

Assim, embora a transformacdo logaritmica fosse teoricamente desejavel, a sua
aplicacdo pratica revelou-se invidvel nesta amostra, conduzindo a opg¢do por uma

modelacdo com varidveis winsorizadas sem transformagao.

Apo6s a aplicagdo da winsorizagdo a 5%, procedeu-se ao céalculo da equagdo logit
descrita na revisao da literatura, correspondente ao modelo de Altman e Sabato (2007),

ajustado ao contexto da amostra.
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A equagao teorica utilizada foi a seguinte:

1
1+ e—(4-,28 + 0,18X1 — 0,01X2 + 0,08X3 + 0,02X4 + 0,19X5)

PD =

onde PD representa a probabilidade de faléncia (Probability of default).

Apesar da coeréncia tedrica da equacgdo, os resultados mostraram que, sem a
transformagao logaritmica, as varidveis apresentaram comportamento altamente instavel,

gerando valores extremos do logit.

Na pratica, pequenas variagdes nos racios conduziam a alteracdes drasticas nas
probabilidades de faléncia, originando valores préximos de 0 ou 1, o que reduzia a

capacidade discriminante do modelo.
Esta instabilidade foi atribuida a trés fatores principais:

v Elevada assimetria residual dos racios, mesmo apds a winsorizagao;

v" Auséncia da transformagdo logaritmica, que no modelo original tem a
funcdo de estabilizar a variancia;

v Sensibilidade do logit a racios de pequena magnitude, amplificando

oscilagdes numéricas.

Em resultado, o modelo produziu /logits extremos e probabilidades saturadas,

limitando a sua eficéacia preditiva.

Esta constatagdo confirmou a importancia das transformacdes logaritmicas
preconizadas por Altman e Sabato (2007) e justificou a necessidade de ajustar o modelo
a realidade da amostra, em que a aplicag¢do de logaritmos era inviavel devido a presenga

de valores negativos.

Decidiu-se uma nova abordagem que seria estimar um novo modelo com base no

modelo inicial, de Altman (1983).

ApOs a preparagdo das varidveis financeiras, procedeu-se a ADL com o objetivo de
avaliar a capacidade dos racios financeiros em distinguir as empresas falidas das nao

falidas.

Esta técnica estatistica procura construir uma fungao linear que maximize a separagao

entre grupos, de acordo com o modelo geral:
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D = a+ AiX1+ X2 + A3X3 + A4X4 + A5Xs, onde D representa o score discriminante,
a ¢ a constante, e Ai sdo os coeficientes estimados para cada variavel financeira.

Antes da estimagdo da funcdo discriminante, foram analisadas as estatisticas
descritivas por grupo, com o intuito de identificar diferengas entre empresas falidas e nao

falidas.
Tabela 12 - Diferengas entre empresas falidas e ndo falidas

Estatisticas de grupo
N valido (de lista)

Nao
V_D_Falencia Média Desvio padrao ponderado Ponderado
Nao falida W5_X1 ,05068557 ,218835809 2063 2063,000
W5_X2 -00970669 ,201227690 2063  2063,000
W5_X3 03423057 ,078675803 2063  2063,000
W5_X4 159491750 2,080083257 2063 2063,000
W5_X5 30418596 ,359819131 2063  2063,000
Falida W5_X1 -07047806 ,203040630 127 127,000
W5_X2 - 30525479 ,243199560 127 127,000
W5_X3 -02775199 066748347 127 127,000
W5_X4 -03718500 ,012648516 127 127,000
W5_X5 20708283 ,319004030 127 127,000
Total W5_X1 04365919 ,219740782 2190  2190,000
W5_X2 -02684578 ,215224636 2190 2190,000
W5_X3 03063615 079354777 2190 2190,000
W5_X4 150027046  2,054582986 2190 2190,000
W5_X5 29855487 ,358233442 2190 2190,000

Para a estimacdo da fun¢do discriminante foi considerada a probabilidade a priori
proporcional ao tamanho real dos 2 grupos de empresas (falidas / nao falidas), uma vez
que, a utilizacdo de igual probabilidade dos 2 grupos conduziu a piores resultados de

classificacao.

Os resultados revelam diferengas claras entre os grupos, confirmando que as empresas

falidas apresentam, em média, piores indicadores financeiros.

