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Resumo

A insolvéncia empresarial traduz-se na incapacidade de uma determinada empresa cumprir
as suas obrigacdes no vencimento. Dada a importincia deste tema € uma mais-valia para as
empresas a construcdo de um modelo de previsao de insolvéncia, que se traduzisse numa

ferramenta de analise simples, econdmica e, portanto, acessivel a todos os interessados.

Com este trabalho pretendemos identificar quais as varidveis empresariais com maior
capacidade de previsao da probabilidade de uma empresa portuguesa do setor hoteleiro
entrar em insolvéncia. O estudo incide sobre o periodo 2010-2015, para o qual se construiu
um modelo de previsdo de insolvéncia através do método da analise discriminante multipla
e com um tratamento de dados em painel. Inicialmente aplicou-se o modelo para o periodo
integral referido e, posteriormente, estimou-se a regressao para cada ano individualmente,
observando deste modo a variabilidade da sua capacidade preditiva ao longo do horizonte

temporal.

ApoOs a andlise dos resultados obtidos verificou-se que as varidveis que conjuntamente
fornecem uma melhor previsao da probabilidade de uma futura insolvéncia das empresas do
setor hoteleiro em Portugal sdo: a dimensdo, o endividamento, o endividamento a curto
prazo, a rendibilidade das vendas e a rendibilidade do capital proprio. De notar que cada
variavel em particular foi relevante em pelo menos uma das fases analisadas. A dimenséo é
a variavel que possui maior peso no modelo de previsdao obtido, destacando-se como o
melhor previsor, independentemente do periodo temporal utilizado. O modelo construido
apresentou-se como uma ferramenta de analise adequada, evidenciando um elevado grau de
fiabilidade através de um nivel de classificacdes corretas superior a 90% em todos os

periodos de anélise, atingindo deste modo o objetivo pretendido.

Palavras-chave: insolvéncia, incumprimento, modelos previsdo, setor hoteleiro
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Abstract

Corporate insolvency is reflected in the inability of a particular company to meet its
obligations when due. Given the importance of this theme, it is an asset for companies to
build a prediction model of insolvency, which translate into a simple economic analysis tool

and, therefore, accessible to all interested parties.

With this paper we intend to identify which business variables have the best ability to
forecasting the likelihood of a company in the hotelier sector go into insolvency. The study
focuses on the period 2010-2015, for which we built an insolvency forecasting model by the
method of multiple discriminant analysis with panel data. Initially, we applied the model to
the full period referred to and, later, the regression was estimated for each year individually,

by looking at the variability of their predictive capacity along the horizon.

After the analysis of the obtained results it was found that the variables that together provide
a better prediction of the likelihood of a future insolvency of companies in the hotelier sector
in Portugal are: the size, the debt, the debt in the short term, the return on sales and return
on equity. Note that each variable in particular was relevant to at least one of the stages
examined. The dimension is the variable that has greater weight in the forecast model,
standing out as the best predictor, regardless of the period used. The constructed model can
be considered a tool of appropriate analysis, demonstrating a high degree of reliability
through a correct classification level greater than 90% in all periods of analysis, reaching the

desired goal.

Key words: insolvency, failure prediction models, hotelier sector
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INTRODUCAO



A conjuntura econdmica atual e a crescente competitividade no mercado fazem com que as
empresas que nao tenham uma atividade econdmica segura ou financeiramente consolidada,
facilmente entrem em dificuldades. Muitas vezes esta situagao ndo consegue ser ultrapassada
levando a empresa a insolvéncia ou mesmo faléncia. Sendo o nosso trabalho sobre a previsao
da insolvéncia empresarial, parece-nos relevante comecar por distinguir as nocdes de
insolvéncia e de faléncia. Estes conceitos sdo frequentemente utilizados como sinénimos em
muitos trabalhos nesta area, contudo tém significados substancialmente diferentes. A
insolvéncia ocorre quando a empresa ndo tem capacidade para cumprir com as suas
obrigacdes na data de vencimento, sendo por isso, uma situagdo temporaria que se pode
resolver. Por outro lado, a faléncia traduz-se na situacdo anteriormente descrita, mas com
carater permanente, ou seja, a empresa esta de tal forma endividada que os bens que possui
ndo sdo suficientes para solver as suas dividas, sendo por isso uma situagdo irreversivel.
Neste sentido, € importante salientar que uma empresa insolvente pode ou ndo tornar-se
numa empresa falida. Para que tal ndo aconteca € necessirio que os gestores estejam atentos
a situacdo da mesma, para que seja possivel agir antecipadamente, evitando assim a faléncia

empresarial.

De acordo com Nogueira (2014) uma empresa pode ter um excelente negdcio, muito
lucrativo e com uma equipa de gestdo ao seu dispor, no entanto, ndo durard eternamente.
Este autor deu o exemplo da empresa mais antiga do mundo, a empresa japonesa Kongo
Gumi cuja atividade era a criagdo de templos budistas, que faliu em 2007 com 1450 anos de

atividade.

Deste modo, conseguir antecipar a insolvéncia € a vontade de qualquer empresa, porém nao
se trata de uma realidade facil de atingir, muito pela falta de meios humanos e financeiros
na grande maioria das empresas. Esta situacio aliada ao facto de estas possuirem cada vez
mais dificuldades, salienta a importancia de criar formas alternativas, capazes de detetar se
a empresa apresenta ou nao sinais de insolvéncia a curto prazo. Neste contexto, um modelo
de previsdo de insolvéncia é uma excelente ferramenta de trabalho, acessivel a qualquer

empresa pela sua simples forma de aplicacdo e pelo facto de ser extremamente economica.

Neste sentido, a escolha do nosso tema tem como objetivo principal a criagao de um modelo
capaz de analisar a situacdo de uma dada empresa do setor hoteleiro num determinado
momento, a0 mesmo tempo que prevé a possibilidade da sua insolvéncia. Com este modelo,

pretendemos dar a possibilidade a todos os possiveis interessados na situacao financeira de



uma dada empresa, de obterem essa informacdo de forma simples, rapida e econdmica.
Segundo Nogueira (2014) os interessados em obter tais informacdes sdo os investidores
(para puderem tomar decisdes de investir ou ndo convém perceberem a situagao da empresa,
antes que esta produza efeitos no preco das acdes), os gestores (€ importante que tenham a
percecdo dos problemas internos da empresa para que possam tomar decisdes
atempadamente), os colaboradores (pela importincia em antever de certa forma o seu
futuro), todos os credores (que devem ter meios para avaliar se a empresa tem capacidade
para solver os seus compromissos no vencimento), os auditores (uma vez que ¢ fundamental
que nos seus relatorios deem o seu parecer acerca da continuidade ou ndo da empresa) € a

comunidade académica (a fim de aumentar o conhecimento cientifico).

Em relacdo a selec@o do setor hoteleiro, trata-se de um setor com uma grande influéncia na
economia, por ser bastante lucrativo, por estar em crescimento e pela sua excelente
capacidade de gerar emprego e riqueza. Esta questdo, aliada ao facto de nao termos
conhecimento da existéncia de um modelo de previsao de insolvéncia neste setor, motivou-

nos para a elaboracgdo deste estudo.

O nosso objetivo especifico baseia-se na determinacdo das varidveis que sdo capazes de
prever a probabilidade de uma empresa deste setor entrar em insolvéncia. Para tal,
pretendemos analisar dois grupos de empresas, 50% solventes e 50% insolventes, de forma
a verificar quais os comportamentos das varidveis selecionadas na totalidade da amostra,

chegando assim as mais adequadas para serem integradas no nosso modelo de previsdo.

Com este estudo pretendemos analisar o setor hoteleiro portugués com os dados mais atuais
possiveis, para tal, selecionamos o periodo de 2010-2015 como limite temporal da nossa
anélise. E importante que um trabalho como este esteja de acordo com a realidade atual, de
forma a ser possivel a sua aplicacdo imediata a qualquer empresa neste setor e para que 0s

interessados na situacdo da empresa possam tomar medidas de acao.

De modo a atingirmos 0s nossos objetivos, iremos elaborar um estudo com base nos métodos
exploratério e quantitativo. Inicialmente, na revisdo de literatura serd exploratdrio, na
medida em que pretendemos apurar os acontecimentos mais relevantes nos estudos sobre
insolvéncias e sobre o setor selecionado. Posteriormente, pretendemos uma analise mais
quantitativa onde, com base nos dados financeiros das empresas e na sua analise,
pretendemos selecionar os indicadores econdmico-financeiros mais significativos. Para que

tal seja possivel, iremos construiu um modelo de previsdo de insolvéncia através do método
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da andlise discriminante multipla. A escolha desta técnica deve-se ao facto, por um lado, dos
bons resultados obtidos em estudo anteriores - como o estudo de Altman (1968) que foi
pioneiro na area de previsao de insolvéncia — por outro, pelo facto de ser capaz de classificar
as empresas em funcdo do grupo a que pertence, solvente ou insolvente. Tal como
mencionamos, o nosso horizonte temporal abrange o periodo entre 2010 e 2015, contudo
ap6s uma andlise deste periodo, tenciondmos estimar a regressdo para cada ano
individualmente, observando deste modo a variabilidade da sua capacidade preditiva ao

longo do horizonte temporal.

Para a construcao do modelo a varidvel dependente traduzira a situa¢do da empresa sendo,
portanto, uma variavel bindria, que assume o valor 0 se a empresa estiver insolvente, ou
valor 1 no caso contrario. As variaveis independentes serdo construidas com base em racios

financeiros, que serdo analisados e de onde selecionaremos as mais relevantes para o modelo.

Em termos de estrutura, a presente dissertacdo encontra-se dividida em duas partes, revisdo

de literatura e estudo empirico, tendo cada uma dois capitulos.

No primeiro capitulo pretendemos destacar os autores que mais contribuiram para a area da
insolvéncia. Como tal, apresenta-se inicialmente os conceitos de insolvéncia de diversos
autores, uma vez que existem diferentes formas para definir o insucesso empresarial. As
causas de insolvéncia também sdo um ponto essencial neste capitulo, dada a importancia do
conhecimento dos possiveis riscos que levam a empresa ao insucesso. Por fim, sdo expostos
os modelos de previsdao de insolvéncia frequentemente utilizados nas investigagdes e que

servirdo de base para a criagdo do nosso modelo preditivo.

O segundo capitulo assenta na caraterizagdo do setor hoteleiro em Portugal, como tal,
comegaremos por fazer o enquadramento deste setor no nosso pais € na nossa economia.
Dada a importancia do turismo neste setor, é essencial verificar de que forma este o
influencia e o contributo que da ao setor a estudar. Termina-se assim a primeira parte, com
a evolucgdo da insolvéncia em Portugal e, em particular, no setor hoteleiro, percebendo, deste

modo, a posi¢do deste setor de atividade face aos restantes.

Na segunda parte, no terceiro capitulo, realga-se a importancia do setor eleito e a sua
contribuicao para a economia portuguesa, assim como a selecdo da amostra e o seu processo

de selecao, concluindo-se este capitulo com a defini¢do do modelo e das varidveis a estudar.



No quarto capitulo apresentar-se-3o os resultados da nossa investigagcdo. Inicialmente sera
feita uma anélise da correlacdo das potenciais varidveis permanecendo apenas as mais
significativas. De forma a detetar diferencgas entre as empresas solventes e insolventes, serdo
avaliadas as estatisticas descritivas de cada grupo. Por fim, conclui-se o trabalho com a
apresentacao e interpretacdo dos resultados, inicialmente com o periodo integral 2010-2015
e, posteriormente, com cada ano individualmente, onde serd possivel apurar semelhancas e

diferencas entre eles.



PARTE I - REVISAO DA LITERATURA

Capitulo 1: Insolvéncia — conceitos, definicdes e modelos



O tema insolvéncia tem sido alvo de muitos estudos ao longo dos anos. Assim, no presente
capitulo pretendemos dar destaque aos autores que mais contribuiram nesta area. Para tal,
inicidamos com a defini¢do de insolvéncia, as suas causas e os modelos de previsdo com mais

impacto na literatura produzida.
1.1. Definicao de insolvéncia

De acordo com a legislagdo portuguesa, artigo 3° n.° 1 do Cdédigo da Insolvéncia e da
Recuperacdo de Empresas (CIRE), um devedor que ndo tenha capacidade de cumprir os seus
compromissos vencidos, encontrasse numa situacao de insolvéncia. O n.° 2 do mesmo artigo
acrescenta que as entidades e os patriménios autbnomos que nao tenham qualquer pessoa
singular a responder, pessoal e ilimitadamente, as dividas, sdo também considerados
insolventes quando o valor do passivo é consideravelmente superior ao do ativo. Esta
questdo deixa de se verificar quando o ativo € superior ao passivo e se verificam trés
situagdes: 0 ativo e o passivo estdo reconhecidos ao justo valor, mesmo que ndo constem no
balanco; a empresa estd valorizada numa perspetiva de continuidade ou liquidagao,
conforme o que for mais vidvel, contudo quer numa ou noutra perspetiva deve excluir-se a
rubrica de trespasse e, por ultimo, ndo devem ser consideradas no passivo dividas que
tenham de ser liquidadas a custa de fundos distribuiveis ou do ativo restante depois de
cumpridos os direitos dos demais credores (artigo 3°n.° 3 alinea a, b e c do CIRE). A situacdo

de insolvéncia atual compara-se a meramente iminente, desde que o devedor apresente a

insolvéncia.

Através da revisao da literatura dos varios estudos realizados sobre a previsao de insolvéncia
podemos verificar que os autores utilizam diferentes conceitos para definir o insucesso

empresarial, nomeadamente, failure, bankrupcy, insolvency, default e financial distress.

Os estudos de Beaver (1966) e Altman (1968) foram e continuam a ser a grande referéncia
nos estudos sobre a previsdo de insolvéncia. Segundo Beaver (1966), a faléncia (failure)
define-se como a incapacidade de uma empresa cumprir as suas obrigacdes financeiras no
momento do vencimento. Por sua vez, Altman (1968) utiliza o termo “bankrupcy”
entendendo faléncia como as empresas que estdo legalmente falidas e que sdo colocadas em

liquidagao.

No seguimento do conceito dado por Beaver (1966) encontramos autores que se identificam

com a sua perspetiva, como Blum (1974) que entende faléncia como uma grande



probabilidade de falha sobretudo no pagamento de dividas no vencimento. Ross, Westerfield
e Jaffe (2002) referem que esta ocorre quando a empresa tem um valor liquido negativo, ou
seja, o valor do ativo € menor que o valor das suas dividas, o que faz com que nao existam
fluxos suficientes para cumprir as obrigagdes atuais. Para Barros (2008) uma empresa
encontra-se em faléncia quando suspende os pagamentos, por ndo ter capacidade de honrar
as suas obrigagdes. Espinosa (2013) e Dias (2014) também referem que esta se traduz na

insuficiéncia de recursos da empresa para cumprir os seus deveres dentro do prazo acordado.

Altman (1968), o grande impulsionador do estudo desta area, € uma grande influéncia em
muitos dos trabalhos que se seguiram, como na investiga¢do de Ohlson (1980) que defende
que uma empresa falida € a que € considerada juridicamente como tal. Boriz e Sun (2004)
conferem-lhe uma definicdo ampla, considerando como falidas todas as empresas que:
fizeram o pedido de faléncia, foram colocadas em liquidacdo, foram liquidadas e que
passaram por um processo de reestruturacdo ou que estiveram envolvidas numa agdo de
cessacdo. Diakomihalis (2012) refere que uma empresa entra num estado de faléncia no
momento em que € legalmente declarada incapaz de continuar a sua atividade. Para Lin

(2014) € um processo legal que exige a insolvéncia do devedor.

Talvlin, Moncarz e Dumont (1989) e Altman e Hotchkiss (1993), consideram que a faléncia
ndo se traduz obrigatoriamente na dissolu¢ao da empresa, contudo quando uma empresa nao
tem receita suficiente para cobrir os seus custos e ndo consegue solver as suas
responsabilidades legais corre mesmo o risco de extincdo. Tavlin et al. (1989) resume
faléncia em trés tipos: economic failure, que ocorre quando os custos de uma empresa
excedem as suas receitas ou quando o retorno dos seus investimentos € inferior ao custo
capital; technical insolvency acontece quando uma empresa tem um patriménio liquido
positivo contudo ndo tem liquidez suficiente para cumprir as suas obrigacdes (situacdo
possivel de reverter) e bankruptcy da-se quando o patrimdnio liquido € negativo, estando a

empresa incapacitada de cumprir os seus deveres, o que leva geralmente a sua dissolucao.

Altman e Hotchkiss (1993), mencionam no seu estudo quatro termos que sao usados com
regularidade na literatura: failure, insolvency, default e bankruptcy. Failure significa que a
taxa de retorno do capital investido é claramente inferior as taxas praticadas em
investimentos semelhantes. Insolvency acontece quando empresa ndo consegue cumprir as

suas obrigacdes atuais devido a falta de liquidez. Default ocorre quando o devedor infringe



um compromisso que tem com o credor, podendo dar origem a uma acdo legal. Bankruptcy

surge quando o passivo total de uma empresa € superior ao justo valor do seu ativo.

Purnanandam (2007) defende que existe um estado intermédio entre solvente e insolvente,

designado por financial distress, que se expressa através do baixo fluxo de caixa da empresa,

fazendo-a incorrer em perdas, mas sem entrar em insolvéncia.

