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Resumo. A previsão do fracasso empresarial é um tema que interessa cada 
vez mais aos diversos agentes económicos, em particular aos investidores, 
credores, entidades fi nanceiras, mas também aos governos. Desde o trabalho 
pioneiro de Beaver (1966) diferentes métodos têm sido utilizados: análise 
discriminante, logit, probit, redes neuronais, indução de regras e árvores de 
decisão, algoritmos genéticos, conjuntos aproximados, entre outros modelos. 
O nosso objectivo é efectuar uma comparação dos métodos que têm sido 
mais utilizados, analisando as principais vantagens e inconvenientes bem 
como a sua aplicabilidade para os potenciais utilizadores. Concluímos que 
a capacidade predictiva dos modelos é em geral similar e que a maioria dos 
investigadores utilizou a análise discriminante ou o logit. Em geral, e para 
um utilizador comum, os modelos baseados em redes neuronais revelam-se 
difíceis de aplicar. 

Palavras-chave: Fracasso Empresarial; Análise Discriminante; Logit; Probit;
Redes Neuronais; Árvores de Decisão.

Abstract. Prediction of corporate bankruptcy is a phenomenon of increas-
ing interest to investors, creditors, borrowing fi rms, and governments alike. 
Since the seminal work of Beaver (1966) different techniques have been used: 
discriminant analysis, logit, probit, neural networks, decision trees, genetic 
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algorithms, rough sets, and some other techniques. Our intent is to provide a 
comparison of the most popular methods, analysing their own strengths and 
weaknesses and their applicability to potential users. We fi nd that predictive 
accuracies of different models seem to be generally comparable and the use 
of discriminant analysis and logit models dominates the research. In general 
the neural networks models are the most diffi cult for the users.

Keywords: Bankruptcy; Discriminant Analysis; Logit; Probit; Neural Networks; 
Decision Trees.

1. Introdução

O problema do fracasso empresarial tem sido, e seguramente continuará a ser, 
um tema de especial interesse para um amplo conjunto de agentes económicos. O 
fracasso das empresas pode resultar de um conjunto de causas diversas e complexas, 
de natureza interna e externa, podendo ser imputado, por exemplo, a uma defi ciente 
estrutura organizativa, à própria estratégia da empresa, modifi cações tecnológicas 
ou à evolução da conjuntura económica.

A elaboração de modelos de previsão do fracasso empresarial é um campo de 
investigação que foi impulsionado pelos trabalhos pioneiros de Beaver (1966) e 
Altman (1968) sendo crescente o número de investigadores que se interessam por 
esta temática.

Nestas quatro décadas muitos foram os trabalhos publicados, com aperfeiçoa-
mentos metodológicos que nem sempre foram acompanhados de uma melhoria nos 
resultados. Talvez, por isso, os investigadores tenham procurado nos últimos anos 
técnicas e ferramentas alternativas com o objectivo de incorporar nos modelos ela-
borados maior utilidade e precisão.

Neste trabalho abordaremos os principais problemas que surgem quando se pre-
tende elaborar um modelo de previsão do fracasso empresarial, tendo por base a 
estrutura da maioria dos trabalhos de investigação nesta área, nomeadamente, a 
defi nição de fracasso utilizada, a composição da amostra, as variáveis seleccionadas 
ou as técnicas a aplicar.
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2. Objectivo dos estudos

Foi a partir da década de sessenta que surgiram os principais estudos sobre a 
previsão do fracasso empresarial. Na maioria dos trabalhos aplicaram-se técnicas 
estatísticas ou de data mining aos dados contabilísticos das empresas, com o objec-
tivo de obter modelos de previsão que permitissem dar indicações sobre se uma em-
presa poderá ou não chegar a uma situação de insolvência no futuro (Beaver, 1966; 
Altman, 1968; Blum, 1974; Martin, 1977; Tan & Kiang, 1992, entre outros).

No entanto, nem todos os estudos perseguiam o objectivo supra referido. Alguns 
dos primeiros trabalhos tinham como objectivo provar se os dados contabilísticos 
continham informação sobre a futura solvência da empresa. Noutros estudos com-
pararam-se modelos para discriminar entre as melhores alternativas (Frydman et

al.,1985; Gentry et al., 1985; Aly et al., 1992; Koh & Tan, 1999; Charitou et al.,
2004), outros tentaram comprovar a efi cácia de alguns modelos ao longo do espaço 
e do tempo (Lizarraga, 1998; Grice & Dugan, 2001). Há também estudos que se 
propuseram desenvolver uma formulação teórica que possibilitasse a explicação 
dos resultados (Wilcox, 1971; Santomero & Vinso, 1977). 

Sempre que o objectivo do investigador passe pela elaboração de um modelo 
com o propósito de ser utilizado para tomar decisões concretas, por exemplo, con-
cessão ou não concessão de um crédito a uma empresa, haverá que ter em conta, 
como refere Mora (1994), que nestas situações as limitações dos modelos adquirem 
uma maior relevância, e os erros de classifi cação nestes casos têm uma transcen-
dência económica real.

3. Defi nição de fracasso

Num estudo sobre previsão do fracasso empresarial um dos primeiros aspectos 
que temos necessidade de defi nir é o conceito de fracasso que se vai utilizar. Como 
exemplo, Beaver (1966) utilizava uma defi nição de fracasso que englobava a falta 
de pagamento aos credores, a existência de contas bancárias a descoberto, o não 
pagamento de dividendos a capital preferencial ou a falência jurídica. Outros auto-
res como Altman (1968), Deakin (1972), Zavgren (1985) e Aziz & Lawson (1989) 
recorreram à falência jurídica. Lizarraga (1995), Gallego et al. (1997) e Somoza & 
Vallverdú (2003) utilizaram a suspensão de pagamentos ou a falência jurídica.

Pode-se verifi car que a defi nição de fracasso empresarial tem sido abordada de 
diversas maneiras por distintos autores: falência jurídica, insolvência, suspensão 
de pagamentos ou perdas continuadas. Como afi rma Rodríguez (1994:C-701) “en-



114

José Manuel Pereira, Miguel Á. Crespo Domínguez, José L. Sáez Ocejo

quanto alguns autores se referem ao fracasso partindo do conceito de suspensão de 
pagamentos, outros consideram o fracasso a falência jurídica; há também os que se 
referem à falta de pontualidade nos pagamentos por parte da empresa, ou inclusive 
aqueles que admitem o fracasso em empresas que registaram perdas durante alguns 
anos consecutivos.”1

Perante a ausência de uma teoria geral do fracasso empresarial não há uma de-
fi nição única para este conceito. Esta é uma limitação importante, uma vez que a 
selecção da amostra, tanto para as empresas não fracassadas como para as empresas 
fracassadas depende da defi nição que se utilize de fracasso empresarial.

Para Laffarga (1999) esta limitação pode ser ultrapassada realizando uma aná-
lise prévia dos grupos e assegurando-se que o grupo das empresas fracassadas é 
constituído por empresas que atravessam difi culdades fi nanceiras, e que o grupo 
das empresas não fracassadas contém apenas entidades que têm uma boa situação 
económica e fi nanceira. 

Uma vez defi nido o conceito de fracasso empresarial que se vai utilizar, a con-
tinuação do estudo deve-se centrar nos aspectos relacionados com a composição da 
amostra, tema que analisaremos no próximo ponto.