Para verificar a validade dos pressupostos da ADL, foi aplicado o teste M de Box, que

avalia a igualdade das matrizes de covariancia entre os grupos analisados.
Os resultados obtidos foram:

v M-=1236,863
v F=81283
v p<0,001
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Os resultados obtidos levaram a rejeicdo da hipotese nula de igualdade das matrizes
de covariancia (p<0,001). Este resultado demonstra uma violagdo do pressuposto de
homogeneidade, o que significa que a variabilidade interna das varidveis difere
significativamente entre empresas falidas e nao falidas. A violagdao deste pressuposto

pode aumentar a probabilidade de classificagao de casos no grupo de maior dispersao.

Apesar de a ADL ser considerada uma técnica relativamente robusta em amostras de
grande dimensao, a despropor¢do entre grupos (com 2063 empresas nao falidas e 127
falidas) e a heterogeneidade das covariancias podem comprometer a estabilidade e a

generalizacdo do modelo.

Deste modo, os resultados da ADL devem ser interpretados com cautela,

reconhecendo-se a limitagdo imposta por esta violagdo do pressuposto.

O autovalor associado a fun¢do discriminante foi de 0,140, correspondendo a uma
correlagdo canonica de 0,350. Este valor indica que a funcdo discriminante explica

aproximadamente 12,3% (r°=0,3507) da variancia total entre os grupos.

Com um nivel de significincia de 5%, todas as varidveis sdo significativas para

discriminar os grupos.

A significancia global do modelo discriminante foi testada através do Lambda de

Wilks, obtendo-se os seguintes resultados:
Tabela 13 - Resultados teste Lambda de Wilks

Lambda de Wilks

Lambda de
Teste de fungdes Wilks Qui-quadrado df Sig.

1 ar7 285003 ] =001

O valor de p<0,001 demonstra que a funcdo discriminante ¢ estatisticamente
significativa, ou seja, o conjunto das variaveis consideradas contribui de forma relevante

para diferenciar empresas falidas e ndo falidas.
Os coeficientes nao padronizados da fungdo discriminante obtidos foram:

D =-0,238 +0,299X, + 3,823X> + 3,813X3+ 0,112X4 + 0,144 Xs
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Os coeficientes indicam que as varidveis X2 e X3 tém o maior peso na funcao
discriminante, reforcando a importancia da rentabilidade e dos resultados acumulados na

diferenciagdo entre os dois grupos.

O sinal positivo dos coeficientes revela que maiores valores destas varidveis aumentam
o score discriminante e, portanto, estdo associados a maior probabilidade de a empresa

ser solvente.

J& o impacto relativamente reduzido de X4 e X5 sugere que, nesta amostra, a estrutura
de capital e a eficiéncia operacional tiveram um papel mais limitado na separagao entre

empresas falidas e nao falidas.
O modelo classificou corretamente 94,2% dos casos.

Conclui-se que a ADL mostrou-se estatisticamente significativa (Lambda de Wilks,
p<0,001), evidenciando que os racios financeiros utilizados contém informacao relevante

para distinguir empresas falidas e ndo falidas.

Contudo, a violagdo do pressuposto de homogeneidade das covariancias (teste M de
Box, p<0,001) e a disparidade entre o nimero de observagdes nos grupos reduzem a

fiabilidade e a capacidade de generalizagdo do modelo.

Em termos de contributo individual das variaveis, os resultados destacam X2 ¢ X3
como os indicadores mais determinantes na distingdo entre empresas solventes e
insolventes, validando a relevancia da rentabilidade e da sustentabilidade dos resultados

no diagnostico financeiro.

Em sintese, a ADL forneceu evidéncia empirica de que as variaveis financeiras

explicam diferengas significativas entre os grupos de empresas.

Dado que a ADL revelou violagdo do pressuposto de homogeneidade das covariancias,
procedeu-se a estimacdo de um modelo de regressao logistica binaria, utilizando as

variaveis independentes do modelo de Altman e Sabato (2007).

A regressao logistica nao requer igualdade de variancias entre grupos e permite estimar

a probabilidade de faléncia (p) através da funcao:
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onde p representa a probabilidade de uma empresa ser classificada como falida e

X; correspondem aos racios financeiros previamente definidos.