De forma a clarificar o conceito de faléncia/insolvéncia, apresentamos um quadro, onde

expomos um resumo das expressoes mais utilizada na literatura financeira:

Quadro 1: Resumo dos conceitos de insolvéncia

Conceito Autor (ano) Definicao
Beaver (1966) | Incapacidade de cumprir as obrigacdes no vencimento
Blum (1974) Inabilidade para pagar as dividas no vencimento
Altman e Taxas de retorno do capital investido sdo inferiores as
Hotchkiss (1993) | taxas praticadas em investimentos semelhantes
Failure Ross et al. (2002) Insgficif:ncia d? fluxos para o cumprimento das
obrigacOes atuais
Barros (2008) | Suspensao de pagamentos por falta de liquidez
Espinosa (2013) |Insuficiéncia de recursos para desempenhar os seus
e Dias (2014) deveres dentro do prazo acordado
Altman (1968) |Legalmente falida, sendo colocada em liquidacao
Oblson (1980) | Juridicamente considerada falida
Boriz e Sun (2004) Realiza o .pedi(/lo de faléncia, é liquida(}a, reestruturada
ou esteve incluida numa a¢do de cessacdo
Bankrupcy D1az<200n1112};ahs Declarada legalmente incapaz de continuar atividade
Lin (2014) Processo legal que exige a insolvéncia do devedor
Talvlin et al. Patriménio liquido € negativo conduzindo, geralmente,
(1989) a sua dissolucao
Ho tﬁlllgrslsalzleQ%) Passivo total € superior ao justo valor do ativo
Economic Talvlin et al. Custos excedem as receitas ou o retorno dos
Failure (1989) investimentos € inferior ao custo capital
Technical Talvlin et al. Patriménio liquido positivo, contudo, ndo tem liquidez
Insolvency (1989) suficiente para cumprir as suas obrigacoes
Insolvency Hoté?llligsr(llz 93) Incumprimento de obrigacgdes atuais por falta de liquidez
Default Altman e Devedor nao cumpre 0 compromisso que tem com o
Hotchkiss (1993) | credor, podendo dar origem a uma agdo legal
. . Estado intermédio entre solvente e insolvente. Traduz-se
Financial Purnanandam num baixo fluxo de caixa que implica perdas sem entrar
Distress (2007)

em insolvéncia

Fonte: Elaboracdo Prépria



1.2. Causas da Insolvéncia

A insolvéncia empresarial ocorre, tal como ja referido anteriormente, quando uma empresa
ndo consegue cumprir os seus compromissos com os seus credores. Desta forma as suas
implicacdes sdo relevantes, tornando-se importante prevé-la em funcdo de um conjunto de

variaveis, antecipando assim essa possibilidade (Nogueira, 2014).

De acordo com os autores Sharma e Mahajan (1980), Ooghe e Prijcker (2006), Pereira,
Dominguez e Ocejo (2007) e Lukason e Hoffman (2015), o fracasso das empresas (quando
0s recursos que possui sao insuficientes para desempenhar os seus deveres dentro do prazo
acordado) pode resultar de causas externas (o crescimento da economia, a concorréncia em
excesso ou o comportamento dos consumidores) ou internas (capacidade da empresa usar os
recursos disponiveis para se adaptar ao ambiente em constante mudanca, ineficicia da

gestdo, excesso de endividamento ou a ineficacia do sistema de producao).

Sharma e Mahajan (1980) mostram no seu estudo como ocorre o processo de insolvéncia.
Segundo os autores, uma mé ou ineficaz gestdo causa problemas na definicdo do plano
estratégico e na sua implementacdo, isto porque, um fraco plano por muito que seja bem
implementado seré ineficaz, assim como a possibilidade de uma brilhante estratégia poder
ser destruida. Esta situacdo promove a deterioracdo dos indicadores de desempenho (tempo
de atendimento de um pedido, nimero de reclamacdes, salario médio em relacdo ao
mercado, lucro), acarretando mais dificuldades para a empresa atingir os seus objetivos de
satisfacdo dos clientes (preco, qualidade e inovacdo dos produtos), dos funcionarios
(salarios, crescimento pessoal e profissional), dos acionistas (dividendos, valoriza¢dao
patrimoénio) e dos fornecedores (precos e volume de compras) (Martins & Neto, 1998). De

forma a ndo entrar em insolvéncia a empresa deve realizar uma acao corretiva eficaz.

Ooghe e Prijcker (2006) elaboraram um modelo de possiveis causas de insolvéncia, onde
demonstram que o ambiente geral externo (composto pela economia, tecnologia, paises
estrangeiros, politica e fatores sociais) influencia a nivel externo os seus parceiros imediatos
(clientes, fornecedores, concorrentes, acionistas e instituicoes de crédito) e a nivel interno a
politica da empresa (seja a nivel estratégico e investimentos, ou a nivel operacional,
comercial, pessoal, financeiro e administrativo) e a sua gestdo (através da motivacao,

qualidades, habilidades e carateristicas pessoais).
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A faléncia ou insolvéncia de clientes ou fornecedores, o ndo surgimento de novos
concorrentes ou a falta de precos competitivos provocam mais dificuldades para que se atinja
bons resultados. Assim ha que realcar a importancia da relagdo externa. Contudo, as causas
internas também se refletem no funcionamento da empresa e na forma como é gerida. A
gestdo € reconhecida como o fator mais critico na insolvéncia, uma vez que os gestores estao
obrigados a prever e a gerir alteragdes e oportunidades no meio envolvente (Ooghe &

Prijcker, 2006).

Na analise de uma empresa a dimensao e a maturidade s@o as carateristicas mais influentes
das causas de insolvéncia. A dimensdo da empresa uma vez que as pequenas empresas nao
tém a mesma capacidade financeira, tendo mais dificuldade em contratar pessoal mais apto,
ao contrério das grandes empresas que tém mais capacidade financeira e conseguem realizar
esse tipo de contratos e ainda oferecer um progresso de carreira. A maturidade tem a ver com
o facto das novas empresas por vezes ndo terem conhecimentos aprofundados de gestdo e,
por outro lado, também tém de ganhar legitimidade a nivel externo, quer com clientes,
fornecedores ou outras entidades. Dai que, muitas vezes, os primeiros anos de existéncia
sejam dificeis. Se uma empresa ndo se conseguir adaptar a um novo ambiente, torna-se
obsoleta, acabando por ndo sobreviver (Ooghe & Prijcker, 2006; Lukason & Hoffman,

2015).

Sousa (2012) concluiu que existem dois sinais de que uma empresa estd com dificuldades.
O primeiro traduz-se na incapacidade para cumprir 0s seus compromissos € o segundo
relacionasse com os atrasos de recebimentos, que conduzirdo a uma reducao do resultado
liquido da empresa. Assim, conclui, que os sintomas estdao aliados as causas de faléncia.
Como sintomas apresenta trés tipos: politica e organizacdo da empresa, através da reducao
da margem bruta, da falta de controlo financeiro ou das disparidades entre os resultados
atuais e os previstos; dificuldade em pagar dividas, pela reducdo das linhas de crédito, pela
incapacidade de pagar os empréstimos ou pela perda de garantia em empréstimos bancarios
e, por ultimo, o atraso no recebimento de dividas de clientes, quer pelo atraso do pagamento
do cliente principal ou por dificuldade de cobrancga. Por causas, também faz a distin¢ao entre
causas internas e externas. Internas quando as estratégias ndo sdao adequadas, os
investimentos ndo sao lucrativos e o endividamento é elevado. Externas, sempre que hi
queda da procura, a concorréncia no setor é forte, existe uma crise econémica e o surgimento

de novos produtos ou novas tecnologias.
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Dado o impacto das pequenas empresas na economia portuguesa, nomeadamente na criacdo
de riqueza e de emprego, Bradley e Cowdery (2004) elaboraram um estudo sobre as causas
de insolvéncia das pequenas empresas, pretendendo mostrar que a maioria se deve as mas

decisdes de marketing, gestdo e finangas. Assim, como causas especificas apresentam:

1. Problemas pessoais, que muitas vezes implicam problemas de negdcios, sendo o divorcio
e a doencga os mais comuns;

2. Fraca capitalizagdo, devido a dificuldade em encontrar um financiamento na fase de
arranque fazendo com que a empresa entre em dificuldades antes de atingir um adequado
nivel de rentabilidade;

3. Desastre natural, ou seja, qualquer acontecimento natural no meio ambiente, embora
menos comum, pode provocar estragos numa empresa, nomeadamente através do fogo,
danos irreparaveis na instalacdo, destruicao de equipamentos indispensaveis ou morte do
funcionario chave;

4. Fluxos de caixa escassos, o que limita a capacidade da empresa poder responder as
ameacas externas e de competir com os seus concorrentes, ficando numa situacdo
complicada para poder pagar salarios, seguros ou empréstimos;

5. Ma localizagdo, que pode determinar o fracasso da empresa, dai a importancia em
elaborar estudos sobre a densidade populacional, trafego de veiculos ou nimero de
concorrentes no local;

6. Auséncia de registos de vendas, despesas e dividas, tornando impossivel apurar a
situacao financeira da empresa;

7. Crescimento nao sustentado, muitas vezes devido a falta de estrutura destas empresas,
estas devem estar preparadas para o aumento de encomendas por parte dos seus clientes,
mas principalmente para as diminui¢Oes repentinas que podem levar a excessos de
inventério e despesas nio pagas;

8. Perda da pessoa chave, quando uma empresa depende fortemente de uma pessoa, incorre
num risco muito elevado, pois a perda dessa pessoa pode leva-la a insolvéncia (pelo facto
de ndo ter a possibilidade de a substituir no imediato);

9. Falta de tecnologia, devido ao seu papel importantissimo ao nivel qualidade, eficiéncia
ou durabilidade em produtos e prestacdo de servigos aos seus consumidores, faz com que
uma empresa que ndo possua a tecnologia mais recente tenha mais dificuldades em

COI’antiI‘ com 0S seus concorrentes mais avangados neste campo;
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10. Fraco planeamento, € uma das principais razdes para a empresa ter uma vida curta, assim
ha que planear, por exemplo através da identificacdo do mercado alvo ou do custo capital,
para a empresa alcangar o sucesso;

11. Crédito comercial, embora seja pratica comum entregar os produtos e permitir um atraso
no pagamento, este afeta o fluxo de caixa da empresa, podendo provocar insuficiéncia
financeira e levar a empresa a insolvéncia;

12. Encargos fiscais, t€m um impacto significativo na sobrevivéncia empresarial, uma vez
que no caso destas empresas, muitas vezes a falta de pessoas devidamente formadas, leva
a que o proprietario tenha de perder imenso tempo a verificar se o seu negdcio estd em
conformidade ou se determinado regulamento se aplica ou néo;

13. Nao recorrer a conselhos de especialistas, muitas vezes provocada pela falta de recursos

financeiros, fazendo com que nao tome as melhores decisdes.

Estes s@o os principais alertas que os autores mencionam de forma a que pequenas empresas

em inicio de atividade consigam sobreviver no ambiente competitivo que € o mercado atual.

Campbell e Underdown (1991) também estudaram as principais causas de insolvéncia.
Segundo os autores esta resulta de um processo de declinio provocado por uma resisténcia
as mudangas no meio envolvente que aliada a uma gestdo deficiente, conduz a um controlo
inadequado e gera um desequilibrio operacional. Uma empresa para sobreviver tem de se
conseguir adaptar as mudancas no meio envolvente, seja na procura de mercado, na politica
econdmica do governo, na evolucdo tecnolégica ou mesmo na competi¢do nacional e
internacional. A gestdo deficiente € fruto de uma administragcdo desequilibrada, com fracos
conhecimentos de gestdo, o que faz com que a empresa também tenha um controlo interno
inadequado, ou seja, falta de processo de planeamento e tomada de decisdes eficaz, auséncia
de controlo financeiro e fracas agdes de marketing e vendas. Esta situacdo provoca um
desequilibrio operacional, através do excesso de endividamento e dos custos de estrutura,
um crescimento muito rdpido sem uma estrutura financeira apropriada e grandes projetos
falhados. Estas causas fazem com que a empresa entre numa situacao econdmica dificil, nao

conseguindo cumprir todas as suas obrigacoes, podendo mesmo terminar em insolvéncia.

Como ja referimos a gestao inadequada € uma das principais razdes para uma empresa entrar
em insolvéncia. Como tal, Ooghe e Prijcker (2006) explicaram no seu estudo o processo de
detioragdo de uma empresa até a sua insolvéncia descrevendo quatro tipos de processo de

falha de gestdo. Assim, apresentam as deficiéncias iniciais das empresas, os sinais de alerta

13



negativos e, no caso de ndo se tomar medidas, as respetivas consequéncias financeiras, que

muitas vezes terminam na insolvéncia e at€ mesmo faléncia.

O primeiro processo diz respeito a uma start-up, que nao tem experiéncia de gestao e possui
uma gestdo inapropriada. O plano de negécios é fraco e ndo tem qualquer vantagem
estratégica, o que faz com que comece a apresentar sinais negativos como os elevados custos
de capital, as baixas vendas e as despesas subestimadas (ex. pessoal e juros). Esta situacao
fomenta uma baixa rendibilidade, uma falta de autofinanciamento e, consequentemente,
problemas de liquidez que originam desconfianca dos clientes, dos credores e de todos os

financiadores.

No segundo caso trata-se de uma empresa que possui um crescimento ambicioso,
caraterizada pela sua habilidade, eficacia e por ndo ser avessa ao risco. Com a colaboracao
dos bancos, consegue desenvolver um plano de investimentos arriscado, com um volume de
negdcios sobrestimado, o que provoca elevadas despesas, reducdo das vendas e um excesso
de capacidade que ndo consegue escoar. Como resultado temos um fluxo de tesouraria
insuficiente para o financiamento, causando falta de liquidez e desconfianga dos credores e
clientes. A empresa tem dificuldades em reestruturar-se devido as elevadas despesas, o que

proporciona incerteza aos financiadores.

O terceiro processo diz respeito a empresas com crescimento deslumbrado, que desfrutam
de uma gestdo muito otimista, com um produto ou processo inovador e uma estratégia de
expansao, perdendo o sentido da realidade com o extremo otimismo de crescimento. Nestas
condi¢des resultam despesas elevadas de capital e uma desajustada gestdo e estrutura
organizacional, que provocam excesso de capacidade, vendas sobreavaliadas e despesas
elevadas. Como consequéncia, apresentam um autofinanciamento insuficiente. Neste
sentido, ao ignorar os sinais negativos que alertam para a sua reestruturacao tera problemas
de liquidez, que resultardo num aumento do passivo e, por conseguinte, desconfianca dos

financiadores e auséncia de financiamento, levando a empresa ao fracasso.

Por dltimo, uma empresa aparentemente estavel, contudo com insuficiente motivagcdo e
compromisso para atuar de forma eficiente. Caraterizada pela inércia, ignora as mudangas
no ambiente, ao contrario dos seus concorrentes que ganham vantagem estratégica ao
ajustar-se as mudancas. Assim sendo, tem gastos de capital inadequados, vendas baixas e
despesas elevadas, dando origem a uma baixa rendibilidade. Se a entidade nao reagir, incorre

em problemas de liquidacdo de passivos. A desconfianca dos seus clientes fard com que as
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vendas entrem em declinio, assim como a desconfianca dos seus credores, juntamente com
o aumento dos seus interesses, provocara um aumento das despesas. Como resultado, existe
falta de confianca de todos os seus financiadores que ligada a falta de liquidez, arrasta a

empresa para a insolvéncia. (Ooghe & Prijcker, 2006)

De forma a resumir e podermos comparar estes quatro tipos de empresas de forma rapida e

simples, elaboramos o quadro 2:

Quadro 2: Processos de falha de gestao

Empresa . Tipo 2: Tipo 3: .
P Tipo 1: P P Tipo 4:
S Crescimento Crescimento Estavel
Carateristicas Ambicioso Deslumbrado
Gestao Inapropriada | Amante do risco | Muito otimista | Desmotivada
Plano de Negocios Fraco Sobrestimado Expansivo Inadequado
Auséncia Excesso Despesas
Problemas vantagem capacidade capital Inércia
estratégica recursos elevadas
Sinais nesativos Aumento das despesas
& Reducio das vendas
Baixa Rendibilidade
Autofinanciamento insuficiente
. Falta de liquidez
Consequéncias l
Insolvéncia

Fonte: Adaptado de Ooghe e Prijcker (2006)

Assim, depois de estudadas as causas que podem levar uma empresa a entrar em insolvéncia,
¢ importante perceber de que forma esta pode prever essa ocorréncia através de modelos de

previsao ja estudados por autores de referéncia.
1.3. Modelos de Previsao de Insolvéncia

Os modelos de previsdo de insolvéncia sdo uma excelente ferramenta de avaliacdo do
desempenho de uma empresa, tendo sempre como propdsito identificar as que estdo em risco
e dividi-las em dois grupos: solventes e insolventes. Trata-se de um trabalho complexo, visto
que nao existe um modelo perfeito adaptavel a qualquer setor em qualquer parte do mundo,

devido a diversidade de variaveis (Nogueira, 2014).

Assim, neste ponto, vamos abordar os modelos de previsdo de insolvéncia que sdo

frequentemente utilizados nas investigacoes. Por outro lado, ha que salientar, que embora os
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estudos que vamos expor ja ndo sejam recentes, continuam atuais, uma vez que ¢ com base

neles que os investidores atualmente desenvolvem os seus modelos, como iremos verificar.