4. Composição da amostra

4.1 Tipos de empresas objecto de estudo

Ao analisar os trabalhos publicados sobre o presente tema verifi ca-se que as 
entidades objecto de estudo podem-se enquadrar essencialmente em três tipos: em-
presas seguradoras (Rodríguez, 1990; López et al., 1994; Mora, 1994), empresas 
fi nanceiras e de crédito (Laffarga et al.,1985; Rodríguez, 1989; Pina, 1989; Serrano, 
1994) e empresas não fi nanceiras.

Sobre as empresas não fi nanceiras há trabalhos que utilizam empresas indus-
triais (Blum, 1974), empresas comerciais (McGurr & DeVaney, 1998; Bhargava et

al., 1998), empresas cotadas na Bolsa (Fernández et al., 1996; Kim & Kim, 1999) 
ou empresas de um sector específi co (Scherr, 1989; Somoza & Vallverdú, 2003) 
entre outros.

Há também trabalhos que utilizam os dados de empresas pertencentes a diferen-
tes sectores de actividade (Frank, 1969; Elam, 1975; Dambolena & Khoury, 1980; 

1 Em todas as citações de autores estrangeiros, a tradução é nossa.
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Keasey & McGuinness, 1990; Baldwin & Glezen, 1992). No entanto, este proce-
dimento apresenta o inconveniente de não ter em consideração as particularidades 
de cada sector, já que os valores dos rácios dependem do sector a que pertence a 
empresa (Laffarga & Mora, 1998). Por outro lado, a composição da amostra pode 
estar infl uenciada por um determinado sector, o que pode comprometer a aplicação 
do modelo obtido a um sector que tenha uma fraca representação na mesma (Román 
& De La Torre, 2002).

4.2 A selecção da amostra

Para a realização de um trabalho empírico sobre a previsão do fracasso empre-
sarial é necessário uma amostra de empresas sobre a qual se vai desenvolver o mo-
delo. Como afi rma Galindo & Drozdowskyj (2002) a efi cácia do mesmo depende da 
qualidade da amostra e para isso é necessário ter informação fi ável sobre o universo 
das empresas a ser investigado.

Nesta fase da investigação temos que formular, entre outras, as seguintes per-
guntas: como seleccionar as empresas fracassadas e as não fracassadas?, qual a 
dimensão da amostra?, que sector de actividade vai ser estudado? ou se as empresas 
serão emparelhadas ou não?

Relativamente às empresas fracassadas, a selecção da amostra poderia ser feita 
em função da defi nição de fracasso que se estivesse a utilizar 2.

Sobre as empresas não fracassadas Taffl er (1982) refere que a amostra destas 
deve incluir unicamente empresas sem difi culdades fi nanceiras, uma vez que as 
empresas que apresentam algum tipo de difi culdade fi nanceira momentânea, podem 
ter similares características com as empresas fracassadas da amostra, o que pode 
conduzir a resultados incorrectos.

Outra questão é se a amostra é representativa das empresas objecto de estudo. 
Na situação ideal a amostra de empresas, tanto não fracassadas como fracassadas, 
deveria seleccionar-se de forma aleatória. 

Na maioria dos estudos relacionados com a previsão do fracasso, utilizam-se 
amostras com o mesmo número de empresas fracassadas e não fracassadas (Altman, 
1968; Blum, 1974; Messier & Hausen, 1988; Salchenberger et al., 1992; Altman 
et al., 1994; McKee, 1995; Gallego et al., 1997). Com esta metodologia a amostra 

2 Gabás (1997) refere que se utilizam variadas defi nições em função dos objectivos e da disponibi-
lidade dos dados.
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seleccionada não tem a mesma percentagem de empresas fracassadas e não fra-
cassadas da população original, o que signifi ca que uma empresa fracassada da 
população tem mais probabilidades de fazer parte da amostra que uma empresa não 
fracassada (Zmijewski, 1984).

No entanto, ao seleccionar-se uma amostra aleatória da população, as empresas 
fracassadas que faziam parte da amostra poderiam ser de tamanho e sector muito 
diferente das empresas não fracassadas, e como afi rma Mora (1994) as diferenças 
entre os valores das variáveis independentes das amostras poderiam atribuir-se, não 
unicamente ao facto de as empresas se encontrarem numa situação de “fracasso” ou 
“não fracasso”, mas também a diferenças sectoriais e de tamanho entre as mesmas.

Para evitar o problema sectorial pode-se seleccionar a amostra de um determina-
do sector ou emparelhar as empresas fracassadas com empresas não fracassadas do 
mesmo sector. Em geral, as empresas fracassadas e as empresas não fracassadas são 
emparelhadas, não apenas por sector, mas também por tamanho (Renart, 2003).

4.3 Métodos de amostragem e de validação dos resultados

Regra geral, a validação dos resultados dos modelos faz-se através de uma 
amostra secundária que pode ser contemporânea ou posterior à inicial. 

Também existem estudos em que os resultados apenas se aplicam à amostra que 
serviu de base à construção do modelo (Beaver, 1966; Sinkey, 1975; Gentry et al.,
1985), que é um método pouco recomendável, uma vez que se o conjunto de teste 
e de validação se basear nos mesmos exemplos, os resultados serão logicamente 
demasiado optimistas.

A maioria das técnicas de data mining disponibiliza vários métodos de amostra-
gem3, dos quais destacamos os seguintes:

• Holdout – O estimador holdout divide os exemplos numa percentagem fi xa de 
exemplos p para treino e (1 – p) para validação, considerando normalmente p>1/2. 
Os valores mais usuais são p=2/3 e (1 – p)=1/3 (Flexer, 1996), apesar de não existi-
rem fundamentos teóricos sobre os referidos valores. 

• Cross-Validation – O método Cross-Validation (Validação Cruzada) (Figura 
1) permite a utilização de todos os elementos disponíveis. De acordo com Santos 

3 Existem outros métodos, tais como: Amostragem aleatória, Stratifi ed Cross-Validation, Leave-

One-Out e Bootstrap, que podem ver-se em (Flexer, 1996; Santos & Azevedo, 2005; Quintela, 2005).
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& Azevedo (2005) na validação cruzada K-desdobrável, os exemplos (P) são di-
vididos em K subconjuntos mutuamente exclusivos (P

1
, P

2
, …, P

k
) de dimensões 

aproximadamente iguais (K-folds). Os modelos são treinados e validados K vezes 
e o erro fi nal de generalização obtém-se pela média dos erros de validação obtidos 
durante K vezes. Os valores de K podem variar entre 2 e n, embora o valor 10 seja o 
mais popular (Ten-Fold Cross-Validation). Para Cortez (2002) a validação cruzada 
é notavelmente superior à validação com divisão da amostra para pequenos conjun-
tos de exemplos de treino, sendo conseguida através de um considerável esforço 
computacional.

Este método permite-nos seleccionar os parâmetros do modelo que tenha obtido 
melhores resultados, uma vez que se obtêm K funções. Consequentemente, deixa-
remos de contar com uma amostra para validação dado que o modelo seleccionado 
se vai aplicar à amostra total.

Figura 1 – Validação cruzada com K iterações

1 2 K
1 1 Conjunto de Validação 1
2 2 2
3 3 Conjunto de Treino 3
4 4 4
5 5 5
6 6 6
7 7 7
8 8 8
9 9 9
10 10 10

Fonte: Santos & Azevedo (2005)

Após a elaboração do modelo é necessário validar o seu desempenho, sendo a 
matriz de confusão uma das técnicas mais populares.