Tabela 14 - Tabela de classificagdo

Tabela de Classificagio™”
Previsto
\' alencis
— NEofalda | Falida | TR
Etapa0 V_D_Falencia Nao falida 2063 0 100,0
Falida 127 0 0
Porcentagem global 942

a. A constante esta incluida no modelo.

b. O valor de recorte & 500

Neste cenario, o modelo classifica todas as empresas como nao falidas, obtendo uma
taxa de acerto global de 94,2%. Embora este valor pareca elevado, ele reflete apenas a
distribuicdo desequilibrada da amostra, composta por 94,2% de empresas ndo falidas e
5,8% de falidas. Este ¢ um comportamento esperado quando a amostra ¢ desequilibrada

(Agrawal, L., Mulgund, P., & Sharman, R. (2024)).

Em termos preditivos, este modelo inicial ¢ inutil, pois falha em identificar qualquer

empresa falida (sensibilidade = 0%).

Para corrigir o desequilibrio entre grupos, foi implementada uma ponderagdo dos casos

(Peso_bal), atribuindo-se pesos inversamente proporcionais a frequéncia de cada grupo:

v Peso das falidas = Total / 2 x Falidas = 8,62
v" Peso das ndo falidas = Total / 2 x Nao Falidas = 0,53 (Field, A. (2018))

Este ajustamento visa reduzir o enviesamento da regressao para a classe maioritaria e

aumentar a sensibilidade na detecdo de empresas em situagdo de faléncia.

Ap0s a ponderagao, a contribui¢do de cada grupo tornou-se proporcional, permitindo

ao modelo dar o mesmo peso as falidas e ndo falidas durante a estimacdo dos coeficientes.

Estimou-se o modelo logistico incluindo as cinco varidveis explicativas e obtiveram-

se os seguintes resultados:

logit(p) = 1,163 — 0,497X; + 1,458X, — 1,188X3 — 110,174X4 — 1,262X;s
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Tabela 15 - Variaveis da nova equagdo

Variaveis na equagao

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 17 W5_X1 - 497 604 677 1 411 609
W5_X2 1458 783 3,469 1 063 4,296
W5_X3 -1,188 3,280 131 1 T17 305
W5_X4 110,174 10,387 112,504 1 =001 000
W5_X5 -1,262 639 3,907 1 048 283
Constante 1,163 259 20,229 1 <001 3,201

a. Variavel(is) inserida(s) no passo 1: Wa_X1, W5_{2, W5_X3, Wa_x4, W5_xX5.

A andlise dos coeficientes estimados evidenciou que a varidvel X4
(Disponibilidades/Ativo Total) se destacou como o fator mais influente na determinacao
da probabilidade de insolvéncia. O coeficiente obtido revelou-se negativo e
estatisticamente significativo (p < 0,001), indicando que niveis mais elevados de liquidez
imediata reduzem de forma expressiva a probabilidade de faléncia. Este resultado
confirma a importancia da capacidade de resposta financeira no curto prazo, uma vez que
empresas com reservas de caixa mais robustas demonstram maior resiliéncia perante

choques inesperados e maior margem de seguranca para cumprir obrigagdes.

De forma complementar, a variavel X5 (EBITDA/Juros e outros gastos similares
suportados) apresentou igualmente um efeito negativo e estatisticamente significativo (p
= 0,048), revelando que empresas com maior capacidade para cobrir os seus encargos
financeiros tém probabilidades mais reduzidas de enfrentar dificuldades financeiras. Esta
evidéncia refor¢a que a geracdo de resultados operacionais suficientes para suportar o

servico da divida € um elemento central na manutengao da solvéncia.

A variavel X2 (Passivo Corrente/Capital Proprio) exibiu um coeficiente positivo e
significativo (p = 0,063), indicando que niveis mais elevados de alavancagem de curto
prazo aumentam substancialmente o risco de insolvéncia. Empresas que dependem
excessivamente de passivos correntes, sobretudo quando combinados com estruturas de
capital fragilizadas, enfrentam maior vulnerabilidade a perturbagdes financeiras, o que

confirma o papel critico da solidez do capital proprio na estabilidade empresarial.