1.3.1. Analise Univariada

O estudo de Beaver (1966) foi um dos primeiros a ser reconhecido, sendo até entdo o autor
que mais contribuiu no estudo de modelos de previsdo de insolvéncia com a técnica de
andlise univariada. Através desta técnica € possivel estudar cada varidvel de forma isolada,
ou seja, uma dada varidvel dependente € explicada em funcdo de uma tnica varidvel
independente (Amaro, 2015), o que a torna rapida e de facil aplicacio. Embora obtenha
resultados mais imediatos que os modelos multivariados, quando confrontada com estudos
de elevada exigéncia, carece de fundamento cientifico, o que a torna limitada, devendo assim

ser usada na fase inicial de uma investigacdo (Aguiar, 2013)

Beaver (1966) assenta a sua investigacdao em dois pressupostos. Se por um lado demonstra
que os racios podem ser utilizados para prever a insolvéncia, por outro, menciona que estes
devem ser selecionados minuciosamente, uma vez que nem todos t€ém o mesmo poder de

previsao.

O seu estudo também se destacou pelo facto de se tratar de uma analise “multi-ratio”, ou
seja, com tratamento de varios ricios, embora cada um deles seja tratado separadamente.
Assim, através da comparacdo efetuada, racio a racio, Beaver (1966) pretendia encontrar

indicadores que pela sua relevancia pudessem entrar no seu estudo.

Desta forma, utilizou 30 racios, que apresentamos no quadro 2, divididos em seis grupos:
fluxo de caixa, rendibilidade, endividamento, fundo de maneio, liquidez e volume de

negdcios, com o objetivo de poder utilizar apenas os mais significativos de cada categoria.
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Quadro 3: Lista de racios testados

Grupo I: Racios Fluxos de Caixa

Fluxo de Caixa

1, ——mM8—
Volume de Negdcios
o) Fluxo de Caixa
’ Ativo Total
3 Fluxo de Caixa

Capital Proprio

Fluxo de Caixa

Passivo Total

Grupo II: Racios Rendibilidade

Resultado Liquido
L Vendas
) Resultado Liquido
) Ativo Total
3 Resultado Liquido
" Capital Préprio
4 Resultado Liquido

Passivo Total

Grupo III: Réacios Endividamento

Passivo Corrente

L. Ativo Total
2 Passivo Longo Prazo
) Ativo Total
Passivo Total
3. Ativo Total
4 Acoes Preferenciais Correntes de Longo Prazo

Ativo Total

Grupo IV: Racios Fundo Maneio

Caixa
L. Ativo Total
Ativo Curto Prazo
2. Ativo Total
Ativo Corrente
3. Ativo Total
4. Fundo de Maneio

Ativo Total

Grupo V: Récio Liquidez

Caixa

Passivo Corrente

Ativo Curto Prazo

Passivo Corrente

Ativo Corrente

Passivo Corrente

Grupo VI: Récio Volume de Negdcios

Caixa
1. Volume de Negdcios
) Contas a Receber
" Volume de Negdcios
Inventério
3. Vendas
Ativo Curto Prazo
4. Vendas
Ativo Corrente
5 Vendas
Fundo de Maneio
6. Vendas
7 Capital Proprio
) Vendas
8. Ativo Total

Vendas

9. Intervalo de Dinheiro (dinheiro
para financiar os gastos com
operacgoes)

10. Intervalo Defensivo (ativos
defensivos para financiar os
gastos com operacdes)

11. Intervalo sem Crédito (ativos
defensivos menos passivos
correntes para financiar os

gastos com operacdes)

Fonte: Adaptado de Beaver (1966)
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Com base em trés critérios, frequéncia de utiliza¢do na literatura, o bom desempenho em
estudos anteriores € a menor percentagem de erro apresentada, selecionou os seguintes

racios:

Fluxo de Caixa (1)

Racio Fluxo de Caixa =
aclo Fluxo de Laixa = = ssivo Total

) o Resultado Liquido
Récio Rendibilidade = , (2)
Ativo Total
) o Passivo Total
Récio Endividamento = ——— 3)

Ativo Total

Récio Fundo Manei _FundodeManeio
acio Fundo Maneio = Ativo Total 4)

o Ativo Corrente
Récio Liquidez = , (5)
Passivo Corrente

Intervalo sem crédito (6)

Definidos os ricios financeiros capazes de prever a insolvéncia até 5 anos antes da sua
ocorréncia, Beaver (1966) selecionou 79 empresas industriais dos Estados Unidos das
América (EUA) ativas e 79 insolventes, entre 1954 e 1964, discriminadas por industria e
dimensao do ativo. Neste contexto, e considerando tudo o resto constante, o autor parte das

seguintes premissas:

1. Quanto maior o volume de ativos liquidos, menor a probabilidade de insolvéncia

2. Quanto maior for o fluxo de caixa, menor probabilidade de insolvéncia

3. Quanto maior o valor da divida, maior é a probabilidade de insolvéncia

4. Quanto maiores os gastos em despesas operacionais, maior € a probabilidade de

insolvéncia.

Seguindo estes quatro principios, conseguiu prever o valor médio dos seis racios financeiros.
Assim, com a exce¢do do racio do endividamento, verificou que as empresas solventes
apresentam, em média, valores superiores aos das empresas insolventes. Constatou, também,

que esta média agravasse a medida que estas se aproximam da insolvéncia.

Beaver (1966) concluiu que o racio de fluxos de caixa € o melhor indicador financeiro para

distinguir as empresas solventes das insolventes, tendo alcangado uma percentagem de erro
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de apenas 13%. Quanto aos racios de rendibilidade e liquidez mostrou que sdo os mais
expressivos na avaliagdo da situagdo futura da empresa. Por outro lado, apurou que os racios
nao preveem com a mesma fiabilidade a sua condi¢ao econémica, tendo melhores resultados

na detecdo de uma situagdo normal em detrimento de uma em risco.

Embora consciente das limitagcdes que advém dos indicadores contabilisticos, Beaver (1966)
concluiu que € possivel prever a faléncia de uma empresa pelo menos 5 anos antes da sua

ocorréncia (87% de certeza para 1 ano antes da faléncia e 78% para 5 anos antes).
1.3.2. Analise Multivariada

Ao contrario da analise univariada, a multivariada € capaz de explicar a variavel dependente
em funcdo de varias varidveis independentes (Santos, 2000), tornando-se assim mais
completa. Desta forma, os modelos beneficiam das relacdes de causa-efeito entre as

variaveis explicativas e a variavel explicada.

Altman (1968), pioneiro na abordagem discriminante multivariada, elaborou um modelo de
previsdo de insolvéncias, utilizando racios financeiros, com o intuito de apurar quais as
variaveis independentes mais significativas, capazes de classificar a variavel dependente em

dois grupos: solvente e insolvente.

Para o seu estudo, Altman (1968) selecionou uma amostra de 66 empresas dos EUA, 33
fizeram o pedido de insolvéncia entre 1946-1965 e 33 que ainda estavam ativas em 1966. A
selecdo foi realizada tendo em conta as semelhangas entre os dois grupos de empresas em
termos de setor, anos de estudo e tamanho. Depois de definido o grupo a estudar, utilizou
um conjunto de 22 racios compreendendo avaliacdo da liquidez, rendibilidade, autonomia
financeira, solvabilidade e atividade e, quer com base na literatura e na sua relevancia, quer
na significancia estatistica e correlacdes entre varidveis relevantes, selecionou os cinco mais
significativos, obtendo um indicador designado por Z-Score. Trata-se de um indicador de
insolvéncia, capaz de apurar a probabilidade de uma empresa ficar insolvente, ou seja, apura
se a empresa se encontra numa zona segura, incerta ou de perigo.

Assim, com base no conjunto de cinco varidveis que conseguiram obter melhor resultado na

previsdo de insolvéncia, Altman (1968) obteve a seguinte fun¢do discriminante:

Z=12X+ 14 X,+ 3,3 X;+0,6 X4+ 0,999 X, )
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Sendo:

Z = Score (8)

Fundo de Maneio

X ;= Réacio Fundo Maneio = )
1= Récio Fundo Maneio Ativo Total

o .. Resultados Retidos (10)

X,=Récio Solvéncia = -
Ativo Total

- o Resultados Operacionais (1)

X5 = Récio Rendibilidade = -
Ativo Total

. o Valor de Mercado do Capital Proprio 12

X4 = Récio Endividamento = (12)

Valor de Mercado do Capital Alheio

Vendas ( 1 3)
Ativo Total

X5 = Racio Atividade =
(9) Fundo de Maneio traduz-se na diferenca entre o Ativo Corrente e o Passivo Corrente.
Assim, o ricio de liquidez (X;) dad-nos a capacidade de resposta da empresa as suas
responsabilidades de curto prazo. De acordo com Altman (1968), uma empresa que esta
constantemente a sofrer perdas operacionais, terd uma grande diferenca entre os Ativos

Correntes e o Ativo Total.

(10) O racio de solvéncia (X,) permite verificar a propor¢ao de ativos que € financiada pelos
resultados retidos pela empresa. Assim, quanto maior for a capacidade da empresa em se
autofinanciar, maior e melhor serd o racio. Segundo Altman (1968), este ricio pode
prejudicar as jovens empresas uma vez que ainda nao tiveram tempo para acumular lucros e

assim sendo podem ser consideradas erradamente no grupo de empresas insolventes.

(11) O racio da rendibilidade (X3) transmite a verdadeira medida de produtividade dos ativos
da empresa, uma vez que estdo excluidos quaisquer fatores fiscais. Desta forma, Altman

(1968) considera-o adequado para estudos de previsao insolvéncia.

(12) O valor de mercado do capital proprio traduz-se no valor de todas as acdes, preferenciais
e ordindrias, emitidas pela empresa. O capital alheio inclui a divida de curto e longo prazo.

Assim, este racio indica-nos a proporcao de valor de ativos que pode diminuir, antes dos
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passivos excederem o valor dos ativos. Tal como Altman (1968) exemplifica, se o valor de
mercado do capital proprio for 1.000 USD e a divida contabilistica for 500 USD, valendo os
ativos 1.500 USD, ndo podem cair mais de 1/3 do valor; caso aconte¢a a empresa estara

perto da insolvéncia.

(13) O récio de atividade (X,) mede a capacidade dos ativos gerarem valor. De acordo com
Altman (1968) esta medida demonstra a aptidao da gestdo para lidar com as condi¢des de

concorréncia.

Altman (1968) concluiu que todas as empresas que possuam um Z > 2,99 t€ém uma baixa
probabilidade de insolvéncia e, portanto, estio numa zona segura. Se 1,8 < Z < 2,99
encontram-se numa zona de incerteza, conhecida por “zona cinzenta” e, por fim, se 0 Z <
1,80 estd numa zona de risco muito elevado, tendo uma enorme probabilidade de ficar
insolvente. Assim, quanto maior o z-score melhor saide financeira terd a empresa, da mesma
forma que quanto menor for o z-score maiores serdo as dificuldades financeiras que a

empresa esta a ultrapassar.

Com o seu modelo, Altman (1968), conseguiu prever a insolvéncia para um ano antes da sua
ocorréncia com 95% de certeza e 72%, 48%, 39% e 36% para dois, trés, quatro e cinco anos
respetivamente. Verifica-se assim, que a medida que aumenta a distancia em relagdo ao ano
da insolvéncia a percentagem de empresas bem classificadas diminuiu (Matias, 2006). Desta
forma, € possivel reconhecer que o modelo de Altman (1968) € mais significativo que o de

Beaver (1966) mas apenas a um ano.

Mais tarde, Altman, Haldman e Narayanan (1977) fundaram a empresa Zeta Services, Inc. e
com a ajuda desta desenvolveram um novo modelo, tendo por base o Z-score de Altman.
Assim, com base numa amostra de 113 empresas, incluiram novos racios e retiraram outros,
desenvolveram o modelo Zeta e conseguiram obter melhores resultados para previsdo de
insolvéncia 2 a 5 anos antes de esta ocorrer, uma vez que para o ano imediatamente anterior
a insolvéncia a capacidade de previsdo do modelo obteve resultados semelhantes ao modelo
inicial. Contudo, os coeficientes do modelo ndo sdo conhecidos e, como tal, s6 podem ser

obtidos se a empresa contratar os servicos da empresa Zeta.

O modelo Z-score tem duas grandes vantagens. A ripida andlise da saide financeira da
empresa e a combinacdo de racios financeiros que utiliza torna menos provavel a deturpacao

do resultado em consequéncia da manipulacdo das declaracdes financeiras. Contudo,
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também é um modelo limitado, ndo podendo ser aplicado em todas as situagdes, uma vez
que o modelo primordial teve por base uma amostra de empresas industriais cotadas, o que
leva a que tenham de ser feitos ajustamentos ao modelo para que se possa aplicd-lo noutras
circunstancias. Uma vez que funciona apenas com os racios obtidos através das
demonstracdes financeiras das empresas, também ndo consegue mensurar qualquer impacto
que fatores extra financeiros provoquem e afetem a probabilidade da empresa entrar em

insolvéncia.
1.3.3. Regressao Linear

A regressdo linear traduz-se numa relacido entre uma variavel dependente e uma ou vérias
varidveis independentes. E capaz de relacionar um conjunto de observacdes de certas
varidveis, com elementos de uma dada grandeza, dando origem a uma funcdo linear. O
modelo matemético que utiliza, assente em determinados pressupostos, possibilita obter

estimadores que satisfacam os parametros desejaveis (Nogueira, 2014).

Neste sentido, vamos dar destaque aos dois modelos mais usados: logit e probit, que t€ém
uma grande vantagem pratica em termos amostrais, uma vez que o nimero de empresas

solventes e insolventes ndo tem de ser o mesmo.
1.3.3.1. Logit

Neste modelo a varidvel dependente € uma variavel binaria, ou seja, apenas assume o valor
“0” = empresa insolvente ou “1” = empresa solvente, estimando-se assim a probabilidade de

ocorrer um dos dois valores, em funcao de outros fatores.

Ohlson (1980) foi pioneiro na apresentacdo de um modelo de previsdo de insolvéncias
baseado na andlise logit. No seu estudo menciona que a andlise discriminante multipla
embora seja a mais popular nos estudos sobre a insolvéncia, tem algumas limitacdes,
nomeadamente: (a) a imposicdo de requisitos as varidveis explicativas onde, a titulo de
exemplo, as matrizes de varidncia-covariancia t€ém de ser iguais para o grupo de empresas
solventes e insolventes; (b) o resultado do modelo tem pouca interpretacdo empirica, nao
indo além do estipulado; e (c) o critério de dimensao e sector industrial é usado na selecao

da amostra, em vez de ser usado como varidvel explicativa.

Assim, Ohlson (1980), realizou uma anélise logit, resumindo o seu estudo a seguinte

questdo: qual a probabilidade de uma empresa, pertencente a uma determinada populacdo,
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entrar em insolvéncia num dado periodo de tempo? Para responder a esta questdo, o autor
selecionou aleatoriamente uma amostra de 105 empresas que foram legalmente declaradas
insolventes e 2058 ativas, no periodo de 1970 a 1976. Ambos os grupos pertencem a bolsa

de valores e sdo industriais.

Para desenvolver o seu modelo utilizou 9 varidveis independentes:

Ativo Total
Dimensao = Log ( ) (14)

Indice de Precos

Passivo Total (15)

Endividamento de 1 =
ndivigamento de 1ongo prazo Ativo Total

Fundo de Maneio (16)
Ativo Total

Liquidez =

Passivo Corrente (17)

Endividamento de curto prazo = -
Ativo Corrente

Variéavel bindria assume valor “1” se ativo for inferior ao passivo (insolvente) € “0”  (18)

no caso contrario (solvente)

L . Resultado Liquido (19)
Rendibilidade dos Ativos = -
Ativo Total
Fluxo de Caixa (20)

Récio Alavancagem Financeira = -
Passivo Total

Variavel binéria assume valor “1” se o resultado liquido dos tdltimos 2 anos for  (21)

negativo e “0” se for positivo

(RLt - RL 1)
(|IRLt|+|RLt-1])

, onde t é o periodo mais recente  (22)

Variagdo do Resultado Liquido =

Com a excec¢do do racio de liquidez, do endividamento a curto prazo e da variavel binaria
para o resultado liquido, Ohlson (1980), utilizou todas as variaveis e estimou trés modelos
logit onde prevé: (a) insolvéncia no prazo de um ano, (b) no prazo de dois anos e (c) dentro
de 1 a 2 anos, conseguindo obter taxas de sucesso de 96,12%, 95,55% e 92,84%
respetivamente. Concluiu que em todos eles a dimensdo da empresa € um fator determinante.
Por outro lado, refere que a eficacia do modelo depende do momento em que a informacao

contabilistica estd disponivel, uma vez que os resultados anuais ndo sdo publicados de
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imediato, ou seja, a data de reporte. Assim, através do seu modelo O-Score, modelo que
construiu através das variaveis apresentadas, € possivel determinar a probabilidade de
insolvéncia, que quando superior a 0,5 existe um elevado risco de insolvéncia e quando

inferior a 0,5 indica uma situacao de seguranca.
1.3.3.2. Probit

Este modelo é semelhante ao logit, assumindo também o valor de “0” = empresa insolvente
ou “1” = empresa solvente, contudo, possuem uma grande diferenca. Enquanto o logit
assume uma distribuicao logistica, o probit assume uma distribui¢do normal. Por outro lado,
este dltimo também € menos frequente, uma vez que os coeficientes que utiliza tém uma
interpretacdo mais dificil, sendo também mais complexa de trabalhar ao nivel

computacional.