A matriz de confusão de um classifi cador indica o número de classifi cações cor-
rectas versus as previsões efectuadas para cada caso, sobre um conjunto de exem-
plos T (Kohavi & Provost, 1998).

Nesta matriz as linhas representam os casos reais e as colunas as previsões efec-
tuadas pelo modelo. O número de acertos para cada caso está indicado na diagonal 
principal da matriz. A matriz de confusão de um classifi cador ideal possui todos os 
restantes elementos iguais a zero.

Como exemplo, considere-se um problema com dois casos identifi cados com 
“+” (positivo) e “–“(negativo), onde as possibilidades de acerto e erro resumem-se 

• • •
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a quatro indicadores (Santos & Azevedo, 2005):
• Verdadeiros Positivos, designados por TP (True Positive), correspondem ao 

número de exemplos positivos classifi cados correctamente;
• Verdadeiros Negativos, designados por TN (True Negative), correspondem ao 

número de exemplos negativos classifi cados como negativos (correctamente);
• Falsos Positivos, designados por FP (False Positive), representam o número de 

exemplos positivos classifi cados como negativos (mal classifi cados);
• Falsos Negativos, designados por FN (False Negative), representam o número 

de exemplos negativos mal classifi cados (classifi cados como positivos).
A tabela 1 apresenta uma matriz de confusão para um problema com dois casos 

e n=(TP+FN+FP+TN) exemplos.

Tabela 1 – Matriz de confusão

Previsão

Real
Positivo Negativo

Positivo TP FN

Negativo FP TN

Com base na matriz de confusão é possível calcular as seguintes medidas4:

Especifi cidade (erro Tipo I)

Sensibilidade (erro Tipo II)

Acuidade ou Precisão

Taxa de erro total

4 Estas e outras medidas derivadas da referida matriz podem ver-se em (Weiss & Kulikowsky, 1991).

%100*
FPTN

TN

+
=

%100*
FNTP

TP

+
=

%100*
n

TNTP +
=

%100*
n

FNFP +
=
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4.4 Dimensão da amostra

Para qualquer dos métodos que iremos analisar é importante dispor de uma 
amostra representativa do total de empresas, uma vez que o erro diminui quando 
a amostra se aproxima do universo a ser investigado. Quanto maior é o número de 
variáveis explicativas ou independentes, maior deveria ser a amostra seleccionada.

Então poderemos questionar qual será a dimensão da amostra necessária ou, sim-
plesmente, sufi ciente para elaborar um modelo de previsão do fracasso empresarial.

Em alguns modelos há autores que recomendam para a dimensão da amostra 
valores mínimos ou razoáveis. Eidleman (1995) refere que é necessária uma amos-
tra de aproximadamente 30 exemplos para que os resultados tenham validade es-
tatística. Por sua vez, Hair et al. (1998) afi rmam que para a análise discriminante 
o tamanho mínimo recomendado é de 5 observações por variável independente e 
como regra prática cada grupo deve ter pelo menos 20 observações. 

Sobre as redes neuronais, Cortez (2002) sugere a utilização de amostras de trei-
no signifi cativas, com centenas ou mesmo milhares de exemplos. Para Coats & 
Fant (1993) o tamanho de uma amostra para aprendizagem de uma rede neuronal 
artifi cial não deverá ser inferior a 30, dado que um número pequeno de exemplos 
para treino conduz a sobre-ajustamento (overfi tting) e nestas situações a rede perde 
poder de generalização. Segundo Berry & Linoff (2000) deverão existir no mínimo 
10 exemplos de treino por cada peso5 na rede. Por sua vez, Baum & Haussler (1989) 
referem que o tamanho da amostra deverá ser no mínimo igual ao quociente entre o 
número de conexões na rede e a proporção entre as duas amostras.

Como podemos verifi car não há um grande consenso entre os diversos autores 
sobre esta matéria. No entanto, das diversas opiniões podemos concluir que, em 
princípio, quanto maior a amostra melhor.

Outra questão importante relaciona-se com a utilização de amostras fortemente 
desproporcionadas. Segundo O’Leary (1998) uma baixa proporção de empresas fra-
cassadas resulta em modelos que geralmente prevêem que quase todas as empresas 
são não fracassadas. Consequentemente, podemos esperar dos modelos elaborados 
com uma pequena percentagem de empresas fracassadas pouca precisão em popu-
lações com elevadas percentagens de empresas falidas. Esta conclusão pode ver-se, 
por exemplo, em (Boritz et al., 1995) que fi zeram a experiência com percentagens 
de empresas fracassadas que variaram de 1% até 50% (1%, 5%, 10%, 20%, 33% e 

5 Cada ligação entre os neurónios tem associado um peso.
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50%) e também em (Wilson & Sharda, 1994) que utilizaram percentagens de em-
presas fracassadas de 10%, 20% e 50%.

Estas posições são muito diferentes das de Zmijewski (1984) que criticou a uti-
lização de amostras com dimensões muito distintas da população original. Uma 
forma de tentar conciliar estas duas perspectivas seria a utilização na fase de treino 
de amostras relativamente balanceadas e efectuar a validação em amostras cujas 
percentagens se aproximassem da população original.

5. As variáveis utilizadas

Outra questão importante na elaboração de estudos de previsão do fracasso em-
presarial relaciona-se com a selecção das variáveis independentes, isto é, que vari-
áveis farão parte do modelo.

Segundo Laffarga & Mora (1998:32), “a maior parte dos trabalhos analisados 
utilizam para a selecção das variáveis independentes os mesmos critérios utilizados 
por Beaver, e em muitos casos acrescenta-se como critério a preferência dos inves-
tigadores por um ou outro rácio”.6

Os rácios económico-fi nanceiros são os indicadores que se utilizam com mais 
frequência como variáveis independentes nos diversos modelos. Relativamente a 
este aspecto, poderíamos formular as seguintes perguntas: como realizar a selecção 
dos rácios?, que grupo de rácios tem sido mais utilizado nos vários estudos?, que 
rácios têm funcionado bem em estudos prévios? ou é útil a inclusão de outro tipo 
de variáveis?

Na selecção dos rácios haverá que ter em conta a possível correlação entre as 
variáveis, que pode produzir problemas de estimação, uma vez que um alto grau de 
correlação (multicolinearidade) entre duas ou mais variáveis independentes torna 
difícil distinguir os efeitos individuais de cada uma delas sobre a variável depen-
dente. Contudo, não devemos sobrestimar o efeito da multicolinearidade, uma vez 
que para o analista a questão mais importante deverá ser o determinar se um rácio 
contribui ou não para a explicação da variável dependente. Se se confi rma a sua 
contribuição e apesar da multicolinearidade é preferível, em geral, incorporar a va-
riável no modelo, pois desta forma aumentar-se-á o seu poder predictivo que é o 
principal objectivo do analista (Lev, 1978). Para Benishay (1971) se nos modelos 

6 Beaver (1966) utilizou os seguintes critérios para a selecção das variáveis independentes: populari-
dade na literatura, desempenho em estudos prévios e adesão ao conceito de cash-fl ow.



121

Modelos de Previsão do Fracasso Empresarial: Aspectos a considerar

econométricos apenas incluirmos os rácios que sejam completamente independen-
tes, perde-se o possível conteúdo informativo que possa existir em rácios semi-in-
dependentes.