Por sua vez, a variavel X1 (EBITDA/Ativo Total) apresentou um coeficiente negativo
mas nao significativo (p = 0,411), sugerindo que, apesar da rentabilidade operacional
contribuir para a robustez financeira, esta dimensdo ndo foi determinante na distingdo

entre empresas solventes e insolventes na amostra analisada. Ainda assim, o sinal do
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coeficiente encontra-se alinhado com a teoria financeira, que associa maior eficiéncia

operacional a menores probabilidades de faléncia.

Por fim, a variavel X3 (Resultados Transitados/Ativo Total) apresentou um coeficiente
positivo e ndo significativo (p = 0,717), o que sugere que niveis elevados de resultados
acumulados ndo representaram, nesta amostra, um fator protetor claro contra o risco de
insolvéncia. Este comportamento pode refletir a existéncia de reservas contabilisticas sem
correspondéncia em liquidez efetiva ou em capacidade adicional de gerar valor, limitando

0 seu contributo para a sustentabilidade financeira em contextos mais adversos.

Em sintese, os resultados demonstram que a liquidez imediata (X4) e a capacidade de
cobertura dos encargos financeiros (X5) sdo os fatores que mais fortemente explicam a
solvéncia empresarial, enquanto a alavancagem de curto prazo (X2) se destaca como o
principal elemento associado ao aumento da probabilidade de insolvéncia. A qualidade

de ajustamento do modelo foi avaliada através de varios indicadores.

O valor reduzido de —2LL = 265,025 ¢ os coeficientes de determinacdo elevados
(R?Nagelkerke = 0,957) indicam que o modelo apresenta excelente capacidade explicativa,

descrevendo cerca de 95,7% da variabilidade da variavel dependente.

Isto sugere que o conjunto das varidveis financeiras utilizadas explica quase

integralmente a probabilidade de faléncia observada.

O teste de Hosmer e Lemeshow avalia a adequa¢do do modelo entre valores
observados e previstos. Neste caso, o valor p<0,001 indica que ha diferengas
significativas entre as probabilidades previstas e as observadas — o que pode refletir
ajustamento excessivo (overfitting), provavelmente devido a ponderagdo e ao niimero
limitado de empresas falidas. Assim, embora o modelo apresente elevada capacidade

explicativa, o seu poder de generalizagdo deve ser interpretado com cautela.

A Tabela 16 mostra o desempenho do modelo ap6s a inclusao das varidveis.
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Tabela 16 - Tabela de classificacbio apds inclusdo das varidveis

Tabela de Classificagio®

Previsto
V_D_Falencia Percentagem
Observado Nao falida Falida correta
Etapa1 V_D_Falencia Nao falida 1064 30 97.3
Falida 0 1095 100,0
Porcentagem global 98,6

a. O valor de recorte € ,500

O modelo previu corretamente 98,6% das observagdes, atingindo sensibilidade de
100% (todas as falidas identificadas) e especificidade de 97,3% (ndo falidas corretamente

classificadas).

Estes valores indicam excelente capacidade de classificagdo, embora parte dessa
performance possa dever-se ao peso atribuido aos grupos, que reduziu artificialmente o

desequilibrio da amostra.

A aplicacdo da regressao logistica binaria revelou uma elevada significancia global e
uma capacidade discriminante superior a obtida pela ADL. Os resultados demonstraram
que o modelo ¢ estatisticamente robusto e explica uma propor¢ao substancial da variagao
observada na varidvel dependente, apresentando um R? de Nagelkerke de 0,957, o que
corresponde a um nivel de explicagdo muito elevado. Este valor evidencia que as
variaveis incluidas no modelo captam de forma eficaz a relagao entre os racios financeiros

e a probabilidade de faléncia, refletindo um desempenho preditivo globalmente solido.

Entre as variaveis analisadas, destacaram-se X4 (Capital Proprio/Passivo Total) e X5
(Vendas/Ativo Total) como os fatores mais determinantes na previsdo da solvéncia
empresarial. A primeira confirma a relevancia da estrutura de capital como indicador de
solidez financeira, demonstrando que niveis mais elevados de capital proprio
relativamente ao passivo reduzem significativamente o risco de insolvéncia. A segunda
reforca a importancia da eficiéncia operacional, sugerindo que empresas com maior
rotagdo do ativo, e consequentemente com melhor utilizagdo dos seus recursos,

apresentam uma menor probabilidade de incumprimento.