Assim, neste tipo de estudo o que se pretende apurar € o tempo de sobrevivéncia da empresa,
sendo possivel ndo s6 determinar a probabilidade de insolvéncia, como também quando esta

ird ocorrer (Nogueira, 2014).

Zmijewski (1984) foi o primeiro a estudar a previsao de insolvéncia através desta técnica.
Numa amostra de 40 empresas insolventes e 800 solventes, no periodo de 1972 a 1978,
utilizando apenas os racios de alavancagem, retorno sobre os ativos e o coeficiente de

liquidez, alcancou uma taxa de sucesso de 71,70%.

1.3.4. Redes Neurais

As redes neurais sdao modelos computacionais que funcionam de forma semelhante ao
sistema nervoso humano, adquirindo conhecimento através da experiéncia. Assim, s3o
constituidas por um conjunto de neurénios, interligados entre si, através de uma determinada

ponderacgdo, de modo a influenciar o resultado final.

Este modelo surgiu em 1943, através dos autores McCullock e Pitts, que explicaram o
funcionamento do neurénio artificial. Segundo os autores, a entrada sdo apresentadas as
diversas variaveis a estudar, que sao multiplicadas pela sua respetiva ponderagdo (consoante
a influéncia que tém), € feito um somatorio destas duas componentes, dando origem a um
determinado nivel de atividade. Se este nivel exceder um determinado limite provocard uma

determinada resposta. Por exemplo, no caso do estudo da previsdo de insolvéncia
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empresarial, na saida um neur6nio indicard uma das duas possibilidades: solvente ou

insolvente. A figura 1, clarifica o que dissemos anteriormente:

Figura 1: Processo da Rede Neural

W, 4 f(a)

>

Xp Wp ~

Fonte: Amaro (2015)

Um dos primeiros estudos de previsdo de insolvéncia de empresas, com a técnica rede neural,
foi realizado por Sharda e Odom em 1990. Segundo os autores, esta técnica possuiu
vantagens significativas quando comparada a outros modelos. Na sua investigacdo,
resolveram usar o estudo de Altman (1968) como base de comparagdo, de forma a apurar
qual dos modelos € mais eficaz. Concluiram que as redes neurais tinham maior taxa de
sucesso e, consequentemente, menor nivel de erros. Contudo, como se trata de um modelo
que apenas memoriza dados e nao cria regras de classificagdao pode distorcer os valores das

variaveis estimadas.
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Capitulo 2: O setor hoteleiro em Portugal



O INE (2007) classifica o setor da hotelaria na Sec¢do I — Alojamento, Restauracio e
Similares que compreende estabelecimentos hoteleiros, parques de campismo e outros locais
com alojamento de curta duracdo, assim como restaurantes, cantinas e estabelecimentos de
fornecimento de bebidas e catering. Esta sec¢do divide-se entre o CAE 55 e 56. O primeiro,
designado por alojamento, compreende os locais onde € possivel alugar quarto, de forma
temporaria e a titulo oneroso, com possibilidade de oferecer refei¢des e outros servigos (ex.
salas para eventos). Assim, compdem a categoria de estabelecimento hoteleiro: hotéis,
pensdes, motéis, estalagens, pousadas, hotéis-apartamentos, apartamentos e aldeamentos
turisticos e as casas de hospedes. O CAE 56 representa a restauracdo e similares. Inclui
restaurantes onde existe preparacdo e venda de refeicdes, com possibilidade de
acompanhamento de outros consumos ou entretenimento. Compreende também atividades
de restauracao realizadas em meios moéveis, fornecimentos de refei¢des para eventos e outras

atividades e ainda os estabelecimentos de bebidas.

O alojamento e restauracdo como parte integrante do setor do turismo, face a totalidade das
empresas em Portugal, representa, segundo o Banco de Portugal (2014a), 71% das empresas,
39% do volume de negbcios e 75% das pessoas ao servigo, sendo essencial para o
crescimento deste setor e, consequentemente, para a criacdo de valor. De acordo com o
Banco de Portugal (2014a), no ano de 2013, cerca de 49 mil empresas em Portugal
pertenciam ao setor do turismo, representando assim 13% das Sociedades Nao Financeiras
(SNF), 5% do seu volume de negocios e 10% das pessoas ao servico, como podemos
observar na tabela 1. Observando a evolucdo da rubrica de alojamento e restauracdo,
verificamos que o seu peso no setor do turismo aumentou em todos os indicadores. Face a
2003 o numero de empresas aumentou 0.5, o volume de negdcios 0.2 e nimero de pessoas

ao servico 1.1 pontos percentuais.

Tabela 1: Peso do setor do Turismo nas SNF (2003 e 2013)

Numero de Volume de Numero de
Empresas Negocios Pessoas ao Servigco
2003 2013 2003 2013 2003 2013
Setor do Turismo 12,5% 12,8% 4,4%  5,4% 8,1% 9,6%
Transportes e logistica 2,9%  2,3% 1,5%  2,4% 1,4% 1,7%
Alojamento e restauracao 87% 92% 19% 21% 6,1% 7,2%

Atividades recreativas e culturais 09% 1,4% 09% 0,8% 0,6% 0,8%

Fonte: Banco de Portugal (2014a)
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De forma a intensificar este contributo, Portugal tem apostado num aumento da oferta
hoteleira. Assim, conforme se pode ver no grifico 1, o crescimento nao tem parado de
aumentar. Portugal possui mais 602 hotéis comparado com 2004, o que representa um

crescimento de cerca de 52%.
Grafico 1: Evolucao do nimero de hotéis em Portugal
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2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Fonte: AHP (2016)

Esta evolucdo também se deve ao facto do Turismo de Portugal disponibilizar, em conjunto
com o setor bancério, linhas de apoio ao financiamento de projetos de investimentos, de
médio e longo prazo, em empresas de Turismo. No fundo € um incentivo a requalificacao,
desenvolvimento e criacdo de projetos na area de alojamento e restauracdo. Para os anos
2016 e 2017 possuem um or¢amento global de 60 milhdes de euros. O montante disponivel
para financiar por projeto € no maximo de 75% do seu valor, tendo um limite de 2,5 milhdes
no caso dos projetos desenvolvidos entre empresas e 3,5 milhdes no caso de concentragio

de empresas (Turismo de Portugal, 2016).
2.1. Caraterizacao do setor

O setor hoteleiro em Portugal, segundo o Atlas da Hotelaria da Deloitte (2016), é constituido
por 1.864 empreendimentos turisticos e 136.203 unidades de alojamento. Como podemos
verificar no quadro 4, as categorias de 3, 4 e 5 estrelas representam 79% dos
empreendimentos turisticos € 90% do nimero de quartos disponiveis em Portugal, o que se

traduz em 1.480 e 123.181 unidades respetivamente.
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Quadro 4: Distribuicao de empreendimentos turisticos e unidades de alojamento por

categoria
Categoria 5 Estrelas | 4 Estrelas | 3 Estrelas | 2 Estrelas | 1 Estrela | Pousada
Empreendimentos 8% 37% 34% 16% 3% 2%
Turisticos (142) (695) (643) (300) (47) 37
Unidades de 14,9% 48,7% 26,8% 7,7% 0,8% 1%
Alojamento (20.261) (66.360) (36.560) (10.521) (1.074) | (1.427)

Fonte: Deloitte (2016)

Relativamente ao tipo de empreendimento, como se pode ver no quadro 5, 73% sdo hotéis o
que equivale a 1.357 unidades hoteleiras e 100.911 quartos. O apartamento turistico e o hotel
apartamento sdo responsaveis, respetivamente, por 12.330 e 14.923 apartamentos, o que se

traduz em conjunto a 18% dos empreendimentos turisticos em Portugal.

Quadro 5: Distribuicao de empreendimentos turisticos e unidades de alojamento por

tipologia
. . Apartamento Hotel Hotel | Aldeamento
Tipologia Hotel Turistico Apartamento | Rural Turistico Pousada
Empreendimentos 73% 10% 8% 4% 3% 2%
Turisticos (1.357) (195) (144) (79) (51) (38)
Unidades de 74% 9% 11% 1% 4% 1%
Alojamento (100.91) (12.330) (14.923) | (1.606) (4.906) | (1.519)

Fonte: Deloitte (2016)

Fazendo uma analise comparativa por NUTS II, através do grafico 2, verificAmos que a
regido que possuiu um preco médio por quarto ocupado (ARR) mais elevado € Lisboa com
75,80€, as restantes regides encontram-se em média nos 50,00€. Por outro lado, analisando
em termos de preco médio por quarto disponivel (RevPAR = Rendimentos de aposentos +
Numero de quartos X365) Lisboa € a regido onde o preco € mais elevado, 53,60€, seguido
das regides da Madeira e do Algarve com 41,00€, o Norte com 30,00€, os Agores com 27,00€

e as restantes regioes, Alentejo e o Centro, com 24,00€ e 20,00€ respetivamente.

29



Gréfico 2: Analise ARR e RevPAR por NUTS II
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Fonte: Deloitte (2016)

Por outro lado, observando o grifico 3, constatamos que a regido com maior taxa de

ocupacdo € o Algarve (72,7%), seguida de Lisboa (71,20%). Porém, mesmo com uma taxa

de ocupacdo ligeiramente inferior, Lisboa consegue superar nos rendimentos de aposentos

em 25.000,00€ muito devido aos precos que pratica. O mesmo acontece com a Madeira e a

regido Norte, onde a primeira tem uma taxa de ocupacdo superior a segunda em 5,9 pontos

percentuais. Contudo o Norte alcan¢a um valor de rendimentos superior em 14.268,00€. Por

fim, a zona Centro € a que possuiu a menor taxa de ocupagdo, mas tem rendimentos bastante

superiores ao Alentejo e aos Acores. Estas duas ultimas regides, separadas por uma taxa de

ocupacdo de 8,9 pontos percentuais, possuem a nivel de rendimentos uma diferenca de

10.642,00€.

Grafico 3: Analise dos rendimentos de aposentos face a taxa de ocupacao
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Fonte: Deloitte (2016)
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A sazonalidade € outra carateristica muito particular deste setor. Em Portugal, ocorre em
funcdo da localizacdo das unidades hoteleiras e em funcido da motivacdo da deslocacao. Este
ultimo, mostra-nos que, em fun¢do das carateristicas e da procura da unidade hoteleira, ha
que proceder a ajustamentos de precos de forma a colmatar as variacdes da procura (Costa,
2012). Como tal, € necessario tornar o pais cada vez mais competitivo na oferta, face aos
outros destinos, de forma a atrair mais turistas e, por outro lado, tentar apaziguar a

sazonalidade notdria existente na procura.

Como se pode ver no grafico 4 entre 2010 e 2013 o ndmero de dormidas € muito semelhante,
revelando uma grande dificuldade em colmatar a sazonalidade e demostrando que a

diversidade na oferta ndo tem sido suficiente para resolver o problema (PWC, 2014).

Grafico 4: Nimero de dormidas por més
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Fonte: PWC (2014)

2.2. A importancia da hotelaria no setor do turismo

O setor do turismo, especialmente a hotelaria, ddo um contributo extremamente benéfico no
que diz respeito a evolucdo da economia nacional, uma vez que tém um peso muito
significativo na balanca comercial portuguesa (Martins, 2016). Além de ser o maior setor
exportador, responsavel por 15,3% das exportacdes de bens e servicos, € também gracgas a
ele que o nosso saldo da balanga ndo € negativo, tendo em conta que o saldo dos bens é

tradicionalmente deficitario (Fernandes, 2016).
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Martins (2016) refere no seu estudo que este setor e a hotelaria em particular t€m visto os
seus indicadores melhorarem e crescerem constantemente, exemplificando com o ano de

2015:

¢ 11,4 mil milhOes de euros em receitas turisticas

e 7,8 mil milhdes de euros de saldo na balanca comercial
*  6,3% de peso no PIB das receitas turisticas

* Mais de 16 mil milhdes de euros investidos na hotelaria

e 200 mil postos de trabalho, diretos e indiretos

Assim, o turismo alcanca cada vez mais uma dimensao significativa, sendo dos principais
responsaveis pela receita externa da economia. O investimento no turismo em Portugal, é
uma aposta ganha a varios niveis. Além de ser dos mais importantes para a economia
portuguesa, faz com que outros setores de atividade, como por exemplo o setor comercial,
também cres¢am e gerem valor. Por outro lado, também, foi o que mais resistiu em época de

crise, mostrando assim que € necessario definir objetivos futuros, tendo em conta a

concorréncia, de forma a melhorar resultados a médio e a longo prazo (Rebelo, 2016).

Outra realidade relativamente a este setor, € que hoje em dia, o turista ndo procura apenas
alojamento e produtos, mas sim experiéncias que lhe permitam nao s6 conhecer o local, mas
também desfrutar daquilo que ele lhe pode dar (como a natureza, o desporto e as excursoes).
Sao fatores como estes, que estdo em jogo na hora de escolher o local para onde ir passar

férias (Nunes, 2016).

Desta forma, é necessério preparar o pais numa perspetiva de futuro. Rebelo (2016) refere
que o turismo tem como desafios: a concorréncia internacional (que pode ser colmatada com
o facto de marcarmos pela diferenca, por exemplo, pelo clima, pelas paisagens, pela
simpatia, pelo acolhimento), a demografia europeia (hi que adaptar o turismo e as
infraestruturas para séniores) e a diversificagdao do cliente alvo (nfo basta olhar para um
publico alvo, ha que generalizar a nossa oferta de forma a atrair diversos tipos de turistas).
Nunes (2016) também vem reforcar esta ideia, mencionando que devemos ser um destino
que se diferencie dos restantes, proporcionando melhores experiéncias, atraindo diferentes
tipos de clientes, das mais diversas nacionalidades, podendo desta forma também atenuar a
sazonalidade ja referida anteriormente. Fernandes (2016) também corrobora da mesma
opinido referindo até qualidades diferenciadoras que ja possuimos e que quem nos visita

reconhece, nomeadamente, a seguranga que nos dias de hoje € um fator muito determinante
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na hora de escolher o destino. A qualidade competitiva e a diversidade de experiéncias,

também faz de nds uma boa opcao.

No entanto, estas caracteristicas ndao sdao tudo. Por exemplo, segundo Martins (2016) a
ocupa¢do média anual do pais € de apenas 50% face a capacidade existente, ndo fazendo
sentido aumentar esta oferta, a ndo ser que seja de forma inovadora e em locais como

Madeira, Lisboa, Porto e Algarve onde a ocupagdo supera os 65%.
A questao que se pode colocar é: de que forma podemos ser diferentes?

Umbelino e Gongalves (2016) defendem que o turismo deve ser acessivel e inclusivo,
facilitando e melhorando a hospitalidade de pessoas com necessidades especiais. Falamos
de pessoas com algum grau de deficiéncia e de idosos com alguma limita¢do. De acordo com
Thyssen (2015) € previsivel que até 2020, existam 120 milhdes de pessoas na Unido
Europeia com um determinado tipo de incapacidade que provoque um acesso limitado a
determinados servicos. Assim, fazendo uma oferta turistica acessivel a todos, ¢ uma forma
de aumentar a nossa oferta, podendo assim também aumentar a procura por Portugal.
Umbelino e Gongalves (2016) referem que este tipo de cliente valoriza muito mais que
qualquer outro a questio da seguranca onde, como ja referimos, o nosso pais € atrativo, e as
condic¢des especificas da prestagdo de servico, uma vez que para uma pessoa incapacitada
de alguma forma, um pequeno detalhe pode fazer toda a diferenca e provocar-lhe grandes
dificuldades. Contudo, segundo os mesmos autores, estes clientes sio muito atrativos uma
vez que tém um gasto médio superior, uma estadia mais longa, disponibilidade de viajar em
época baixa (combate a sazonalidade) e maior fidelizagdo aos destinos e, portanto, sdo uma
boa fonte de receita. Portugal ja iniciou este percurso através da Associagdo Salvador (2008),
que criou o primeiro site portugués com informacao relativa a acessibilidades a pessoas com
mobilidade reduzida em diferentes tipos de espaco. Neste momento t€m informagao sobre
cerca de 3500 espacos (alojamento, lazer, restaurantes, transportes) situados em 60
municipios e 10 itinerarios (programas de 1 a 2 dias em 5 concelhos diferentes), estando
estes na lingua materna, mas também com tradug¢do para inglés e alemdo. Atualmente
também dispdem apoio através de uma aplicacdo para smartphones, onde € possivel aceder
de forma rapida a informagdes sobre acessibilidades fisicas de varios espacos a nivel
nacional, permitindo até avaliar e comentar a realidade desses espacos em tempo real. Sdo

projetos como estes, que tornam 0 nosso pais mais apetecivel para este tipo de turista.
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Filipe (2016) considera que a cultura € um aspeto atrativo na escolha de um destino de férias
até porque, como ja referimos, o turista ndo procura apenas alojamento, mas sim
experiéncias e, como tal, o conhecer de uma cultura torna-se interessante para quem viaja.
Sendo que a cultura prende-se ndo sé pelos monumentos e museus, mas também pela
gastronomia e pela histéria. Atualmente, temos uma elevada taxa de ocupacdo hoteleira
também muito devido a nossa cultura que muitas pessoas querem conhecer. Assim, devemos
apoiar e conservar a nossa cultura e o nosso patriménio, de forma a melhorar o nivel de

SCI'VigO que prestamos aos nossos turistas.