Sobre os rácios que tenham apresentado um bom comportamento em estudos pré-
vios, a evidência empírica permite constatar que em diversos modelos obtiveram-se 
rácios similares como variáveis explicativas. Ao analisar vários trabalhos produzi-
dos em Espanha durante os anos oitenta e noventa, Laffarga & Mora (1998) afi rmam 
que, independentemente da amostra, do modelo ou dos aspectos metodológicos es-
colhidos, todos eles concluem que são os rácios de rentabilidade e os de liquidez os 
melhores indicadores para discriminar entre empresas não fracassadas e fracassadas.

Os rácios apresentam como principais vantagens a facilidade tanto de cálculo 
como de comparabilidade. No entanto, como refere Laffarga (1999) convém ter pre-
sente os inconvenientes que os mesmos podem apresentar: a ausência de uma teoria 
que ajude na selecção das variáveis, os problemas relacionados com a distribuição 
dos rácios bem como as diferenças sectoriais e de tamanho entre as empresas.

As variáveis independentes dos modelos de previsão de fracasso não são forma-
das apenas pelos rácios fi nanceiros. Existem diversos estudos que consideram tam-
bém outro tipo de variáveis distintas dos rácios fi nanceiros, como sejam as variáveis 
qualitativas e/ou variáveis externas.

Keasey & Watson (1987) afi rmam que não está claro que um adequado modelo 
de previsão se possa basear unicamente em rácios fi nanceiros, tendo demonstrado 
que os modelos que continham variáveis qualitativas apresentavam uma capacidade 
de previsão superior ao modelo que continha unicamente rácios fi nanceiros.

No seu modelo de redes neuronais, Nuñez (1997) também utilizou variáveis 
qualitativas. Outro autor que utilizou este tipo de variáveis foi Somoza (2002) onde 
analisa as hipóteses se a inclusão de variáveis qualitativas e de variáveis externas 
permite aumentar a capacidade predictiva dos modelos baseados em rácios. Os re-
sultados obtidos com a inclusão de variáveis qualitativas indicaram um incremento 
da capacidade predictiva dos modelos. Com a utilização de variáveis externas, ma-
croeconómicas e sectoriais, os resultados não foram tão animadores.

6. As técnicas aplicadas

Após a publicação em 1968 do Z-Score de Altman, a maioria dos trabalhos que 
se seguiram na década seguinte utilizaram também a análise discriminante.

O surgimento de trabalhos críticos enfatizando as limitações desta teoria terá 
infl uenciado os investigadores a experimentar outras técnicas. A evolução tecnoló-
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gica e informática propiciaram também as condições necessárias para o desenvol-
vimento e aplicação de outras técnicas que, embora não isentas de limitações, não 
necessitam que se cumpram alguns dos pressupostos das técnicas estatísticas.

Neste ponto iremos analisar alguns aspectos que deveremos ter em conta no 
momento de decidir sobre o método que se vai aplicar. Embora existam outros mé-
todos, os mais utilizados dentro das técnicas estatísticas são a Análise Discrimi-
nante, Logit e Probit e nas técnicas de data mining as Redes Neuronais e a Indução 
de Regras e Árvores de Decisão. Por este motivo as considerações que faremos de 
seguida referem-se apenas a estas cinco técnicas.

6.1 Fundamentos e considerações sobre as técnicas 

Análise Discriminante

Os fundamentos técnicos deste tipo de análise podem ser apresentados, de forma 
resumida, da seguinte maneira: a análise discriminante pode ser compreendida como 
um sistema de pontuações que, a cada elemento, faz corresponder uma pontuação 
resultante de uma média ponderada dos valores que, para ela, assumem as variáveis 
independentes. Segundo Reis (1997) se considerarmos as variáveis discriminantes 
como eixos defi nindo um espaço p-dimensional, cada caso poderá ser representado 
nesse espaço por um ponto cujas coordenadas são dadas pelos valores das p variá-
veis para esse mesmo indivíduo. Se os vários grupos em estudo apresentarem um 
comportamento diferenciado relativamente a essas variáveis é possível imaginar 
cada grupo representado por um aglomerado de pontos com contornos relativamen-
te nítidos e separados dos restantes grupos. Embora os grupos possam ter alguns 
elementos sobrepostos, é possível identifi car os seus territórios e posicioná-los a 
partir de uma medida da sua posição típica descritiva, o centróide de cada grupo. 

O centróide corresponde à média aritmética das variáveis discriminantes para os 
elementos pertencentes ao mesmo grupo. A distância entre os centróides dos dois 
grupos permite verifi car a signifi cância estatística das funções discriminantes. 

A melhor combinação linear de variáveis independentes para discriminar ele-
mentos pertencentes a diferentes grupos é aquela que permite minimizar os erros 
de uma incorrecta classifi cação. Para isso e de acordo com Reis (1997) é necessário 
que se cumpram as seguintes hipóteses:

• As variáveis discriminantes têm que ter uma distribuição normal multivariada;
• Dentro dos grupos a variabilidade deverá ser similar, isto é, as matrizes de 

variância e covariância de cada grupo têm de ser aproximadamente iguais;
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• Nenhuma variável discriminante poderá ser combinação linear das outras;
• O número de elementos em cada grupo tem que ser dois ou mais;
• É necessário que haja pelo menos dois grupos;
• Pode-se utilizar qualquer número de variáveis discriminantes (p), desde que o 

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

Modelo Logit

O logit obtém-se a partir da regressão logística. Esta pode ser utilizada quando 
a variável dependente é binária ou dicotómica (Hosmer & Lemeshow, 1989). O 
procedimento que calcula os coefi cientes logísticos compara a probabilidade de um 
evento suceder com a probabilidade de não suceder e designa-se por odds ratio

(Hair et al., 1998).
Como refere Ferrando & Blanco (1998) num modelo logit, a relação entre a pro-

babilidade de fracasso numa empresa i (P
i
) e o valor dos j ratios fi nanceiros dessa 

empresa num determinado ano (X
ji
) resulta numa curva em forma de S entre zero e 

um, e pode ser representada pela expressão [1]:

P
i
= Prob [Y

i
 = 1/(X

1i
, X

2i
, …, X

mi
)] =   [1]

A expressão [2] resulta da substituição de Z
i
 por uma relação linear, na qual �

e i� representam os coefi cientes a estimar.

       [2]

Como já referimos, para obter o logit a partir do modelo logístico, teremos que 
fazer uma transformação ao modelo. Essa transformação, designada por Logit P

i
 é 

dada pelo logaritmo natural da divisão de P
i
pelo seu complementar (1– P

i
) (Klein-

baum, 1996). 

Modelo Probit

Este tipo de análise de regressão também é apropriado para conjuntos de dados 
em que a variável dependente é do tipo binário, dicotómico ou dummy (Nelson, 
1990). O modelo probit está associado à função cumulativa de probabilidade nor-
mal, pressupondo uma distribuição normal.
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No probit a derivada da probabilidade em relação a um kX específi co no con-
junto das variáveis X é:

                  [3]

onde

                [4]

é a função densidade normal padrão.
Neste modelo a derivada da probabilidade em ordem a X varia com o nível de 

X e com as outras variáveis do modelo. Uma consequência prática desta diferença 
é que, em geral, não é útil apresentar apenas os coefi cientes do modelo probit, a não 
ser que se esteja apenas interessado no sinal dos coefi cientes (Johnston & DiNardo, 
2001).