A introdugdo de ponderacdo dos casos revelou-se metodologicamente pertinente, uma
vez que contribuiu para melhorar a sensibilidade do modelo, isto €, a sua capacidade de
identificar corretamente as empresas em situacdo de faléncia. Este ajustamento

compensou o desequilibrio existente entre o nimero de empresas falidas e nao falidas,
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reduzindo o enviesamento do modelo para a classe maioritaria e permitindo uma

classificagdo mais equilibrada.

Contudo, o teste de Hosmer e Lemeshow, com significancia estatistica (p<0,001),
indica uma possivel situacao de sobre ajustamento do modelo (overfitting), o que significa
que a performance observada na amostra pode nao se reproduzir com igual eficacia fora
dela. Esta limitagdo sugere que, apesar da forte capacidade explicativa e da elevada
precisdo na classificacdo dos casos, a generalizacao dos resultados deve ser interpretada

com prudéncia.

Em termos globais, o modelo logistico confirmou a importincia das variaveis
estruturais e de eficiéncia operacional na explicagdo do risco de faléncia das PME
portuguesas. Os resultados sustentam que empresas com estruturas de capital mais sélidas
e com maior eficiéncia na utilizagdo dos ativos apresentam um perfil de risco
substancialmente inferior. Ainda assim, recomenda-se cautela na extrapolagdo dos
resultados, uma vez que o desequilibrio da amostra e o ajustamento intensivo decorrente
da ponderagdo poderdo ter influenciado a magnitude dos coeficientes e a estabilidade

geral do modelo.

4.3 Respostas as questoes de investigacao

Qual é o desempenho comparativo entre o0 modelo de ADL de Altman (1983) e o

modelo de Regressdo Logistica de Altman e Sabato (2007) quando aplicados a empresas

portuguesas do setor do turismo?

A aplicacio do modelo de Altman (1983) ao setor do turismo, com variaveis
winsorizadas a 5%, apresentou desempenho discriminante elevado: a AUC foi de 0,852
para a previsdo a t+1 e de 0,936 para t+2, patamares que a literatura classifica como
“bom” e “excelente”, respetivamente. Estes resultados indicam boa capacidade de
antecipagao do risco com um horizonte de até dois anos, sugerindo utilidade como sistema
de alerta precoce (“early warning”).

Todavia, o Z-score classificou 66,7% da amostra na zona de faléncia (W5Z1),
enquanto a insolvéncia contabilistica efetiva foi de 5,8%, evidenciando propensdo para
sobre sinalizagdo do risco quando se comparam probabilidades teéricas com a situacio

real (passivo>ativo). Esta discrepancia ¢ expectavel em amostras heterogéneas e reforga
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a necessidade de validar cut-offs e de contextualizar as “zonas” do Z-score em fun¢ao do
setor e do periodo econémico.

Ja no quadro de Altman & Sabato (2007), a ADL mostrou limita¢cdes metodologicas:
violagdo do pressuposto de homogeneidade das covariancias (Box’s M, p<0,001),
autovalor baixo (0,140) e correlacdo canonica moderada (r=0,35). Em contraste, a
regressdao logistica bindria, com ponderagdo para corrigir o desequilibrio de classes,
alcangou 98,6% de acerto global (sensibilidade=100%; especificidade=97,3%) ¢ R? de
Nagelkerke=0,957 — embora o teste de Hosmer—Lemeshow (p<0,001) sinalize possivel
sobre ajuste, aconselhando prudéncia na generalizagdo. Em sintese, a logistica superou a
ADL em ajustamento ¢ flexibilidade; o Z’ de Altman (1983) manteve robustez

discriminante e valor como alerta precoce, ainda que conservador na classificagao.

Quais os racios financeiros que melhor explicam a probabilidade de insolvéncia e de

que forma a sua relevancia varia entre empresas solventes e insolventes?