Machado (2016) destaca o turismo religioso como um dos pontos fortes do pais. Segundo
este autor, o santuario de Fatima além da questdo religiosa que o envolve, ¢ uma marca. Uma
marca forte nacional e internacionalmente, chegando até a ser maior que a marca Portugal.
Isto porque, a fé mobiliza as pessoas e, portanto, deve ser considerada uma das principais
atracdes que o pais tem para chamar turistas. Portugal deve aproveitar o ano de 2017, ano
em que se celebra o Centenario das Apari¢cdes com a presenca do Papa Francisco, para se

afirmar como destino turistico religioso obrigatorio (Machado, 2016).

Dias (2016) define o setor do turismo como tudo o que um destino, seja um pais ou um
pequeno local, tem para oferecer a quem, por iniciativa prdpria, o visita. Como tal, defende
afincadamente que a cultura de servigo € extremamente importante e fundamental para este
setor, uma vez que nao queremos apenas turistas a visitar-nos, mas sim turistas que voltem
e que recomendem. Por cultura de turismo entenda-se todo o tipo de aten¢do e consideracao
que podemos ter para com o cliente de forma a este sentir-se unico e especial. Cada cliente
¢ um caso e como tal, basta estar atento aos gostos de cada um para que lhe possamos

proporcionar a melhor experiéncia.

Nunes (2016) reconhece que um destino para ser atrativo tem de garantir animacao turistica,
algo que ha uns anos, em Portugal, era um processo mais burocratico e que implicava custos
para o seu licenciamento. Neste sentido, em 2013 foi estipulado um diploma onde se
liberalizou esta atividade, tornando-a mais simples, mais aberta e liberal e mais barata, o que
proporcionou a criagdo de novas empresas, mais emprego e mais diversificacdo de oferta.
Certo € que com a entrada em vigor deste diploma, o nimero de empresas, em 2014,
aumentou 73% face a 2013 e, até novembro 2015, cresceu 18% face ao periodo homologo.

Esta atitude que Nunes (2016) menciona e que Portugal ja agiu nessa direcdo, € o caminho
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certo para o crescimento da economia, para atrair mais turismo e consequentemente gerar

mais emprego e mais oportunidades.

Sdo aspetos como estes que referimos que tornam o0 nosso pais tnico, como tal, é necessario
apostar estrategicamente no turismo, para que a sua importancia perante a economia
portuguesa ndo sé se mantenha como seja cada vez maior. Segundo Rebelo (2016) o turismo
tem um grande potencial de crescimento, com grande capacidade para reforcar a sua

importancia na competitividade nacional.

O World Travel & Tourism Council (2016, referido por Fernandes, 2016) estima que as
viagens e turismo tenham um impacto de 18% no nosso PIB em dez anos. Segundo os
dltimos dados (2015), estas atividades asseguram diretamente 7,9% do emprego em
Portugal, sendo expectavel aumentar 8,2% em 2016. Segundo a mesma fonte, no prazo de
dez anos, também € muito provavel que o nimero de postos de trabalho, diretos e indiretos,

deste setor ultrapasse um milhao.
2.3. Evolucao do nivel de insolvéncia em Portugal e no setor hoteleiro

A atual conjuntura econdmica e a cresceste competitividade no mercado faz com que
empresas que ndo tém uma atividade econdémica segura ou economicamente consolidada,
facilmente entrem em dificuldade financeira, devido sobretudo a problemas no cumprimento
das suas obrigacoes. Esta situagdo muitas vezes ndo consegue ser ultrapassada, levando a

empresa a insolvéncia ou mesmo faléncia.

Através do grafico 5 podemos observar que em 2015 foram criadas 37.698 empresas, mais
21% do que em 2010. Em rela¢do ao nimero de insolvéncias, pelo quarto ano consecutivo
verifica-se uma descida, estando cada vez mais proximo do nivel de 2010. Comparando com
2012, o ano em que houve maior nimero de insolvéncias, registou-se em 2015 uma descida
de 30%. Quanto ao nimero de encerramentos, aumentaram 4% face a 2014 e 5% face a
2010. Embora os valores de 2015 ainda fiquem aquém dos de 2010, enquanto que em 2010
foram criadas 2 empresas por cada uma que encerrou em 2015 este racio subiu para 2,4

empresas, devido ao elevado nimero de criacdo de empresas.
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Grifico 5: Evolucao da criacido, encerramentos e insolvéncias de empresas em

Portugal
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Fonte: Informa D&B (2015b)

Apés esta anédlise verifica-se que a situagdo das empresas em Portugal tem vindo a
restabelecer-se, como podemos observar no grafico 5, ao longo dos seis anos de anélise €,
neste ultimo ano, que se verifica uma aproximacao aos dados de 2010. Contudo, como este
trabalho se insere num setor especifico € importante avaliar a sua situag@o face aos restantes

setores.

Trata-se de um setor que tem uma grande preponderancia na economia do pais, muito devido
a sua capacidade para criar emprego e riqueza. Assim, com a ajuda do quadro 6, podemos
ver que o setor do alojamento e restauracdo representa 11% das empresas criadas em
Portugal, tendo sofrido um aumento de mais de 27% em 2015, comparando com o ano de
2011, face aos apenas 4% de aumento nos outros setores de atividade. Desta forma o ano de

2015 € responsavel pelo maior nimero de criacdo de empresas no periodo em anélise.

Quadro 6: Evolucao do nimero de nascimentos de empresas em Portugal

Setor Ano | 2011 2012 2013 2014 2015 %

Alojamento e restauragdo 3.378 3.278 3.754 3.861 4297 | 11%
Outros Setores de Atividade 31.978 28.126 | 31.916 31.981 | 33.401 | 89%
Total 35.356 31.404 | 35.670 | 35.842 | 37.698 |100%

Fonte: Informa D&B (2015a)
Ao nivel de encerramentos o setor de hotelaria € responsavel por 9.6%. Analisando o quadro

6 constata-se que o ano de 2012 foi o pior ano. Embora 2015 ndo seja o melhor ano,
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verificou-se uma reducdo de 4% face 2011, reducdo essa provocada pela queda de 6% dos

outros setores € um aumento de 14% no setor do alojamento e restauragao.

Quadro 7: Evolucao do niimero de encerramentos de empresas em Portugal

Setor Ano 2011 2012 2013 2014 2015 %

Alojamento e restauragdo 1.444 1.745 1.536 1.473 1.651 9,6%
Outros Setores de Atividade 14.841 17.349 14.530 13.528 | 13.890 | 90,4%
Total 16.285 19.094 16.066 15.001 | 15.541 | 100%

Fonte: Informa D&B (2015a)

Na categoria de insolvéncias e segundo o quadro 7, 7,4% s@o no sector em anélise. O ano de
2015 é 0 ano onde ocorreram menos insolvéncias, indicando assim uma melhoria econdémica.
Contudo, face ao ano de 2011 o setor hoteleiro registou em 2015 um aumento de 45%,
representando mais 114 empresas insolventes. Pelo contrario, os outros setores registaram

uma redugdo de 10%, ou seja, menos 426 empresas insolventes.

Quadro 8: Evolucao do niimero de insolvéncias de empresas em Portugal

Setor Ano | 2011 2012 2013 2014 | 2015 %

Alojamento e restauracédo 256 391 454 355 370 | 7.4%
Outros Setores de Atividade 4.248 5.538 5.092 4137 | 3.822 | 92,6%
Total 4.504 5.929 5.546 4492 | 4.192 | 100%

Fonte: Informa D&B (2015a)

Concluimos assim que o setor hoteleiro embora seja responsavel pela criacdo de muitas
empresas, também possui um nimero elevado de encerramentos e insolvéncias quando
comparado com todos os outros setores. Uma das causas que podemos apontar para que esta
situac@o ocorra € a maturidade das empresas, uma vez que os primeiros anos de existéncia

sdo dificeis, podendo mesmo ser fatais em algumas situacoes.

Por outro lado, e devido a sua grande importancia para a economia portuguesa, pela sua
grande capacidade de criar emprego e riqueza, hia uma grande necessidade em colmatar a
carateristica mais particular deste setor em Portugal, a sazonalidade. Existe uma grande
discrepancia entre os meses de inverno e os meses de verdo, sendo nestes dltimos que os
turistas mais procuram o pais. Embora haja um esforco em apostar na diversificacdo da
oferta, de forma a atenuar este efeito sazonal, o que € facto é que dadas as carateristicas do

pais, continuard a ser um grande entrave ao turismo (Daniel & Rodrigues, 2010).
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Contudo, tal como referimos, é necessario agir estrategicamente perante a concorréncia
internacional, o fator demogréifico e a diversificacio de clientes alvo. Para Portugal
conseguir crescer turisticamente, € necessario investir neste setor, uma vez que possui um

forte potencial de crescimento e concede um grande contributo a economia nacional.

Ap6s a abordagem ao tema da insolvéncia, do setor hoteleiro e da contextualizacao de ambos
em Portugal, a segunda parte deste trabalho sera dedicada ao estudo empirico, onde com as
aprendizagens retidas nesta primeira parte, pretendemos criar um modelo de previsdo de

insolvéncia para o setor hoteleiro em Portugal.
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PARTE II - ESTUDO EMPIRICO

Capitulo 3: Modelo de estudo



Neste capitulo pretendemos desenvolver uma analise empirica de forma a atingir o objetivo
a que nos propusemos, ou seja, elaborar um modelo de previsdo de insolvéncia para o sector
hoteleiro em Portugal. Assim, com uma amostra de 50% de empresas solventes e 50%
insolventes, pretendemos identificar quais os racios financeiros capazes de efetuar esta

previsdao com maior significincia.
3.1. Caraterizacao do setor eleito

O setor hoteleiro tem uma grande importancia para a economia nacional. Um estudo
efetuado pela PWC (2014) refere que se trata de um setor estratégico em varias vertentes.
Estratégico para o emprego, uma vez que € responsavel por empregar cerca de 8% da
populacdo. Estratégico para a economia, pela sua importante contribuicao no Produto Interno
Bruto (PIB) em cerca de 10%. Estratégico para o ambiente e para a sociedade, na medida
em que pode tornar-se num elemento fundamental tanto na preservacdo ambiental como na

valorizagdo e financiamento do patriménio cultural. (PWC, 2014)

Este setor, tal como referido no capitulo anterior, tem como setor de atividade econémica a
Seccdo I — Alojamento, Restauragao e Similares, que incorpora o CAE 55 — Alojamento e o
CAE 56 — Restauracdo e Similares. Segundo o Banco de Portugal (2014b) em 2014 existiam

34.746 empresas neste sector, ou seja, cerca de 9% do total das empresas.

Ao nivel da localiza¢do da sede das empresas, 30% localiza-se em Lisboa onde atinge um
volume de negdcios de 43%:; seguido do Porto, onde estdo instaladas 15% das empresas com
um volume de negdcios de 13%; Faro € responsavel por 9% das sedes e 13% do volume de
negocios; por fim, 46% das empresas encontram-se dispersadas por outras localizacdes,

sendo responsaveis por 31% do volume de negécios (Banco de Portugal, 2014b)

A natureza juridica é maioritariamente sociedade por quotas (87%), seguido da sociedade
anoénimas com 3% e outras naturezas com 10%. Outro fator relevante na previsdo de
insolvéncia, como ja referimos, ¢ a maturidade. Neste setor, 37% das empresas tém até 5
anos, sendo responsaveis por 19% do volume de negécios, 16% tém entre 6 e 10 anos,
atingindo um volume de negécios de 14% e, por fim, a maioria das empresas (47%) tém
mais de 10 anos e sdo responsaveis por 67% do volume de negécios (Banco de Portugal,

2014b).
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3.2. Selecao da amostra

Os dados financeiros da amostra em estudo foram retirados da base de dados SABI (Sistema
de Analise de Balancos Ibéricos), para o periodo de 2010 a 2015. Desta forma, temos um

estudo com a informagao financeira o mais atual possivel.

Selecionamos entdo o sector hoteleiro em Portugal por se tratar de um setor em constante
crescimento e de grande importancia para a economia, muito devido a sua grande capacidade

de gerar emprego e riqueza.

Inicialmente pretendiamos selecionar uma amostra composta por 50 empresas insolventes e
50 empresas solventes. Contudo, para 0 ano que selecionimos como ano de insolvéncia
(2015) apenas existiam 45 empresas, com todos os dados disponiveis para o periodo em
andlise, que ficaram insolventes neste sector. Assim, decidimos reduzir a amostra para 45

empresas para cada grupo de forma a manté-la equilibrada.

Para a amostra de empresas ativas, utilizamos os seguintes critérios:

Pais: Portugal

Estado: Ativa
* Anos com contas disponiveis: 2010, 2011, 2012, 2013, 2014 ¢ 2015

CAE: 55 — Alojamento e 56 — Restauracdo e Similares

Com estes critérios conseguimos extrair do SABI informacdo financeira de 3069 empresas.
De forma a ficarmos com uma amostra de apenas 45, decidimos selecionar as 45 que

apresentam maior volume de negocios.

Para a amostra de empresas insolventes, seguimos 0s mesmos critérios:

Pais: Portugal

Estado: Insolvente

* Anos com contas disponiveis: 2010, 2011, 2012, 2013, 2014 ¢ 2015

CAE: 55 — Alojamento e 56 — Restauracdo e Similares

N

Estes critérios deram origem a informacdo financeira de 786 empresas. Como 0 nosso
objetivo era que as empresas apenas estivessem insolventes em 2015, seleciondmos as que

tinham disponibilizado dados em 2015, ficando assim com apenas 45 empresas. Para nos
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certificarmos que estas empresas estavam de facto insolventes, verificamos uma a uma no

site racius e no portal das financas.
3.3. Definicao do modelo

O objetivo deste trabalho € a criacdo de um modelo que seja capaz de efetuar uma andlise
sobre a ‘“satde financeira” de uma determinada empresa, num determinado momento,
através da combinacdo de racios financeiros, procurando prever a capacidade de cumprir
com as suas obrigagdes. Desta forma, pretendemos construir um modelo de previsao de
insolvéncia através do método da anélise discriminante multipla. A escolha recaiu sobre esta
técnica, devido aos fortes resultados obtidos nos vérios estudos ja elaborados nesta area,
como por exemplo, o estudo de Altman (1968) que, embora tenha sido elaborado hi quase
50 anos, continua a ser um estudo de referéncia para qualquer trabalho sobre esta temaética.
Por outro lado, esta andlise identifica os indicadores financeiros que melhor distinguem os
elementos de um grupo (empresas insolventes) dos de outro (empresas solventes), ao ponto
de prever a que grupo determinada empresa pertence quando sdo conhecidas as carateristicas

da mesma.

De forma a atingir os nossos objetivos, pretendemos desenvolver um modelo com tratamento
de dados em painel. Seleciondmos esta técnica por ter uma grande vantagem face a outro
tipo de modelos, nomeadamente, o controlo da heterogeneidade presente nos individuos que
neste caso sdo as empresas, permitindo analisar o comportamento de uma determinada
variavel, para uma empresa especifica, num dado momento da amostra. Por outro lado,
também possibilita 0 uso de mais observagdes e € capaz de identificar e medir efeitos
impossiveis de detetar através de outras andlises como por exemplo, o controlo das
carateristicas individuais de cada empresa, que podem ser a chave para se perceber o que a
levou a insolvéncia, sendo a maturidade e a dimensao da empresa duas das carateristicas
mais relevantes nesta avaliagdo (Duarte, Lamounier & Takamatsu, 2007). Além das
vantagens referidas, a utilizacdo de um tratamento de dados em painel resulta numa menor
colinearidade das varidveis utilizadas e em ganhos de eficiéncia na estimacdo do modelo

final obtido (Bortolon, 2006).

Assim o modelo discriminante multiplo, com dados em painel, sera do tipo:

Yij=Bo+BiXij+ BaXoij+ B3Xapj+ -+ BnXnij+ wij (23)
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Onde:

Y; j € a fungdo discriminante (varidvel dependente)

Bo € uma constante

B1,B2,03, -, Pn sdo os coeficientes descriminantes

X1,X5, X5, ..., X, s@0 as variaveis explicativas ou independentes
i representa as varias empresas em estudo

J indica o periodo de tempo em observagao

u representa o termo residual

3.4. Definicao das variaveis

As variaveis a serem testadas foram escolhidas tendo em conta a sua notoriedade na literatura

existente e a sua importancia para este estudo.

3.4.1. Variavel dependente

A variavel dependente traduz a situag@o em que a empresa se encontra, ou seja, solvente ou
insolvente. Por insolvente entenda-se uma empresa que ndo tem capacidade de cumprir com
as suas obrigagdes no vencimento. Deste modo, criamos uma variavel binaria (dummy) que
assume os valores 0 e 1. Apresenta valor 0 se ocorre a situacdo que o modelo prevé, ou seja,

a empresa esta insolvente, ou 1 no caso contrario, mostrando que a empresa esta solvente.