Redes neuronais

Embora ainda se ignore muito sobre a forma como o cérebro humano apren-
de a processar a informação, tem-se desenvolvido modelos que tentam imitar tais 
habilidades, denominados redes neuronais artifi ciais7 ou modelos de computação 
conexionista. A elaboração destes modelos supõe, por um lado, a dedução das ca-
racterísticas essenciais dos neurónios e suas conexões e, por outro, a implementação 
do modelo num computador de forma que se possa simular.

Os princípios que ainda hoje vigoram sobre as redes neuronais artifi ciais foram 
apresentados pela primeira vez por Warren McCullch e Walter Pitts em 1943, e 
demonstraram que as redes neuronais artifi ciais podem calcular qualquer função 
aritmética ou lógica (Hagan et al., 1996). 

O elemento de processamento numa rede neuronal artifi cial é um neurónio 
(Figura 2), onde as entradas do neurónio correspondem ao vector de entrada X = 

7 Assim designado para distinguir entre o modelo natural (cérebro) e o artifi cial (rede).
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de dimensão n . Para cada uma das entradas ix , há um peso cor-
respondente iw . Este peso simula a sinapse (conexão) entre os neurónios e quando 
estes não estão ligados assume o valor zero. Assim como no caso biológico, também 
nas redes neuronais artifi ciais há dois tipos de sinapses: as excitadoras e as inibi-
doras. Uma sinapse excitadora tem o seu peso positivo, iw 0> , e uma sinapse ini-
bidora tem o seu peso negativo, iw 0<  (Bittencourt, 2006). A soma das entradas 

ix , ponderadas pelos pesos correspondentes iw  chama-se saída linear ou função

de transferência u , onde  . A saída y do neurónio é obtida pela aplica-
ção de uma função de activação ().f à saída linear u , indicada por )(ufy =
(Braga et al., 2003).

Figura 2: Estrutura de um neurónio artifi cial de McCulloch e Pitts

Fonte: Braga et al. (2003: 143)

Existem diversos modelos neuronais e todos eles se inspiram em maior ou me-
nor grau no funcionamento biológico do sistema nervoso. Os diferentes modelos 
são determinados pelas seguintes características diferenciadoras (Crespo, 2000):

• Tipo de neurónios, que, por sua vez, são defi nidos por:
– Tipos de entrada que admite: binárias ou contínuas.
– Valores dos parâmetros da função de transferência.
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– Tipo de função de transferência: linear, sigmóide ou tangente hiperbólica.
• Arquitectura da rede, isto é, distribuição espacial dos neurónios.
• Leis de aprendizagem aplicadas: supervisionada ou não supervisionada.

As Redes Feedforward Multicamada (Figura 3), constituem uma das mais im-
portantes e populares classes de redes neuronais artifi ciais, sendo utilizadas em múl-
tiplos domínios de aplicação, nomeadamente, em problemas de memória associati-
va, classifi cação, reconhecimento de padrões, optimização e regressão. Estas redes 
caracterizam-se por possuir uma ou mais camadas ocultas em que a informação fl ui 
numa única direcção, isto é, desde a camada de entrada para as camadas ocultas e 
destas para a camada de saída. A não linearidade, a existência de neurónios inter-
médios e o alto grau de conectividade tornam esta arquitectura muito interessante 
como máquina de aprendizagem. O sinal de entrada propaga-se para a frente através 
da rede, camada por camada, não existindo ciclos (Quintela, 2005).

Figura 3: Estrutura de uma Red Feedforward Multicamada

Fonte: Cortez (2002)
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Uma das propriedades das redes neuronais artifi ciais é a sua capacidade de 
aprendizagem e generalização. Inicialmente, uma rede neuronal artifi cial não dis-
põe, por si só, de conhecimento que possa determinar valores ou induzir o que quer 
que seja, uma vez que é apenas uma estrutura ou um modelo matemático-infor-
mático com capacidade de aprendizagem, sendo por isso necessário treiná-la ou 
ensiná-la (Crespo, 2000).

A aprendizagem pode ser supervisionada ou não supervisionada. Na aprendiza-
gem supervisionada, indica-se qual é a variável de saída e consiste em introduzir na 
rede tanto as variáveis (ou dados) de entrada como a variável ou variáveis (dados) 
de saída. Deste modo, a rede terá que associá-los através de uma regra de aprendi-
zagem. Ao longo do processo de aprendizagem é efectuada uma comparação entre o 
valor desejado com o valor de saída da rede, originando um erro. O erro é utilizado 
para ajustar os pesos das conexões, com o objectivo de o reduzir. A aprendizagem é 
alcançada quando o erro é minimizado (Quintela, 2005).

A aprendizagem não supervisionada segue uma abordagem diferente, e caracte-
riza-se por introduzir na rede apenas as variáveis (ou dados) de entrada sem pré-de-
fi nir nenhum tipo de saída, o que implica que a rede terá que extrair da informação 
disponível as suas características essenciais (Crespo, 2000).

Uma vez fi nalizada a aprendizagem, isto é, estabelecida a estrutura e os corres-
pondentes pesos sinápticos, a rede neuronal está preparada para entrar em funcio-
namento (Núñez, 1997).

Indução de regras e árvores de decisão

Estas técnicas constituem o outro grande conjunto de procedimentos de apren-
dizagem automática, além das redes neuronais artifi ciais. Dado que o seu desenvol-
vimento é mais recente, não se encontram tão generalizadas no mundo profi ssional 
como as redes. No entanto, têm despertado grande interesse no mundo académico.

Um dos principais contributos para o desenvolvimento das árvores de decisão 
deve-se a Quinlan (1983). Foi este autor que desenvolveu a tecnologia que permitiu 
o seu aparecimento, através do algoritmo ID3 (Iterative Dichotomizer – Dicotomi-
zador Iterativo), o qual, a partir de um conjunto de dados de um exemplo permite 
construir automaticamente uma árvore de decisão.

As árvores de decisão são uma forma de representação de um conjunto de regras 
que seguem uma hierarquia de classes ou valores, expressando uma lógica simples 
condicional. Em termos gráfi cos podem ser semelhantes a uma árvore, consistindo 
numa estrutura que interliga um conjunto de nós através de ramos resultantes de 
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uma partição recursiva dos dados, desde o nó raiz até aos nós terminais (folhas), que 
fornecem a classifi cação para a instância, como se pode verifi car na Figura 4.

Figura 4: Exemplo de uma árvore de decisão

Fonte: Elaboração própria

Os algoritmos de indução de árvores de decisão constroem os padrões a partir 
dos dados de treino, de uma forma recursiva efectuando a subdivisão do conjunto 
de dados até que este seja apenas composto por nós “puros”, isto é, sempre que 
possível tentar que cada nó represente apenas uma única classe ou satisfaça um 
determinado critério (Quintela, 2005).

Como podemos visualizar através da Figura 4, a estrutura das árvores geradas 
é formada por:

– folhas (nós puros) que correspondem às classes/objectos.
– nós internos que correspondem aos atributos (especifi ca algum teste efectuado 

num único atributo, com duas ou mais sub-árvores que representam saídas possíveis).