No modelo logistico estimado, dois racios emergem como determinantes: X4 (Capital
Proprio/Passivo Total) e X5 (Vendas/Ativo Total). O primeiro traduz a robustez da
estrutura de capitais, associando maior capitalizacao relativa a menor probabilidade de
faléncia; o segundo reflete eficiéncia operacional/rotagdo do ativo, indicando que
empresas com melhor utilizagdo de recursos enfrentam menor risco. Outros racios (por
exemplo, Resultados Transitados/Ativo) apresentaram contributos adicionais, mas menos
consistentes.

Em linha com esta evidéncia inferencial, a analise descritiva no ambito do Z-score
mostra que as empresas insolventes exibem, sistematicamente, EBIT/Ativo e
Vendas/Ativo inferiores, sinalizando debilidade operacional. Ou seja, a solvéncia no
turismo parece ser simultaneamente fun¢do de capitalizagdo (X4) e de capacidade de
gerar vendas e resultados a partir do ativo (X3, X5).

Na ADL (Altman & Sabato), os coeficientes nao padronizados colocam maior peso
em X2 e X3, refor¢ando o papel da rentabilidade/sustentabilidade de resultados na
distingdo entre grupos. A divergéncia parcial face ao logit ¢ compativel com pressupostos

distintos e com a sensibilidade da ADL a heterogeneidade de covariancias.

Em que medida a dimensdo empresarial (micro, PME e grandes empresas) influencia

a estrutura financeira, a rentabilidade e, consequentemente, a eficacia dos modelos

preditivos?
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A amostra ¢ dominada por PME (1.807 observagdes), com menor expressao de grandes
(362) e escassez de microempresas (21). Esta composi¢ao, tipica do tecido empresarial
portugués, condiciona a andlise por subgrupos e explica a op¢do metodoldgica por
winsorizagdo uniforme a 5% (em vez de por dimensao), para estabilizar racios e manter
comparabilidade. Mesmo a 5%, subsistiram alguns outliers, mas o comportamento
tornou-se globalmente mais equilibrado e adequado ao calculo do W5Z1.

Em termos substantivos, a dimensdo influencia:

v A estrutura de capitais — micro e pequenas tendem a menor capitalizagdo e
maior volatilidade;

v' A rentabilidade/atividade — maior dispersio em micro/PME, maior
estabilidade nas grandes;

v A eficécia preditiva — a heterogeneidade intrassectorial e o desequilibrio de
classes (5,8% insolventes) afetam sobretudo técnicas mais rigidas (ADL) e
favorecem abordagens probabilisticas (logit) que toleram violagdo de

pressupostos e incorporam ponderagao.

Até que ponto o modelo logistico constitui uma ferramenta mais flexivel e ajustada a

realidade das empresas portuguesas, comparativamente a ADL originalmente

desenvolvida para erandes empresas industriais?

A ADL exige normalidade multivariada e homogeneidade de covariancias. Estes
pressupostos foram violados (Box’s M, p<0,001), e a separagdo entre grupos, ainda que
significativa (A de Wilks, p<0,001), apresentou poder explicativo limitado (=12% da
variancia). A regressao logistica, por sua vez, estimou probabilidades, acomodou
desequilibrios de classe (pesos 8,62 vs. 0,53) e mostrou maior robustez a assimetrias e
outliers (apds winsorizacao), resultando em melhor ajustamento global. A significancia
do Hosmer—Lemeshow, contudo, alerta para a necessidade de validagdo fora da amostra
(por exemplo, cross-validation, hold-out) e de moderagao no nimero de preditores.

Em termos operacionais, isto significa que, para empresas portuguesas do turismo, o
logit constitui a ferramenta mais flexivel e adaptavel (por exemplo, para calibragdo de
cut-offs por segmento/dimensao/ano, inclusdo de termos de interacdo ou efeitos ndo
lineares), enquanto o Z-score conserva valor como indicador sintético e interpretavel para

a triagem e monitorizag¢ao periddica.
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Que contributos empiricos e teoricos resultam da aplicacdo destes modelos ao setor do

turismo, um dos mais relevantes para o crescimento econémico € para a sustentabilidade

financeira nacional?