3.4.2. Variaveis independentes

Tal como menciona Santos (2000) os racios econdmico-financeiros sdo frequentemente
utilizados na previsdo de insolvéncia empresarial, uma vez que este processo se carateriza
pela sistematica deterioragao dos seus valores. Muitos sdo os indicadores financeiros que ja
foram estudados, contudo, o procedimento que vamos seguir no nosso estudo serd 0 mesmo
de Altman (1968). Assim seleciondmos 0s nossos racios com base na sua popularidade na

literatura e na sua importancia para o nosso estudo, que apresentamos no quadro 9.
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Quadro 9: Potenciais variaveis independentes

Racios| Descricao Férmula Autores
RI Liquidez Ativo Corrente-Inventdrios | Kanitz (1974); Barros (2008); Alves
Reduzida Passivo Corrente (2013); Silva (2015)
R2 | Estrutura | 2UYOTowl-Passivo Corrente |\, e (2014): Silva (2015)
Ativo Total
. Gordon (1978); Santos (2000); Dias
R3 | Estrutura Ativo Corrente (2008); Alves (2013); Silva (2015); Girdo
Ativo Total
(2015)
Beaver (1966); Barros (2008); Dias
.. Ativo Corrente (2008); Nunes (2012); Alves (2013);
R4 | Liquidez Geral Passivo Corrente Duarte (2014); Reis (2014); Silva (2015);
Girdo (2015)
Ativo Nao Corrente . .
R5 Estrutura - Alves (2013); Silva (2015); Girao (2015)
Ativo Total
. . . Barros (2008); Nunes (2012); Alves
R6 ‘;f;;’zgg;: Capital Proprio (2013); Duarte (2014); Reis (2014); Silva
Ativo Total (2015); Girdo (2015); Amaro (2015)
Capital Préorio Barros (2008); Dias (2008); Nunes
R7 | Solvabilidade ~apita’ TTOprio (2012): Alves (2013): Reis (2014); Silva
Passivo Total (2015); Girdo (2015)
RS Estrutura Dividas a Terceiros | i/ bethsky (1976); Nunes (2012)
Ativo Total
Alavancagem Fluxo de Caixa Beaver (1966); Ohlson (1980); Nunes
RO ) ; o
Financeira Passivo Total (2012)
L. Fluxo de Caixa Nunes (2012); Alves (2013); Reis (2014);
RI0 | Liquidez ~tivo Towal Duarte (2014); Silva (2015): Girdo (2015)
RI11 Liquidez Flu).(o de Caixa Santos (2000); Nunes (2012); Silva
Passivo Corrente (2015)
Beaver (1966); Altman (1968); Altman,
. Baidya e Dias (1979); Ohlson (1980);
RI2 Fl\‘jlr;i‘;i‘ée Fundo de Maneio Barros (2008); Correia (2012); Alves
Ativo Total (2013); Reis (2014); Silva (2015); Girdo
(2015)
R13 | Estrutura Fundo de Maneio Alves (2013); Silva (2015)
Vendas
R14 Estrutura In\'/entarlos Elizabethsky (1976); Alves (2013); Silva
Ativo Total (2015)
Ris | Rotcaodo Inventarios Alves (2013); Silva (2015)
Inventario Vendas
Ativo Total
R16 Dimensao log| —pp— Adaptado de Ohlson (1980)
1.000.000
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Récios | Descricao Formula Autores
R17 Endividamento Pas§1vo Corrente Ohlson (1980); Alves (2013)
Curto Prazo Ativo Corrente
R18 |Endividamento Passivo Corrente Alves (2013); Silva (2015)
Ativo Total
Ricio de Passivo Corrente )
R19 Divida de : — Alves (2013); Silva (2015)
Capital Proprio
Curto Prazo
Estrutura do Passivo Corrente . e
R20 Endividamento Passivo Total Silva (2015); Girdo (2013)
ivi Passivo Nao Corrente
Rpp | Endividamento 0 Alves (2013); Silva (2015)
nio corrente Ativo Total
Passivo Nao C t
R22 |Endividamento AIV0 7a0 O | Pascale (1988); Silva (2015)
Passivo Total
o Passivo Total Beaver (1?66); Corre.ia (2012); Al.ves
R23 | Endividamento —_— (2013); Reis (2014); Silva (2015); Girao
Ativo Total
(2015)
ici Passivo Total
Ro4 | Cocficiente de Ao o Nunes (2012); Alves (2013); Silva (2015)
Dependéncia Capital Préprio
Passivo Total
Santos (2000); Nunes (2012); Alves
R25 | Alavancagem Fundo de Maneio (2013): Girdo (2015)
- . Elizabethsky (1976); Barros (2008);
R26 Rszglxgg:ge Resultado Liguido Nunes (2012); Alves (2013); Reis (2014);
Vendas Silva (2015); Girdo (2015)
Beaver (1966); Ohlson (1980); Pascale
- Resultado Liquido (1988); Nunes (2012); Correia (2012);
R27 | Rendibilidade Ativo Total Alves (2013); Reis (2014); Amaro (2015);
Silva (2015); Girdo (2015)
Rendibilidade P Barros (2008); Nunes (2012); Correia
Resultado Liquid
R28 | do Capital counaco ~uee (2012); Alves (2013); Reis (2014); Silva
Proprio Capital Proprio (2015)
Rendibilidade Resultados Operacionais Altman (1968); Gprdon e Springate
R29 do Ativo Atvo Total (1978); Altman, Baidya e Dias (1979);
1vo Tol Nunes (2012); Silva (2015)
o Resultados Transitados | Alves (2013); Duarte (2014); Girdo
R30 | Rendibilidade Ativo Total (2015)
Altman (1968); Gordon (1978); Altman,
- Baidya e Dias (1979); Barros (2008);
R31 Roigz\llc())do ﬂ Nunes (2012); Correia (2012); Alves
Ativo Total (2013); Duarte (2014); Reis (2014); Silva
(2015); Girdo (2015)
Vendas
R32 Atividade Pascale (1988); Alves (2013)

Passivo Total

Fonte: Elaboracdo propria

45




A literatura revista indica que em termos comportamentais quanto menor for a liquidez, o
fundo de maneio, a rendibilidade, a rotacdo do ativo ou do inventario, a dimensao, a
solvabilidade ou a autonomia financeira, maior serd a probabilidade de insolvéncia da
empresa. Por outro lado, o indicador financeiro endividamento tem o comportamento

inverso, quanto maior for, maior € o risco insolvéncia.

Entdo, com a selecdo das potenciais variaveis explicativas, pretendemos verificar até que
ponto apresentam capacidade explicativa para a amostra em andlise. No capitulo seguinte
pretendemos efetuar o estudo do nosso modelo com dados em painel, com base na amostra

e nas variaveis que selecionamos.

46



47

Capitulo 4: Resultados



No presente capitulo pretendemos estimar um modelo de previsdo de insolvéncia, com dados
em painel, que terd por base a técnica de analise discriminante multipla, como referimos
anteriormente. O propoésito deste estudo prende-se com o objetivo de determinar uma forma
de ajudar os utilizadores deste tipo de informagdo, nomeadamente, os gestores na
identificacdo dos problemas, os investidores na tomada de decisdes, os trabalhadores na
previsdo do seu futuro, os credores na avaliacdo da capacidade da empresa solver os seus
compromissos, os auditores para puderem elaborar os seus pareceres sobre continuidade da
empresa, assim como a comunidade académica para o conhecimento cientifico (Nogueira,
2014). Se todos eles estiverem informados acerca da situagdo atual da empresa, mais

facilmente tomam as suas decisoes.
4.1. Analise da correlacio

Para podermos estimar o modelo precisamos de verificar se existe ou nio correlacdo entre
as variaveis independentes que seleciondmos. O coeficiente de correlacdo traduz o grau de
dependéncia entre duas variaveis, assumindo valores entre -1 e +1. Trata-se de uma
correlagdo negativa se uma variavel diminui com o aumento da outra e positiva quando
variam no mesmo sentido. O intuito desta anéalise é o de garantir a qualidade do modelo, uma
vez que ao existir dependéncia entre as varidveis independentes, estamos a influenciar
negativamente os resultados do nosso estudo. O critério de eliminagdo foi o mesmo utilizado
por Juanior (2009). Este autor avaliou a correlagdo através da determinagao do nivel de

significancia (p) e do coeficiente de correlagdo (r), testando duas hipéteses:
HO: r = 0, ndo ha correlagdo

HI1: r # 0, ha correlacdo

A hipétese nula serd avaliada em fun¢ao do seguinte critério:

Correlacao fraca: 0,05 <p < 0,10

Correlacao forte: 0,01 < p < 0,05
Correlacdo fortissima: p < 0,01

Deste modo, com a ajuda do Eviews v9.5 elaboramos uma matriz de coeficientes de
correlagdo de Pearson, onde para cada racio existe uma linha com o valor da correlagao e
outra com o p-value. Assim, eliminamos todos os racios com um p-value inferior a 0,05 uma

vez que se traduz numa forte correlagdo (Junior, 2009). Apods esta anélise a todos 0s racios
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inicialmente selecionados, chegamos a cinco racios finais. Na tabela 2 demonstramos que

nestes ndo existe correlacdo significativa entre eles.

Tabela 2: Matriz de correlacao de Pearson para as variaveis a estudar

Sample: 2010 2015
Included observations: 540

Correlation
Probability R16 R17 R20 R26 R28
R16 1.000000
R17 -0.061940 1.000000
0.1506 -
R20 0.024659 0.082213 1.000000
0.5675 0.0562 -
R26 -0.005419 -0.011000 0.023952 1.000000
0.9000 0.7987 05786 -
R28 -0.064434 -0.001445 0.015173 -0.000401 1.000000
0.1348 0.9733 0.7250 09926 -

Fonte: Elaboracéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Os récios definitivos para o nosso modelo sdo:

, . . - Ativo Total

* R16 — Récio Dimensao = log <T> (24)
1.000.000

Representa a dimensao da empresa. Valores baixos neste racio significa que estamos perante

pequenas empresas que nao tém a mesma capacidade financeira e por isso, t€m mais

probabilidades de atravessar mais dificuldades.

L. Passivo Corrente
« R17 - Endividamento a curto prazo = ——— (25)
Ativo Corrente

Avalia o risco da empresa ndo conseguir cumprir com os seus compromissos. Este problema
¢ agravado pelo facto de se tratar de passivo de curto prazo, indicando que o prazo para
solver € mais curto. Entao, quanto mais elevado for este racio, mais vulneravel se encontra

a empresa (Girao, 2015).

Passivo C t
¢ R20 - Endividamento = —aoeivo orfere (26)

Passivo Total

Por um lado, tal como o ricio R17, avalia o risco de incumprimento da empresa. Por outro

mede a relagdo entre o endividamento de curto prazo face ao endividamento total da
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empresa. Desta forma, € um excelente avaliador da estrutura de endividamento da empresa.

Valores elevados indicam dificuldades financeiras para a empresa (Girdo, 2015).

Resultado Liquido
Vendas

e R26 — Rendibilidade das vendas = (27)

Traduz a capacidade das vendas gerarem resultados para a empresa. Trata-se de um bom
indicador de eficiéncia, sendo util para comparar resultados de negdcios semelhantes
(Carvalho, 2009). Deste modo, valores baixos revelam margens de lucro insuficientes para

fazer face aos custos e, consequentemente, um indicador de insolvéncia.

o eqe . L. Resultado Liquido
* R28 — Rendibilidade do Capital Proprio =

, (28)
Capital Proprio

Mede a rendibilidade, apenas do ponto de vista do investidor, dos capitais investidos.
Podendo ser usado como uma medida de comparagdo com investimentos alternativos do
mercado de capitais (Carvalho, 2009). Quando este racio obtém frequentemente valores

negativos indica que empresa estd com graves problemas financeiros.
4.2. Estatisticas descritivas

De forma a detetar diferencas entre os dois grupos de empresas (solventes e insolventes) em
andlise, foi necessdrio avaliar as estatisticas descritivas de cada grupo. No fundo, sdo
técnicas analiticas utilizadas para resumir um conjunto de dados que foram selecionados

para um determinado estudo, nomeadamente a média e o desvio padrao.

Os quadros 10 e 11 permitem-nos observar, como um todo, a média e o desvio-padrao das
variaveis usadas na amostra para o periodo de 2010 a 2015. No primeiro podemos analisar

as empresas solventes e no quadro 11 as empresas insolventes:

Quadro 10: Estatisticas descritivas das empresas solventes

Racio Observagoes Média Desvio Padrao
R16 270 2.292311 0.464764
R17 270 2.110420 1.957911
R20 270 0.600694 0.302326
R26 270 0.013283 0.522663
R28 270 -2.495835 32.30892

Fonte: Elaboragéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

50



Quadro 11: Estatisticas descritivas das empresas insolventes

Racio Observagoes Média Desvio Padrao
R16 270 -0.001336 0.964544
R17 270 6.727429 45.96201
R20 270 0.518276 0.401886
R26 270 -0.953343 7.564295
R28 270 0.097686 0.878594

Fonte: Elaboragéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Observando os quadros 10 e 11 verifica-se, tal como esperavamos, que as médias dos racios
sao diferentes dependendo do grupo a que pertencem. Os racios R16, R17 e R26 vao ao
encontro do esperado. No caso da dimensao da empresa (R16) e da rendibilidade das vendas
(R26) confirma-se que valores menores representam empresas com uma situagdo muito
dificil e que acabaram por se tornar insolventes. O endividamento curto prazo (R17) também
vai de encontro as expetativas, mostrando que quanto maior € este racio mais grave € a
situacdo da empresa. Relativamente aos racios R20 e R28, estes surpreenderam pelos seus
valores. Se no caso do endividamento (R20) esperdvamos um valor superior nas empresas
insolventes, de forma a seguir a mesma l6gica do R17, o mesmo nao aconteceu. Assim como,
a rendibilidade do capital préprio (R28) que previamos que a média menor pertencesse as
empresas insolventes, e ndo as solventes como ocorreu. Esta situacdo pode encontrar

explicacdo na conjuntura econdmica atual de crise.

O desvio padrao, tendo em conta que este ndo assume valores negativos € que quanto maior
for maior € a variabilidade dos dados, averigua-se que todos os ricios tém maior
variabilidade no grupo de empresas insolventes, com a exce¢do do R28 que tem maior

dispersdo no grupo das solventes.
4.3. Apresentacao e interpretacao dos resultados

O modelo estudado foi estimado para seis horizontes temporais, nomeadamente, o periodo
integral de 2010 a 2015 e, separadamente, os anos 2010, 2011, 2012, 2013 e 2014. O objetivo
posterior € tirar conclusdes da analise ano a ano, avaliando e interpretando possiveis

divergéncias que possam ocorrer.

No que se refere a estimacdo do modelo, pretende-se analisar o impacto que cada uma das
variaveis selecionadas tem na previsao de insolvéncia de uma empresa. Para que tal seja
possivel € necessario que o resultado desta estimacdo seja satisfatorio, que € o mesmo que

dizer numa linguagem estatistica, que € essencial termos, entre outros, um coeficiente de
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determina¢cdo com qualidade. Trata-se de uma estatistica descritiva que mede a propor¢ao
da varidncia da varidvel dependente Y que é explicada pelas varidveis independentes
(Dufour, 1983). Deste modo, a nossa abordagem inicial em cada um dos periodos sera

sempre esta, de forma a avaliar se o modelo tem qualidade.

4.3.1. Periodo 2010 a 2015

No que concerne a anélise deste periodo, importa inicialmente avaliar se obtivemos um bom
coeficiente determinacdo, também designado por R? Este coeficiente mostra o quanto as
varidveis independentes conseguem explicar a variavel dependente. Tal como podemos
comprovar com a tabela 3 obtivemos um R? de 0.7154, o que significa que as variaveis que
selecionamos conseguem explicar a variavel dependente (empresa € solvente ou insolvente)
em 71,54%, sendo por isso um resultado bastante satisfatério. Um coeficiente que também
devemos ter em atencdo e até analisa-lo em simultineo com o R? € o coeficiente de
ajustamento, conhecido por R? ajustado. Segundo Oliveira, Santos e Fortuna (2011) este
coeficiente € muito ttil, uma vez que permite apurar se o modelo em si tem muitas variaveis
que embora aumentem o valor do R? t€ém pouco poder explicativo. Desta forma, € importante
ter em consideracdo o coeficiente de determinacio e o coeficiente de ajustamento, porque
embora o primeiro possa aumentar com a simples inclusdo de mais uma varidvel sem
capacidade explicativa, o segundo sai prejudicado no seu valor caso proceda a sua inclusao.
Assim, se ambos possuirem valores semelhantes significa que embora existam varidveis com
pouco poder explicativo, ndo existe nenhuma com capacidade explicativa insignificante,
aprovando assim o modelo (Oliveira et al., 2011). Neste caso, o R? ajustado tem um valor
muito semelhante (71,28%) ao coeficiente de determinacado mostrando que nao temos no

nosso modelo, varidveis com poder explicativo irrelevante.

Por outro lado, a significancia da regressao € testada pela estatistica F, que determina se ha
relacdo direta entre a varidvel dependente e as varidveis independentes, tendo em

consideragao duas hipoteses:

HO: B, =... =B, =0, o que significa que todos os coeficientes estimados t€m valor nulo

H1: B #0 para qualquer n=1,2,..., n, mostra que pelo menos uma varidvel explicativa €

diferente zero
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Neste modelo, a estatistica F é de 268.5160 com um p-value < 0,01, rejeitamos assim HO
para um nivel de significancia de 1%, o que significa que este modelo tem pelo menos uma
variavel independente que consegue explicar significativamente a variavel dependente. No
caso, para o periodo 2010-2015, temos as variaveis dimensao, endividamento e rendibilidade
das vendas que sdo estatisticamente significativas a um nivel de significancia de 1%. A

coluna p-value incluida na tabela 3 demonstra-nos isso mesmo.