1

< a
3

X
1

X3

X
2

01

0

≤

≥ a
3

≥ a
1

≥ a
2

Nós

Ramos

Folhas

< a
1

< a
2



129

Modelos de Previsão do Fracasso Empresarial: Aspectos a considerar

– ramos que correspondem aos valores dos atributos. 
A indução de regras aparece muitas vezes associada às árvores de decisão, sendo 

usadas para expressar o conhecimento representado nestas. Uma vez que uma árvo-
re de decisão se encontra na forma normal disjuntiva é relativamente fácil traduzir 
este classifi cador para um conjunto de regras de decisão. A apresentação das regras 
é efectuada tendo em consideração a seguinte prioridade: a regra mais importante 
é representada na árvore como o primeiro nó, seguindo-se as restantes regras de 
acordo com o seu grau de relevância ou prioridade.

Para Fayyad et al. (1996) a indução de regras corresponde ao processo de desco-
berta de padrões numa série de dados, consistindo na descoberta de regras de previ-
são do tipo IF … THEN, onde IF, a “condição” da regra especifi ca alguns atributos 
e THEN, a “acção” da regra prevê um valor para um determinado atributo.

A partir da árvore de decisão da Figura 4 é possível extrair um conjunto de 
regras representativas do modelo através da técnica de indução de regras, como 
podemos demonstrar com recurso às seguintes regras que lhe estão associadas:

Tabela 5: Regras associadas à Figura 4

Regra # 1

IF X1 < a
1

THEN 1

Regra # 2

IF X1  a
1

AND X2 a
2

THEN 0

Regra # 3

IF X1  a
1

AND X2 <a
2

AND X3 a
3

THEN 0

Regra # 4

IF X1  a
1

AND X2 <a
2

AND X3 <a
3

THEN 1

Fonte: Elaboração própria
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6.2 Vantagens e limitações de cada uma das técnicas

Análise discriminante

Foram vários os autores que se referiram às limitações da análise discriminante 
quando aplicada em estudos sobre previsão de fracasso (Eisenbeis, 1977; Pinches, 
1980; Mora, 1996; Sung et al., 1999, entre outros). 

As principais limitações relacionam-se com a distribuição das variáveis, a dis-
persão da matriz de covariâncias, a determinação da signifi cância individual das va-
riáveis, os erros de classifi cação, a redução da dimensão e a aplicação dos modelos 
à priori. A seguir abordaremos cada um dos referidos aspectos.

A distribuição das variáveis utilizadas deveria ser normal multivariada para que 
a análise discriminante funcionasse perfeitamente. No entanto, como afi rma Eisen-
beis (1977) na prática os desvios à distribuição normal, pelo menos na área econó-
mica e fi nanceira são mais a regra que a excepção.

A utilização de funções lineares supõe uma igualdade das matrizes de covariân-
cias que indicam o grau de dispersão dos grupos. Se tal igualdade não se verifi ca, 
então, segundo Eisenbeis (1977) é preferível utilizar funções quadráticas. Também 
Keasey & Watson (1991: 91) referem que “a análise discriminante linear é teori-
camente mais apropriada quando a matriz de variância-covariância das variáveis 
é igual para os grupos de empresas fracassadas e não fracassadas, enquanto que a 
análise discriminante quadrática é mais adequada quando a matriz para os dois gru-
pos é distinta”. Na opinião de Marks & Dunn (1974) o comportamento da análise 
quadrática para matrizes distintas declina quando o tamanho da amostra é pequeno 
e o número de variáveis explicativas é grande em relação ao tamanho da amostra.

A determinação da signifi cância das variáveis do modelo não é tarefa fácil, uma 
vez que não existe um teste para detectar o impacto absoluto de uma determina-
da variável. De acordo com Eisenbeis (1977) foram propostos alguns métodos na 
tentativa de determinar a importância relativa das variáveis, tais como o teste F de 
Snedecor à escala univariada e o ajuste dos coefi cientes da função discriminante 
ao multiplicá-los pela diagonal da matriz de covariâncias correspondente. O autor 
acrescentou que estes métodos também apresentam limitações.

Quando se reduz a dimensão de um modelo eliminando algumas variáveis que 
aparentemente não são signifi cativas poder-se-á afectar os resultados da classifi ca-
ção (Eisenbeis, 1977). 

As regras de classifi cação devem incorporar os custos relativos dos erros e as 
probabilidades à priori de fracasso e não fracasso (Eisenbeis, 1977). Na prática 
constata-se que a maioria dos autores não tiveram em consideração esses aspectos.
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Uma outra limitação relaciona-se com a aplicação dos modelos à priori. Há 
estudos que elaboram um modelo para cada ano antes do fracasso, o qual permite 
incrementar a capacidade predictiva dos modelos à posteriori. Como afi rma Mora 
(1996) o problema coloca-se quando se pretende aplicar esses modelos à priori 
com o intuito de prever um possível futuro fracasso de uma empresa em actividade, 
dado que desconhecemos o ano prévio em que se encontra a empresa de tal possível 
desfecho.

Apesar das limitações metodológicas de muitos dos trabalhos que utilizaram a 
análise discriminante, esse facto não invalida os bons resultados que alcançaram 
com os seus estudos.

Entre as vantagens da análise discriminante podemos referir a sua capacidade 
para incorporar múltiplos rácios fi nanceiros simultaneamente, bem como a sua ca-
pacidade de combinar variáveis independentes (Sung et al., 1999). Outra vantagem 
deste método é que, uma vez desenvolvido o modelo, a sua aplicação é muito simples. 

Modelo Logit 

Como refere Mora (1996) ao modelo logit também se aplicam algumas das li-
mitações mencionadas para a análise discriminante, nomeadamente, a não conside-
ração das probabilidades prévias e dos erros de classifi cação8, sempre que se utilize 
como ponto de corte 0,5 e também a aplicação dos modelos à priori.

Uma das vantagens deste modelo prende-se com o facto de admitir que as va-
riáveis independentes possam ser categóricas, permitindo que as variáveis expli-
cativas não se reduzam unicamente a rácios económicos e fi nanceiros ou variáveis 
métricas, possibilitando desta forma a utilização de informação não fi nanceira ou 
qualitativa (Ferrando & Blanco, 1998).

Para Lo (1986) o modelo logit é mais robusto que a análise discriminante, já que 
é aplicável a outras distribuições que não a normal.

Em comparação com o modelo probit, o logit tem representação e tratamento 
matemático mais simples, justifi cando a sua maior utilização prática.

8 O mesmo ocorre nos restantes modelos.
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Modelo Probit

À semelhança do que sucede com o logit, o modelo probit apresenta bons re-
sultados9 no estudo do comportamento individual dos elementos de determinada 
população quando a variável dependente é binária ou dicotómica (Borooah, 2002).

Em termos práticos com o modelo probit obtêm-se as mesmas conclusões10 que 
com o logit, tendo a desvantagem dos coefi cientes probit serem mais difíceis de 
interpretar, por isso a sua menor utilização. Uma vez que tem por base uma curva 
normal padrão, o probit não é recomendado quando existirem muitos casos assimé-
tricos ou com outra distribuição que não a normal (Pampel, 2000). 

Redes neuronais

As principais vantagens das redes neuronais artifi ciais resultam das suas pró-
prias propriedades, destacando-se as seguintes:

• Aprendizagem e generalização. O sistema vai modifi cando o seu comporta-
mento para o ajustar aos dados que se lhe introduzem, tentando descrever o todo a 
partir de algumas partes, constituindo-se como formas efi cientes de aprendizagem e 
armazenamento de conhecimento (Cortez, 1997).