Empiricos:

v

v

Confirma-se a aplicabilidade do Z-score ao turismo portugués com AUC elevadas
(t+1/t+2), validando a utilidade do modelo como alerta antecipado;

Evidencia-se o papel central de capitalizagdo (X4) e eficiéncia/atividade (X5) na
explicacao do risco;

Demonstra-se a necessidade de tratamentos prévios de dados (winsorizagao,
corre¢do de zeros em denominadores, ponderacdo de classes) para lidar com
assimetrias e desequilibrios;

Documenta-se a discrepancia entre risco tedrico (zonas do Z) e insolvéncia

contabilistica efetiva, recomendando a calibracao setorial de limiares.

Teoricos:

v

v

Reforgca-se a superioridade metodologica do /logit sobre a ADL quando
pressupostos classicos sao violados e as classes sao desequilibradas;
Consolida-se a relevancia de racios de estrutura de capitais e rotagao/eficiéncia
para modelar o risco em servigos turisticos (com sazonalidade e margens
variaveis);

Sustenta-se a complementaridade Z’ + Logit: o primeiro como métrica
padronizada e interpretavel; o segundo como estimador probabilistico passivel de

calibracao dinamica por dimensao e subsetor (alojamento vs. restauracao).
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4.4 Comparacio dos resultados com estudos prévios

A comparagdo entre os resultados obtidos nesta dissertacdo e os apresentados por
Ferreira, Martins e Pereira (2025), no estudo Applying the Altman Z-Score Model to
Portuguese Micro Entities, evidencia semelhancas metodologicas e conclusdes
complementares sobre a aplicabilidade dos modelos de previsdo de insolvéncia no
contexto portugues.

O estudo de Ferreira et al. (2025) aplicou o modelo de Altman (1983) a uma amostra
de 274 microempresas portuguesas insolventes, concluindo que o modelo mantém
capacidade preditiva, com 72% de acerto um ano antes da insolvéncia e 63% dois anos
antes, embora com menor precisdo face aos valores originais de Altman. As variaveis
com maior poder explicativo foram o capital proprio em relagcdo ao passivo e o EBIT
sobre o ativo, refletindo a importancia da estrutura de capitais e da rentabilidade
operacional.

Na presente investigacdo, o modelo de Altman (1983) foi aplicado a 438 empresas do
setor do turismo, complementado pela analise do modelo logistico de Altman e Sabato
(2007). O modelo classico apresentou excelente capacidade discriminante, com AUC =
0,852 (t+1) e AUC = 0,936 (t+2), resultados superiores aos de Ferreira et al. (2025). Ja o
modelo logistico revelou R? de Nagelkerke = 0,957 e 98,6% de acerto global,
confirmando uma maior robustez e flexibilidade na previsdo da insolvéncia, ainda que
com indicios de sobre ajustamento (overfitting).

Em ambos os estudos, destacam-se os racios Capital Proprio/Passivo Total (X4) e
Vendas/Ativo Total (X5) como os mais relevantes na explicagdo do risco de faléncia,
confirmando a centralidade da solidez financeira e eficiéncia operacional na
sustentabilidade das empresas.

Em sintese, enquanto Ferreira et al. (2025) comprovaram a eficdcia do modelo de
Altman em microempresas, a presente dissertacdo demonstra que a combinagdo entre o
modelo Z’-Score e o modelo logistico proporciona resultados mais precisos € ajustados a
realidade das empresas do turismo portugués, reforcando o valor dos modelos financeiros

como instrumentos de alerta precoce de insolvéncia.
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CAPITULO V — CONCLUSAO
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A analise desenvolvida ao longo deste estudo permite responder de forma clara e
fundamentada as questdes de investigagdo formuladas, evidenciando os principais

contributos empiricos e tedricos da investigacao.

Em primeiro lugar, verificou-se que o modelo logistico de Altman e Sabato (2007)
apresentou superioridade estatistica face ao modelo discriminante de Altman (1983),
demonstrando maior capacidade explicativa e precisdo na previsdo do risco de
insolvéncia. A regressdo logistica revelou uma melhor adequagdo aos pressupostos
estatisticos, nomeadamente pela auséncia de exigéncia de normalidade e homogeneidade
das covariancias, condi¢des que nao foram verificadas na amostra em estudo. Esta
robustez traduziu-se numa maior taxa de acerto na classificagdo das empresas solventes
e insolventes, confirmando a adequagdo do modelo logistico a contextos caracterizados

por heterogeneidade empresarial e forte presenga de PME.