Tabela 3: Resultados da regressao para o periodo de 2010 a 2015

Variavel Coeficiente Desvio Padrao t-Statistic p-value

C 0.084769 0.023379 3.625827 0.0003

R16 0.302624 0.008442 35.84716 0.0000

R17 -0.000403 0.000357 -1.129765 0.2591

R20 0.132722 0.032440 4.091285 0.0000

R26 0.008550 0.002149 3.978990 0.0001

R28 -0.000101 0.000506 -0.200278 0.8413

R? 0.715440 F-statistic 268.5160
R? ajustado 0.712775 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboragéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Deste modo, com os resultados da tabela 3, obtemos a equag¢do do nosso modelo para o

periodo de 2010 a 2015:
Y =0.084769 +0.302624 R16 - 0.000403 R17 + 0.132722 R20 + 0.008550 R26 - 0.000101 R28

Ap06s a defini¢do do modelo, aplicamo-lo a nossa amostra com o objetivo de determinar a
percentagem de empresas que este consegue classificar corretamente. Para tal, calculamos o
valor da regressdao para cada empresa individualmente, chegando assim a média de cada

grupo de empresas:

* Meédia empresas insolventes: 0,142279270
e Meédia empresas solventes: 0,857717769

Desta forma, estamos em condi¢des de determinar o ponto de separacdo, ou seja, o ponto a
partir do qual a empresa € classificada como solvente (se superior ao ponto de separagdo) ou
como insolvente (se inferior ao ponto de separacdo). Este ponto resulta da média aritmética

das médias dos dois grupos de empresas. Neste caso, o ponto de separacao € 0,499999.

Resumindo, uma empresa que obtenha um resultado superior 0,499999 € classificada como

“estando bem de saude”, ou seja, solvente. No caso de obter um resultado inferior é

53



classificada como insolvente. De qualquer forma, uma empresa que seja insolvente e obtenha
um resultado superior a 0,4999999 dara origem a um determinado tipo de erro, assim como
0 caso inverso dard origem a outro tipo de erro. No quadro 12 podemos analisar as
classificacdes do modelo selecionado, assim como os erros de cada tipo, por ano e por grupo

de empresa.

Quadro 12: Classificacdes e erros do modelo em analise para o periodo de 2010 a 2015

Numero de Previsdo do modelo Erros
Ano | Grupo . .
empresas Insolventes Solventes Tipo I Tipo II
41 4 4
Insolventes 45 (91,11%) (8.89%)  (889%)

2010 0 45 0
Solventes 45 (0%) (100%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,56 %

39 6 6
Insolventes 45 (86,67%) (1333%)  (1333%)  ~

2011 0 45 0
Solventes 45 (0%) (100%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 93,34%

40 5 5
Insolventes 45 (88.89%) (L11%)  (1L11%)

2012 0 45 0
Solventes 45 (0%) (100%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 94,45%

Insolventes 45 41 4 4 -
(91,11%) (8,89%) (8,89%)

2013 0 45 0
Solventes 45 (0%) (100%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,56 %

Insolventes 45 40 3 3
(88,89%) (11,11%) (11,11%)

2014 0 45 0
Solventes 45 (0%) (100%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 94,45 %

Insolventes 45 39 6 6
(86,67%) (13,33%) (13,33%)

2015 0 45 0
Solventes 45 (0%) (100%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 93,34 %

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

O quadro 12 reflete a previsdo do modelo para cada grupo de empresas, em cada ano em
andlise. Em todos os anos, obteve uma percentagem de empresas corretamente classificadas
igual ou superior a 93,34%, traduzindo-se em 39 empresas insolventes e 45 empresas
solventes. De notar que as empresas solventes em todos os anos foram classificadas 100%

corretamente. Assim, apenas as empresas insolventes dao origem a erros.
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No quadro 12 mencionamos dois tipos de erros: tipo I e tipo II. Os primeiros referem-se a
empresas insolventes que sdo classificadas pelo modelo como solventes. Os de tipo II
ocorrem quando o oposto se sucede. No entanto e, tal como Altman (1968) refere no seu
estudo, os erros mais graves e que acarretam mais custos para as empresas sao os erros de

tipo I, porque ddo uma visao muito otimista da verdadeira realidade da empresa.

Neste estudo, tivemos no maximo seis empresas insolventes mal classificadas (2011 e 2015),
o que ndo deixa de ser um valor relevante numa amostra de 45 empresas (13,33%). De forma
a colmatar esta situacdo e a melhorar a percentagem de classificacdo correta e,
consequentemente, a dos erros, seguimos a mesma logica de Altman (1968) e introduzimos
uma nova categoria de classificacdo, a zona cinzenta, também conhecida como zona de

incerteza.

Para chegar a zona cinzenta, procedemos da mesma forma que Altman (1968), efetuamos
uma andlise ao intervalo de erros e verificAmos que estavam entre 0,507250 e 1,044573.
Como as empresas solventes foram classificadas 100% corretamente, avaliamos qual o seu
valor mais baixo (0,587287), para funcionar como limite superior do nosso intervalo, uma
vez que ndo fazia sentido com a introducdo da zona cinzenta deixar de ter as empresas

solventes classificadas corretamente a 100%.

Assim sendo, 0 nosso modelo z-score passa a classificar as empresas da seguinte forma:
Z <0,507250, zona de risco muito elevado, grande probabilidade de ficar insolvente
0,507250 < Z<0,587287, zona de perigo, conhecida por zona de incerteza

Z >0,587287, zona segura, com baixa probabilidade de insolvéncia

Tal como ja mencionamos no capitulo 1, quanto maior for z-score melhor é a satde
financeira da empresa, da mesma forma que quanto menor for o z-score maiores serao as

dificuldades financeiras que a empresa esta a ultrapassar.

No quadro 13 que se segue mostramos as melhorias de classificagdo e, naturalmente, a

reducao dos erros, com a introducao da zona cinzenta.
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Quadro 13: Classificacdes e erros do modelo em analise para o periodo de 2010 a 2015

apés introducao da zona cinzenta

Numero de Previsao do modelo Erros

Ano Grupo . .

empresas  Insolventes  Solventes Incerteza Tipol  Tipoll
Insolventes 45 4l 3 ! 3
(91,11%) (6,67%) (2,22%) (6,67%)

2010 0 45 0 0
Solventes 45 (0%) (100%) (0%) ; (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 96,67 %

40 4 1 4
Insolventes 45 (88,89%)  (8.89%) (222%)  (8,89%)

2011 0 45 0 0
Solventes 45 (0%) (100%) (0%) ; (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,55 %

Insolventes 45 40 4 ! 4 -
(88,89%) (8,89%) (2,22%) (8,89%)

2012 0 45 0 0
Solventes 4 (0%) (100%) (0%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,55 %

41 3 1 3
Insolventes 45 OLII%)  (6.67%)  (222%)  (6.67%)

2013 0 45 0 0
Solventes 45 (0%) (100%) (0%) ) (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 96,66 %

Insolventes 45 40 2 3 2 -
(88,89%) (4,44%) (6,67%) (4,44%)

2014 0 45 0 0
Solventes 45 (0%) (100%) (0%) ; (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 97,78%

39 4 2 4
Insolventes 45 (86,67%)  (8.89%) (4,44%)  (8,89%)

2015 0 45 0 0
Solventes 45 (0%) (100%) (0%) - (0%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,55 %

Fonte: Elaboracéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Mais uma vez refletimos no quadro 13 a previsdo do modelo para cada grupo de empresas,
em cada ano em andlise, contudo agora com a nova classificacdo (zona de incerteza). Nesta
andlise podemos verificar que todos os anos obtiveram uma percentagem igual ou superior
a 95,55%, o que representa 4 empresas mal classificadas. Se compararmos o pior caso da
nossa primeira analise com o pior desta, verificimos que houve uma melhoria de 2,21 pontos
percentuais. Aparentemente ndo € um valor muito relevante, contudo, se fizermos uma

andlise geral de todas as empresas e em todos os anos, na primeira situagdo em 270
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observacgdes tinhamos um total de 30 empresas mal classificadas, enquanto que agora no
mesmo nimero de observagdes temos apenas 20, ou seja, cerca de menos 33,33% de erros
tipo I. Sendo um erro que acarreta tantos custos para a empresa, parece-nos uma boa

melhoria.

Depois de concluida a anélise para periodo de 2010 a 2015, vamos analisar ano a ano toda a
amostra. Trata-se de uma anélise de dados em painel, com o intuito de apurar diferencgas de
comportamentos nas varidveis e averiguar a capacidade de previsdao do modelo em estudo 5,

4,3, 2 e 1 ano antes da insolvéncia.

4.3.2. Ano 2010

Para o ano de 2010, 5 anos antes da insolvéncia, dispomos de um coeficiente de
determinacdo de 79,93% e um coeficiente de ajustamento de 78,73%, o que significa que
existe uma boa capacidade explicativa das varidveis independentes face a dependente
(Tabela 4). Houve uma melhoria de justificagdo do modelo face a analise do periodo integral

em 8,39 pontos percentuais.

A estatistica F com um p-value < 0,01 valida a significancia do modelo a um nivel de 1%.
Em termos de significincias individuais, no ano de 2010, com um nivel de significancia de
5% temos as varidveis dimensdo, endividamento e endividamento a curto prazo.
Comparativamente ao estudo anterior, a variavel significativa rendibilidade das vendas foi

substituida pelo endividamento a curto prazo.

Tabela 4: Resultados da regressao para o ano de 2010

Variavel Coeficiente Desvio Padrao t-Statistic p-value

C 0.038335 0.049162 0.779775 0.4377

R16 0.344951 0.019550 17.64429 0.0000

R17 -0.009337 0.003249 -2.873818 0.0051

R20 0.160894 0.068636 2.344148 0.0214

R26 0.008275 0.038361 0.215724 0.8297

R28 -0.003966 0.005496 -0.721576 0.4726

R? 0.799294 F-statistic 66.90458
R? ajustado 0.787347 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Assim, a equacdo do modelo para o ano de 2010 é dada por:

Y =0.038335 + 0.344951 R16 - 0.009337 R17 + 0.160894 R20 + 0.008275 R26 - 0.003966 R28
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Aplicando o0 modelo a nossa amostra, alcancamos os seguintes resultados:

* Meédia empresas insolventes: 0,676117498
e Meédia empresas solventes: 1,543469419
* Ponto de separacdo: 1,109793

Resumindo, uma empresa com um resultado superior 1,109793 € classifica como solvente
€, no caso contrdrio, € classificada como insolvente. Empresas insolventes e solventes mal

classificadas dardo origem a um erro tipo I ou tipo II, respetivamente.

Quadro 14: Classificacoes e erros do modelo em analise para o ano de 2010

Numero de Previsdao do modelo Erros
Ano | Grupo . .
empresas Insolventes Solventes Tipo I Tipo II
37 8 8

Insolventes 45 (82.22%) (17.78%)  (17.78%)

2010 1 44 1
Solventes 45 (2,22%) (97,78%) (2,22%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 90,00 %

Fonte: Elaboracéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Através do quadro 14 verifica-se que o modelo classifica corretamente 82,22% das empresas
insolventes e 97,78% das empresas solventes. Por conseguinte, dispomos de 17,78% de erros
tipo I e 2,22% de tipo II. Globalmente o modelo continua a ter uma boa percentagem de
classificacdo, 90%. Comparando com o estudo de 2010 a 2015, o ano de 2010, obteve uma
percentagem de erros superior. Os erros tipo I duplicaram e os de tipo Il que ndo existiam,
passaram a ter uma empresa. Porém, como ja mencionamos, os de tipo I sdo os mais

preocupantes.

De modo a melhorar estes resultados, introduzimos a classificacdo de zona cinzenta no
estudo do ano 2010. Para alcangar a zona cinzenta, analisamos o intervalo de erros que varia
entre 1,110073 e 1,729942 para tipo I e 0,993706 para tipo II. Uma vez que ndo podemos
considerar como limites da zona cinzenta, os valores dos dois tipos de erros, uma vez que
nao é possivel ter um Z < 1.110073 (insolvente) em simultdneo com um Z > 0.993706
(solvente), verificamos qual era o resultado mais baixo das empresas solventes corretamente
classificadas: 1,138714. Tomamos esta decisdo porque desta forma deixamos igualmente de

ter erros tipo II.

Assim sendo, o nosso modelo z-score classifica as empresas da seguinte forma:
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Z <1,10073, grande probabilidade de ficar insolvente
1,11073 < Z< 1,138714, por zona de incerteza
Z > 1,138714, baixa probabilidade de insolvéncia

No quadro 15 evidenciamos as melhorias de classificacdo e, naturalmente, a redugdo dos

erros, com a introducao da zona cinzenta.

Quadro 15: Classificacoes e erros do modelo em anailise para o ano de 2010 apés

introducao da zona cinzenta

Numero de Previsdo do modelo Erros
Ano Grupo - .
empresas  Insolventes  Solventes Incerteza Tipol  TipoIl
Insolventes 45 38 ! 0 !
(84,44%) (15,56%) (0,00%) (15,56%)

2010 0 44 1 0
Solventes 45 0,00%)  (97,78%) (2,22%) ” (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 92,22%

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Portanto, deixamos de ter erros tipo II no nosso estudo e reduzimos os de tipo I em 1 empresa.
Globalmente foram corretamente classificadas 92,22%, o que mesmo assim fica aquém do
estudo inicial, onde o ano 2010 tinha 95,56% de classifica¢des corretas sem a introducao da

zona de incerteza e 96,67% com a introducao desta nova categoria.

4.3.3. Ano 2011

No ano de 2011, 4 anos antes da insolvéncia, as varidveis selecionadas explicam a variavel
dependente em 76,91% (R?=0.7691 e R? ajustado=0.7573). Face ao estudo do periodo de

2010 a 2015, obteve uma capacidade explicativa superior em 5,37 pontos percentuais.

O p-value associado a estatistica F valida a significancia do modelo no seu todo a um nivel
de 1%. Como tal, através da tabela 5, verificAmos que os racios significativos a 5% mantém-

se os mesmos do ano de 2010, ou seja, R16, R17 e R20.
Os resultados obtidos na tabela 5 evidenciam como equagdo do modelo para o ano de 2011:

Y =0.039907 +0.329203 R16 - 0.010572 R17 + 0.172182 R20 + 0.061165 R26 - 0.000131 R28
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Tabela 5: Resultados da regressao para o ano de 2011

Variavel Coeficiente Desvio Padrao t-Statistic p-value

C 0.039907 0.051996 0.767511 0.4449

R16 0.329203 0.022268 14.78339 0.0000

R17 -0.010572 0.002237 -4.726735 0.0000

R20 0.172182 0.074103 2.323568 0.0226

R26 0.061165 0.032472 1.883607 0.0631

R28 -0.000131 0.000482 -0.271804 0.7864

R? 0.769076 F-statistic 55.95130
R? ajustado 0.755331 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboracéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Depois de aplicar o modelo a nossa amostra e de calcular o valor da regressdo para cada

empresa individualmente, verificamos que:

e Meédia empresas insolventes: 0,115464193
* Meédia empresas solventes: 0,884537955
* Ponto de separacdo: 0,500001

7z

Assim, uma empresa € classificada como solvente se conseguir um resultado superior
0,500001 e insolvente no caso de ser inferior. Empresas insolventes e solventes mal

classificadas dardo origem a um erro tipo I ou tipo II, respetivamente.

Quadro 16: Classificacoes e erros do modelo em analise para o ano de 2011

Numero de Previsdo do modelo Erros
Ano | Grupo . .
empresas Insolventes Solventes Tipo 1 Tipo II
41 4 4

Insolventes 45 (91,11%) (8,89%) (8,89%)

2011 0 45 i 0
Solventes 45 (0.00%) (100,00%) (0.00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,55%

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5
O quadro 16 mostra que 91,11% das empresas insolventes e 100,00% das solventes foram
corretamente classificadas. Como consequéncia, temos 8,89% de erros tipo 1. De um modo
geral, o modelo obtém uma boa percentagem de classificacdo, 95,55%, superior a obtida no

periodo de andlise integral.

De modo a reduzir os erros tipo I, inserimos a classificacdo da zona de incerteza. Para

determinar qual o seu intervalo de acdo, analisamos a varia¢do dos erros tipo I: 0,548310 e
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1,045341. Como as empresas solventes tiveram um resultado 100% correto, verificimos que

z

o resultado mais baixo é 0,622673, funcionando assim como limite superior do nosso

intervalo.

Assim sendo, o modelo z-score obtido classifica as empresas da seguinte forma:
Z <0,548310, grande probabilidade de ficar insolvente

0,548310< Z < 0,622673, zona de incerteza

Z >0,622673, baixa probabilidade de insolvéncia

O quadro 17 evidencia as melhorias de classificacdo e a reducdo dos erros que a zona

cinzenta provocou.

Quadro 17: Classificacoes e erros do modelo em analise para o ano de 2011 apds

introducao da zona cinzenta

Numero de Previsdo do modelo Erros
Ano Grupo ) .
empresas  Insolventes  Solventes Incerteza Tipol  Tipo Il
Insolventes 45 42 2 ! 2
(93,33%) (4,44%) (2,22%) (4,44%)
2011 0 45 0 0
Solventes 45 0,00%)  (100,00%)  (0,00%) (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 97,78%

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Com a nova categoria de classificacio, reduziu-se os erros tipo I para metade. Trata-se de
uma boa melhoria. Comparando com o periodo 2010-2015, ambos com a zona de incerteza,

alcancou no ano de 2011 uma classificacao superior em 2,23%.

4.3.4. Ano 2012

Para 2012, 3 anos antes da insolvéncia, o modelo estimado apresenta novamente elevados
niveis de capacidade explicativa, com um coeficiente de determinacdo de 75,27% e um
coeficiente de ajustamento de 73,80%, o que significa que as varidveis selecionadas
explicam a variavel dependente em 75,27%. Face ao estudo 2010-2015 esta anélise tem uma

capacidade explicativa superior em 3,73 pontos percentuais.