• Processamento massivo paralelo. Permite que tarefas complexas sejam reali-
zadas num curto espaço de tempo, uma vez que cada neurónio pode calcular uma 
função elementar sem necessidade de cooperar com os demais.

• Adaptabilidade. Embora a aprendizagem da rede se tenha realizado num mo-
mento inicial com um determinado número de casos, é sempre possível treinar no-
vamente a rede incorporando ao conjunto de dados novas situações resultantes, por 
exemplo, de informação que não se dispunha no momento inicial (De Andrés, 2000).

• Robustez e degradação suave. Permite processar o ruído ou a informação in-
completa de forma efi ciente, sendo capazes de manter o seu desempenho mesmo 
quando ocorre a desactivação de algumas conexões ou neurónios (Quintela, 2005). 

• Não linearidade. É possível a modelação não linear dos dados, o que também 
é uma virtude, dado que a maioria dos problemas reais são de natureza não linear 
(Cortez, 2002).

9 O autor refere-se aos diversos campos de investigação, e não especifi camente sobre a previsão da 
insolvência.

10 Segundo Borooah (2002) para os mesmos dados, com a análise logit e probit geralmente obtém-se 
a mesma conclusão, no entanto os coefi cientes diferem em magnitude. 
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No entanto, as redes neuronais também apresentam inconvenientes. O mais re-
ferido é a difi culdade de analisar o seu processo de raciocínio. Estes sistemas podem 
ser entendidos como modelos de “caixa negra” que dão respostas, mas não trans-
mitem conhecimento sobre o processo que conduziu à obtenção das mesmas. Outra 
limitação ocorre, principalmente, quando não existe um adequado número de casos 
para treino, uma vez que após um determinado número de iterações, o desempenho 
da rede começa a piorar para os casos de teste, não obstante continuar a melhorar 
para os casos de treino (Cortez, 2002). Como já referimos, este problema designa-se 
por overfi tting (sobre-ajustamento).

Indução de regras e árvores de decisão

As árvores de decisão apresentam como vantagens a sua versatilidade e um 
elevado índice de legibilidade e compreensão que permitem identifi car de forma 
expedita os factores mais infl uentes. A principal desvantagem advém da necessida-
de de se utilizar uma quantidade considerável de dados quando se trata de estruturas 
complexas (Quintela, 2005).

Algumas das vantagens da indução de regras revelam-se pelo desempenho, fa-
cilidade de explicação e compreensibilidade, fácil identifi cação dos passos para a 
solução do problema e no pouco espaço de armazenamento. 

O facto das regras serem altamente heurísticas, a difi culdade de manuseamento 
da informação incompleta ou valores inesperados e o processo para induzir regras 
ser mais lento que para induzir árvores de decisão constituem as principais desvan-
tagens desta técnica (Monard, 2003). 

6.3 As ferramentas disponíveis

Actualmente, existem no mercado de sistemas operativos as mais diversas solu-
ções, que têm registado constantes evoluções ao nível do software, fruto de novas 
tecnologias e da necessidade de maiores capacidades de processamento da infor-
mação.

A quase totalidade das ferramentas disponíveis têm sido desenvolvidas com fi -
nalidades comerciais. No entanto, também há softwares desenvolvidos por motivos 
académicos.

Uma característica a considerar em todos os softwares é o tipo de licenciamento 
para ser possível a sua utilização. Os tipos de licenciamento variam de acordo com 



134

José Manuel Pereira, Miguel Á. Crespo Domínguez, José L. Sáez Ocejo

os objectivos da entidade que desenvolveu o software, e passam pelas aplicações 
públicas11, de uso e modifi cação livre até às aplicações comerciais. Enquanto os 
licenciamentos do tipo público têm por objectivo a divulgação e promoção de um 
software, os de tipo comerciais procuram o lucro.

Na tabela 2 são apresentadas algumas das ferramentas que poderão ser utilizadas 
na previsão do fracasso empresarial, referindo o tipo de licenciamento (C = comer-
cial; P = público) e o tipo de desenvolvimento (C = comercial; A= académico ou 
investigação).

Tabela 2 – Tipo de licenciamento e desenvolvimento das ferramentas

Ferramenta Tipo de licença
Tipo de 

desenvolvimento

BrainMaker C C
C 5.0 C C
CART C C
Clementine C C
Matab C C
NeuralWare C C
NeuralWorks C C
NeuroShell C C
NeuroSolutions C C
SAS Enterprise Miner C C
See 5 C C
SPSS C C
Weka P A
XpertRule C C

Fonte: Adaptado de Santos & Azevedo (2005)

Muitos dos estudos12 de previsão do fracasso que recorrem a técnicas estatísticas 
utilizaram o SPSS (Dambolena & Khoury, 1980; Ferrando & Blanco, 1998; Chari-
tou et al., 2004) ou o SAS (Lane et al., 1986; Gilbert et al., 1990; Laitinen, 1991; 

11 As ferramentas de uso público são as que normalmente estão associadas a licenças como a GNU 
(General Public License).

12 Nem todos os estudos fazem referência ao software utilizado.
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Ward, 1994; Zhang et al., 1999; Sung et al., 1999; Grice & Dugan, 2001; Galindo 
& Drozdowskyj, 2002). 

Para as técnicas de data mining existe uma variada gama de ferramentas. Por ex-
emplo, (Salchenberger et al., 1992; Coats & Fant, 1993; Fanning & Cogger, 1994) 
utilizaram o NeuralWorks. O Brainmaker foi usado por (Wilson & Sharda, 1994; 
Barniv et al., 1997). O NeuroShell foi utilizado por (Odom & Sharda, 1990; Fle-
tcher & Goss, 1993). Rodríguez (2002) utilizou o NeuroSolutions13. Tam & Kiang 
(1992) e Mckee & Greenstein (2000) usaram o ID3, Kotsiantis et al. (2005) o C4.5, 
Cielen, (2004) o C5.0 e González et al. (1999) o See 5.

Na tabela 3 podemos ver uma relação das ferramentas referidas na tabela ante-
rior com as suas potenciais aplicações para as distintas técnicas.

Tabela 3 – Potencialidades aplicativas das ferramentas

   Técnicas

Ferramentas

Análise

Discriminante
Logit Probit

Redes

Neuronais

Indução
de

Regras
Árvores 
Decisão

BrainMaker X
C 5.0 X
CART X
Clementine X X
NeuralWare X
NeuralWorks X
NeuroShell X
NeuroSolutions X
SAS Ent. Miner X X X
See 5 X
SPSS X X X X
Weka X
XpertRule X

Fonte: Elaboração própria

13 Ramamoorti et al. (1999) treinaram uma rede tendo utilizado três softwares diferentes: Neuro-
Shell, NeuralWare e NeuroSolutions, tendo obtido melhores resultados com o programa NeuralWare.
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6.4. Funcionalidades dos modelos

De uma forma natural e lógica, os dirigentes das empresas são os primeiros a 
detectar uma potencial situação de perigo ou fracasso, mas também é verdade que, ao 
fazerem parte do sistema podem adoptar comportamentos tendentes a ocultar tal situ-
ação. Por isso, e para que os diversos utilizadores tenham possibilidades de obter in-
formação adicional que ajude na tomada de decisões, tornam-se particularmente úteis 
sistemas de alerta que permitam aos mesmos tentar prever o fracasso empresarial. 