Em segundo lugar, a andlise comparativa dos racios financeiros utilizados em ambos
os modelos evidenciou padrdes consistentes quanto a sua relevancia na explicagdao da

solvéncia empresarial.

No modelo de Altman (1983), os racios EBIT/Ativo Total (X3) e Capital
Proprio/Passivo Total (X4) revelaram o maior poder discriminante, indicando que a
rentabilidade operacional e a estrutura de capitais sdo determinantes na resiliéncia
financeira das empresas. J4 no modelo logistico de Altman e Sabato (2007), destacaram-
se os racios Disponibilidades/Ativo Total (X4) e EBITDA/Juros e Outros Gastos
Similares Suportados (X5) como os mais significativos para a previsdo da insolvéncia. O
primeiro traduz a importancia da liquidez imediata na continuidade das operacdes,
enquanto o segundo reflete a capacidade de cobertura dos encargos financeiros,
constituindo um indicador essencial da solidez financeira e da capacidade de resisténcia
das empresas a choques externos. Pelo contrdrio, os racios relacionados com a
alavancagem (Passivo Corrente/Capital Proprio) e com a rentabilidade (EBITDA/Ativo
Total) apresentaram desempenho mais modesto, sugerindo que, no contexto do turismo,
a liquidez e a capacidade de gerar fluxos de caixa suficientes assumem um papel mais

preponderante do que a rentabilidade isolada.

Em terceiro lugar, a dimensdo empresarial revelou-se uma variavel influente na
estrutura financeira e na estabilidade dos racios. As microempresas apresentaram maior

volatilidade e fragilidade estrutural, refletindo vulnerabilidade a varia¢cdes conjunturais e
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dificuldades de acesso a financiamento. As PME, que constituem o nucleo predominante
do tecido empresarial portugués e da amostra analisada, evidenciaram um comportamento
mais consistente com os pressupostos dos modelos, demonstrando maior equilibrio
financeiro e previsibilidade estatistica. J4 as grandes empresas, embora em menor
numero, confirmaram maior estabilidade operacional e menor risco de insolvéncia, o que

reforca a importancia da escala na mitigacao do risco financeiro.

Em quarto lugar, a introdug¢do de ponderagdo de casos na regressao logistica revelou-
se um elemento metodologico crucial para corrigir o desequilibrio entre empresas
solventes e insolventes. Este ajustamento permitiu atribuir maior peso relativo as
observagdes de empresas falidas, aumentando a sensibilidade do modelo e a sua
capacidade para identificar corretamente as empresas em risco. Contudo, o resultado do
teste de Hosmer e Lemeshow (p < 0,001) sugere a possibilidade de overfitting, devendo

a generalizagdo dos resultados a outros contextos ser efetuada com cautela.

Em sintese, o estudo confirma que os modelos financeiros continuam a ser
instrumentos eficazes de previsdo da insolvéncia, e que a regressao logistica constitui uma
ferramenta mais flexivel e robusta para a analise de PME do setor do turismo em Portugal.
A combinacao entre o modelo Z’-Score de Altman (1983) e o modelo logistico de Altman
e Sabato (2007) mostrou-se eficaz para identificar padroes de fragilidade financeira,

permitindo antecipar situagdes de risco com elevada fiabilidade estatistica.

Para investigagdes futuras, recomenda-se o alargamento da amostra a outros setores
de atividade, de modo a comparar a estabilidade dos racios financeiros em diferentes
contextos produtivos. Sugere-se, ainda, a integragdo de varidveis qualitativas, como
indicadores de governagdo, inovagdo e contexto macroecondémico, bem como a aplicagao
de metodologias de inteligéncia artificial, como redes neuronais artificiais e algoritmos
de machine learning, capazes de melhorar a capacidade preditiva e reduzir o risco de

overfitting.

Em conclusdo, este trabalho contribui para a compreensdo dos fatores determinantes
da solvéncia empresarial no setor do turismo em Portugal, validando a relevancia da
regressao logistica como ferramenta estatistica robusta de previsdo e reforgando a
importancia da andlise financeira preventiva como instrumento essencial para a gestao

sustentavel e a estabilidade econdomica das empresas.
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