Os modelos de previsão do fracasso empresarial que utilizam a informação con-
tabilística publicada pelas empresas têm a vocação de ser instrumentos ao serviço 
de tais sistemas de alerta (Galindo & Drozdowskyj, 2002). Para que estes sistemas 
sejam úteis devem ser fi áveis, práticos e acessíveis. 

Na maioria dos estudos e independentemente da técnica utilizada as percenta-
gens de precisão14 dos modelos, pelo menos no ano prévio ao fracasso, podem-se 
considerar muito animadoras.

Para um utilizador comum, tanto na elaboração de um modelo como na aplicação 
a uma situação em concreto utilizando um modelo previamente elaborado, parece-nos 
que os métodos que utilizam técnicas estatísticas se apresentam como os mais práticos 
e fáceis de aplicar. Se o intuito é o desenvolvimento de um modelo utilizando técni-
cas de data mining a tarefa revela-se mais complicada uma vez que estas ainda estão 
pouco divulgadas, sendo reduzido o número de pessoas que estão familiarizadas e que 
possuem os conhecimentos e as ferramentas necessárias à sua aplicação. No entanto, 
se o objectivo é simplesmente utilizar um modelo previamente elaborado a difi culda-
de reside essencialmente nos modelos de redes neuronais, pelos motivos já referidos, 
sendo a utilização dos modelos obtidos com as restantes técnicas mais acessíveis.

Para os utilizadores institucionais, como as empresas de rating ou instituições 
fi nanceiras e de crédito, provavelmente não terão difi culdades em utilizar qualquer 
dos métodos, uma vez que possuem capacidades para recrutar os especialistas e ad-
quirir a tecnologia que lhes permita elaborar e utilizar os modelos que entendam ser 
mais apropriados para lhes facultar as informações de suporte às decisões.

7. Amplitude dos resultados obtidos

Segundo (Laffarga, 1999:31) “a maioria dos estudos realizados para prever a in-
solvência empresarial obtêm modelos cuja capacidade predictiva oscila entre 70% 
e 99% de acertos na previsão da insolvência das empresas.” 

14 Considerando os estudos publicados e que analisamos.



137

Modelos de Previsão do Fracasso Empresarial: Aspectos a considerar

Partindo dos dados sobre variados estudos, elaboramos uma relação onde faze-
mos referência a cada um dos modelos que estamos a analisar neste trabalho, e que 
nos permite comprovar que a capacidade predictiva de cada um deles geralmente 
oscila entre o referido intervalo, como podemos visualizar na tabela 4.

Podemos concluir que nenhum dos modelos é claramente superior aos restantes. 
No entanto, devemos ter cuidado ao efectuarmos a comparação dos resultados, dado 
que as defi nições de fracasso consideradas não eram todas iguais, a dimensão das 
amostras, o tipo de empresas, o sector de actividade e o período considerado para 
análise também eram diferentes, e todos estes factores são susceptíveis de condicio-
nar o resultado fi nal.

Tabela 4: Resumo das principais características de alguns trabalhos

Autor Técnica
Dimensão
Amostra Sector Período

Número
Variáv.  (%)

F NF
DEAKIN (1972) AD 32 32 I 1962-1966 14 97,00
BLUM (1974) AD 115 115 I 1954-1968 12 94,00
DAMBOLENA & 

KHOURY (1980)
AD 23 23 I/C 1969-1975 19 94,40

ALY ET AL. (1992) AD 26 26 I 1979-1987 14 73,10
OHLSON (1980) L 105 2058 I 1970-1976 9 96,12
ZAVGREN (1985) L 45 45 I 1972-1978 7 82,00
GENTRY ET AL. (1985) L 33 33 I 1970-1981 12 83,33
PLAT & PLAT (1990) L 57 57 I/C 1972-1987 26 90,00
TENNYSON ET AL.

(1990)
L 23 23 I 1978-1980 5 76,00

GILBERT ET AL. (1990) L 52 208 I 1974-1983 14 88,50
WARD (1994) L 14 37 I 1988-1989 7 88,20
PLAT ET AL. (1994) L 35 89 I 1982-1988 12 90,30
ZMIJEWSKI (1984) P 40 800 I 1972-1978 3 71,70
GENTRY ET AL. (1987) P 33 33 I 1970-1981 12 83,00

DE ANDRÉS (2005) P 29 37 B
1977–
1982

9 90,00

COATS & FANT

(1993)
RN 94 188 I/C/S 1970-1989 5

95,00

TAM & KIANG (1992) RN 118 118 B 19 92,00

SUNG ET AL. (1999) IRAD
29

30

49

54
I

N15

C
40

83,30

81,00

AD: Análise Discriminante; L: Logit; P: Probit; RN: Redes Neuronais; IRAD: Indução Re-
gras Árvores de Decisão; I: Indústria; C: Comércio; S: Serviços; B: Banca.

Fonte: Elaboração própria

15N: Sob condições económicas “normais” (1991-95). C: Sob uma situação de crise económica (1997-98) 
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8. Conclusão

Pelo que referimos podemos concluir que existe um elevado grau de hetero-
geneidade entre os diferentes estudos, fruto da utilização de distintos conceitos de 
fracasso, amostras seleccionadas, técnicas utilizadas e número e tipo de variáveis 
seleccionadas. Este facto sucede devido à ausência de uma teoria geral do fracasso 
empresarial, que permite que os aspectos acabados de referir sejam escolhidos e 
decididos pelos próprios autores ou em função da disponibilidade dos dados.

São várias as técnicas existentes, todas elas apresentam vantagens e limitações, 
porém não existe acordo sobre qual é a óptima. A selecção das variáveis indepen-
dentes em determinados estudos tem sido efectuada com a ajuda de técnicas eco-
nométricas, noutros essa selecção baseou-se no desempenho apresentado por tais 
variáveis em estudos prévios, ou como referem alguns investigadores, as mesmas 
podem até depender da disponibilidade dos dados. As referidas variáveis apresen-
tam como principal problema metodológico o incumprimento dos requisitos estatís-
ticos que exigem algumas das técnicas.

Sobre a variável dependente o principal problema coloca-se na defi nição de fra-
casso empresarial, que, como também vimos nem sempre é coincidente.

Também constatamos que existe uma diversidade de ferramentas disponíveis no 
mercado para estimar os modelos predictivos, quase todas de natureza comercial. 
No entanto, os elevados preços da maioria fazem com que apenas as instituições 
com elevada capacidade fi nanceira ou os centros de investigação tenham possibili-
dades para as adquirir ou suportar as respectivas licenças.

Verifi camos que as técnicas mais populares na literatura sobre previsão de insol-
vência são a análise discriminante e o logit (dentro das técnicas estatísticas) e as re-
des neuronais (dentro das técnicas de data mining). Na óptica do simples utilizador 
as técnicas estatísticas, bem como as técnicas cujos modelos obtidos vêm expressos 
sob a forma de regras ou árvores de decisão são as mais práticas e acessíveis, ao 
contrário das redes neuronais.

Na óptica da elaboração dos modelos, as técnicas estatísticas são também as 
mais acessíveis, sendo que a maioria das ferramentas de data mining apresentam 
ainda ambientes ou interfaces complicados, pouco atractivos e outros não divulgam 
a forma como foi gerado o conhecimento.

Para concluir podemos dizer que o desenvolvimento deste tipo de estudos, al-
guns utilizando metodologias com um nível de sofi sticação cada vez maior, permi-
tem acumular evidência empírica que irá certamente contribuir para a formulação 
de uma teoria geral do fracasso empresarial.
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