O p-value obtido para a estatistica F valida a significancia conjunta do modelo, rejeitando a
hipotese nula de todos os coeficientes serem iguais a zero a um nivel de significancia de 1%.

As variaveis estatisticamente significativas a um nivel de significancia de 5% mantém-se as
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mesmas dos anos 2010 e 2011, ou seja, dimensdo, endividamento curto prazo e

endividamento.

Tabela 6: Resultados da regressao para o ano de 2012

Variavel Coeficiente Desvio Padrao t-Statistic p-value

C 0.042722 0.056003 0.762844 0.4477

R16 0.309954 0.022366 13.85845 0.0000

R17 -0.006791 0.002796 -2.428612 0.0173

R20 0.220801 0.079578 2.774633 0.0068

R26 0.154558 0.085004 1.818256 0.0726

R28 -0.004362 0.004313 -1.011351 0.3148

R? 0.752708 F-statistic 51.13598
R? ajustado 0.737989 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaborac@o propria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Para o ano de 2012 a equacdo do modelo expressa-se da seguinte forma:
Y =0.042722 + 0.309954 R16 - 0.06791 R17 + 0.220801 R20 + 0.154558 R26 - 0.004362 R28

De forma a apurar a percentagem de empresas que este modelo consegue classificar

corretamente, aplicamo-lo a nossa amostra, originando os seguintes resultados:

e Meédia empresas insolventes: 0,123645208
* Meédia empresas solventes: 0,876353391
* Ponto de separacdo: 0,499999

Portanto, as empresas sdo consideradas solventes quando o resultado do modelo é superior
a 0,499999 e, como insolventes quando € inferior, dando origem a erros tipo I ou II,

respetivamente, quando mal classificadas.

Quadro 18: Classificacoes e erros do modelo em analise para o ano de 2012

Numero de Previsao do modelo Erros
Ano | Grupo . .
empresas Insolventes Solventes Tipo 1 Tipo II
41 4 4

Insolventes 45 (91,11%) (8,89%) (8,89%)

2012 0 45 0
Solventes 45 (0,00%) (100,00%) ) (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,55%

Fonte: Elaboragéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5
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O quadro 18 revela que 91,11% das empresas insolventes e 100,00% das solventes sdo
corretamente classificadas. Por conseguinte, o modelo retine 8,89% de erros tipo 1. De uma
forma geral, dispomos de uma boa percentagem de classifica¢do, 95,55%, que € superior a

andlise de 2010-2015 em 1,10 pontos percentuais.

Pelo facto dos erros tipo I causarem diversas consequéncias negativas a empresa, como ja
referimos, € importante reduzi-los. Como tal, a semelhanca das anélises anteriores, inserimos
a classificacao da zona de incerteza. Para definir esta nova zona, realizamos uma analise ao

intervalo de erros e verificou-se que estavam entre 0,563191 e 1,027746.

Desta forma, o nosso modelo z-score para o ano de 2012 classificard as empresas da seguinte

forma:

Z <0,563191, grande probabilidade de ficar insolvente
0,563191 < Z2<0,628841, zona de incerteza

Z >0,628841, baixa probabilidade de insolvéncia

No quadro 19 avaliamos as melhorias de classificagdo assim como a reducio dos erros com

a introdu¢do da zona cinzenta.

Quadro 19: Classificacoes e erros do modelo em analise para o ano de 2012 apds

introducio da zona cinzenta

Numero de Previsao do modelo Erros
Ano Grupo ) .
empresas  Insolventes  Solventes Incerteza Tipol Tipoll
Insolventes 45 42 3 0 3
(93,33%) (6,67%) (0,00%) (6,67%)
2012 0 45 0 0
Solventes 45 (0,00%)  (100,00%)  (0,00%) (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 96,66 %

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

A zona de incerteza provocou uma reducao dos erros tipo I em 1 empresa. Em comparacdo
ao periodo 2010-2015, ambos com a zona de incerteza, alcancou no ano de 2012 uma

classificac@o superior em 1,10 pontos percentuais.
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4.3.5. Ano 2013

Dois anos antes da insolvéncia, em 2013, as varidveis selecionadas explicam a variavel
dependente em 75,56% (R?=0.7556 e R? ajustado=0.7410). Face ao estudo de 2010-2015,

obteve uma capacidade explicativa superior em 4,02 pontos percentuais.

O p-value < 0,01 referente a estatistica F confirma a significancia conjunta do modelo para
a um nivel de 1%, demonstrando desta forma a sua qualidade explicativa. Relativamente as
variaveis significativas a um nivel de 5% verifica-se que sdo as mesmas da andlise do periodo
integral 2010-2015, ou seja, a dimensao, o endividamento e a rendibilidade das vendas. Um
aspeto curioso na analise de 2013 € o facto da varidvel rendibilidade do capital proprio (R28)
ter, pela primeira vez, um coeficiente positivo, variando desta forma no mesmo sentido da

variavel dependente.

Tabela 7: Resultados da regressao para o ano de 2013

Variavel Coeficiente Desvio Padrao t-Statistic p-value

C 0.071882 0.056643 1.269045 0.2079

R16 0.312304 0.021297 14.66440 0.0000

R17 -0.003005 0.001566 -1.918648 0.0584

R20 0.171755 0.083249 2.063161 0.0422

R26 0.009175 0.002273 4.036014 0.0001

R28 0.028723 0.031488 0.912206 0.3643

R? 0.755594 F-statistic 51.93814
R? ajustado 0.741046 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboracéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Com o auxilio da tabela 7 chegamos a seguinte equa¢do do modelo para o ano de 2013:
Y =0.071882 +0.312304 R16 - 0.003005 R17 + 0.171755 R20 + 0.009175 R26 + 0.028723 R28

Definido o modelo e aplicando-o a nossa amostra de empresas, foi possivel chegar aos

seguintes resultados:

* Meédia empresas insolventes: 0,122198417
* Meédia empresas solventes: 0,877795587
* Ponto de separacdo: 0,499997
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Assim, quando o resultado do modelo for superior a 0,499997 as empresas sado classificadas
como solventes e, como insolventes, quando é inferior. Empresas mal classificadas darao

origem a um erro tipo I ou tipo II, respetivamente.

Quadro 20: Classificacoes e erros do modelo em analise para o ano de 2013

Numero de Previsao do modelo Erros
Ano | Grupo . .
empresas Insolventes Solventes Tipo I Tipo II
41 4 4

Insolventes 45 (91,11%) (8,89%) (8,89%)

2013 0 45 . 0
Solventes 45 (0,00%) (100,00%) (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 95,55%

Fonte: Elaborac@o propria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Mais uma vez, tal como mostra o quadro 20, as empresas solventes foram corretamente
classificadas em 100%. Quanto as insolventes foram apenas 91,11%, o que provocou 8,89%
de erros tipo I. A parte disso, o modelo no seu todo obtém uma boa percentagem de empresas

classificadas, 95,55%, alids igual a obtida na analise 2010-2015.

~

A semelhanga das anélises anteriores, para reduzir os erros tipo I, introduzimos a zona de

incerteza. Para defini-la, analisamos o intervalo de erros, que se encontram entre 0,548270

e 1,001521.

Assim, o nosso modelo z-score classificard as empresas da seguinte forma:
Z <0,548270, grande probabilidade de ficar insolvente

0,548270< Z<0,611997, zona de incerteza

Z >0,611997, baixa probabilidade de insolvéncia

No quadro 21 demonstramos as melhorias de classificagdes corretas e, naturalmente, a
reducgdo dos erros com a introducdo da zona cinzenta. Assim, verifica-se que esta nova zona
de classificagao permitiu melhorar os erros tipo I em 1 empresa. Comparando com o periodo
2010-2015, ambos com a zona de incerteza, a percentagem de empresas corretamente

classificadas sdo iguais, 96,66%.
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Quadro 21: Classificacoes e erros do modelo em anailise para o ano de 2013 apés

introducio da zona cinzenta

Numero de Previsao do modelo Erros
Ano Grupo - -
empresas  Insolventes  Solventes Incerteza Tipol  Tipoll
Insolventes 45 42 3 0 3
(93,33%) (6,67%) (0,00%) (6,67%)
2013 Solventes 45 0 45 0 0
(0,00%) (100,00%) (0,00%) (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 96,66 %

Fonte: Elaborac@o propria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

4.3.6. Ano 2014

No ano de 2014, 1 ano antes da insolvéncia, o modelo apresenta um coeficiente de

determinacdo e ajustamento de 80,77% e 79,62%, respetivamente. Deste modo, as variaveis

selecionadas conseguem explicar a varidvel dependente em 80,77%. Face ao estudo do

periodo de 2010 a 2015, obteve uma capacidade explicativa superior em 9,23 pontos

percentuais.

A semelhanca das andlises feitas anteriormente, o p-value associado a estatistica F valida a

significancia conjunta do modelo a um nivel de significancia de 1%. Em relagdo as variaveis

explicativas estatisticamente significativas, verificam-se dois aspetos curiosos. Primeiro

apenas existem duas varidveis estatisticamente significativas a 5%, ao contrario dos anos

anteriores que sempre foram trés. Em segundo lugar, o facto da varidvel rendibilidade do

capital préprio surguir pela primeira como significativa.

Tabela 8: Resultados da regressao para o ano de 2014

Variavel Coeficiente Desvio Padrao t-Statistic p-value

C 0.151858 0.050538 3.004805 0.0035

R16 0.296973 0.019864 14.95062 0.0000

R17 0.000222 0.000360 0.617768 0.5384

R20 0.094967 0.068588 1.384603 0.1698

R26 0.176045 0.105080 1.675345 0.0976

R28 0.116007 0.038419 3.019547 0.0034

R? 0.807688 F-statistic 70.55812
R? ajustado 0.796241 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaboracéo prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5
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Outro aspeto interessante nesta andlise prende-se com o facto do ano 2014 ser o tinico que
possuiu todos os coeficientes positivos, o que significa que uma variacdo nas variiveis

independentes provocara uma varia¢io na variavel dependente no mesmo sentido.
Para o dltimo ano a analisar, 2014, obtivemos a seguinte equacao para o nosso modelo:
Y =0.151858 + 0.296973 R16 + 0.000222 R17 + 0.094967 R20 + 0.176045 R26 + 0.116007 R28

Aplicando-o a nossa amostra, foi possivel calcular o valor da regressao para cada empresa

individualmente, obtendo os seguintes resultados:

e Meédia empresas insolventes: 0,096156041
e Meédia empresas solventes: 0,903843286
* Ponto de separacdo: 0,500000

Sendo assim, uma empresa com um resultado superior a 0,500000 € classificada como
solvente, caso seja inferior, € classificada como insolvente. As empresas insolventes mal
classificadas dardo origem a um erro tipo I, enquanto as empresas solventes mal classificadas

dardo origem a um erro tipo IIL.

O quadro 22 revela que 93,33% das empresas insolventes e 100,00% das solventes sdo
corretamente classificadas. Consequentemente, temos 6,67% de erros tipo I. Na
generalidade, o modelo obtém uma boa percentagem de classificacdo, 96,66%, superior a

obtida no periodo 2010-2015 em 2,21 pontos percentuais.

Quadro 22: Classificacoes e erros do modelo em analise para o ano de 2014

Nimero de Previsdao do modelo Erros
Ano | Grupo . .
empresas Insolventes Solventes Tipo I Tipo II
42 3 3
Insolventes 45 (93,33%) (6.67%) (6.67%)
0 45 0
2014 -
Solventes 45 (0,00%) (100,00%) (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 96,66 %

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5
Com o intuito de reduzir os erros tipo I, introduzimos na nossa andlise a zona de incerteza.
Para apurar o seu intervalo de agdo, analisamos a variagdao dos erros tipo I: 0,553783 e
0,889743. Como as empresas solventes tiveram um resultado 100% correto, verificimos que

o resultado mais baixo é 0,641089, funcionando assim como limite superior do nosso

67



intervalo, uma vez que ndo fazia sentido com a introducio da zona cinzenta deixar de ter as

empresas solventes corretas a 100%.

Deste modo, 0 nosso modelo z-score classifica as empresas da seguinte forma:
Z <0,553783, grande probabilidade de ficar insolvente

0,553783 < Z<0,641089, zona de incerteza

Z >0,641089, baixa probabilidade de insolvéncia

O quadro 23 vem comprovar as melhorias que a introdu¢do da zona de incerteza provocou

nas classificacdes das empresas e, naturalmente, a redugdo dos erros.

Quadro 23: Classificacoes e erros do modelo em anilise para o ano de 2014 apéds

introducao da zona cinzenta

Numero de Previsao do modelo Erros
Ano Grupo ) .
empresas  Insolventes  Solventes Incerteza Tipol Tipoll
Insolventes 45 43 ! ! !
(95,56%) (2,22%) (2,22%) (2,2%)
2011 0 45 0 0
Solventes 45 (0,00%)  (100,00%)  (0,00%) (0,00%)
Percentagem de empresas corretamente classificadas = 98,89 %

Fonte: Elaborac@o prépria com os resultados obtidos no software Eviews v9.5

Assim, reduziu-se os erros tipo I de trés empresas para apenas uma. Comparando com o
periodo 2010-2015, ambos com a zona de incerteza, alcancou no ano de 2014 uma

classificac@o superior em 1,11 pontos percentuais.

4.3.7. Conclusoes

Tal como nos propusemos inicialmente, o modelo foi estimado para seis horizontes
temporais, nomeadamente, o periodo integral de 2010 a 2015 e, separadamente, os anos
2010, 2011, 2012, 2013 e 2014. O objetivo sempre foi o de apurar as diferencas entre eles e
interpreta-las. Desta forma, apresentamos o quadro 24 que resume todos os resultados

obtidos no nosso estudo, para cada ano de anélise, de forma a podermos interpreta-los.
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Quadro 24: Resumo dos resultados por ano de analise

Anos 2010 a 2015 2010 2011 2012 2013 2014
N Periodo
Insolvéncia . 5 anos antes | 4 anos antes | 3 anos antes | 2 anos antes | 1 ano antes
integral
R? 71,54% 79,93% 76,91% 75,27% 75,56% 80,77%
R? ajustado 71,28% 78,73% 75,53% 73,80% 74,10% 79,62%
Variaveis R16 R16 R16 R16 R16 R16
significativas R20 R17 R17 R17 R20 ROS
a5% R26 R20 R20 R20 R26
Coeficientes R16 R16 R16 R16 R16 R16
?I?f?u?r?gam (0.302624) | (0.344951) | (0.329203) | (0.309954) | (0.312304) | (0.296973)
A varidvel R20 R20 R20 R20 R20 R26
dependente (0.132722) (0.160894) (0.172182) (0.220801) (0.171755) | (0.176045)
R17 R17 R17 R17
Coeficientes | (-0.000403) | (-0.009337) (-0.010572) | (-0.006791) R17
negativos R28 R28 R28 R28 (-0.003005) i
(-0.000101) | (-0.003966) (-0.000131) | (-0.004362)
% de 2010: 96,67
empresas 2011: 95,55
corretamente | 2012: 95,55
classificadas | 2013: 96,66 92,22 91,78 96,66 96,66 98,89
(com zona 2014: 97,78
de incerteza) | 2015: 95,55

Fonte: Elaboragao prépria

No que diz respeito ao coeficiente de determinagdo (R?) e ao coeficiente de ajustamento (R?
ajustado) estes obtiveram, em todos os periodos de anélise, valores superiores a 70%, o que
demonstra que as varidveis dependentes selecionadas conseguem  explicar
significativamente (>70%) a variavel dependente (empresa € solvente ou insolvente). Por
outro lado, como estes coeficientes t€m sempre valores muito semelhantes, indicam que
embora possam existir varidveis com pouco poder explicativo, ndo existe nenhuma com
capacidade explicativa insignificante, mostrando assim que as varidveis selecionadas sao

adequadas ao modelo construido.

Quanto as variaveis significativas para um nivel de significancia de 5% apurou-se que a R16
€ a unica variavel que € significativa em qualquer periodo de andlise, sendo também a que
tem um coeficiente mais elevado em todos os periodos, mostrando assim, ser a que mais
impacto tem na varidvel dependente, uma vez que uma variagdo na varidvel independente
R16 vai provocar uma maior variagdo em Y, face aos restantes coeficientes. Em relacdo as
outras variaveis, verificou-se que as do periodo de 2010 a 2015 sdo as mesmas do ano 2013
(R16, R20 e R26). Assim como os anos 2010, 2011 e 2012 também possuem as mesmas
variaveis significativas (R16, R17, R20). O facto curioso, foi 0 ano de 2014 que teve apenas

duas variaveis significativas e uma delas (R28) nunca tinha surgido antes como tal. Outra
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curiosidade ocorre na variavel R20. Este racio, com a excecdo do ano de 2014 (1 ano antes
da insolvéncia), é sempre uma variavel significativa e a que tem o segundo coeficiente com
maior impacto na varidvel dependente. Estas curiosidades expostas resultam da crise
internacional que veio alterar o contexto econdmico, no qual as empresas da amostra se

enquadram.

Relativamente aos coeficientes negativos, com a excecdo dos anos de 2013 e 2014, os
coeficientes de R17 e R28 sempre tomaram valores negativos, variando assim inversamente
com a variavel dependente. No ano de 2013 apenas R17 se manteve negativo. No ano de
2014, todos os racios se apresentaram positivos, variando assim no mesmo sentido da

varidvel dependente.

Segundo Altman (1968) a medida que nos vamos aproximando do ano de insolvéncia a
percentagem de empresas bem classificadas vai aumentando. Analisando o nosso caso,
verificou-se que, com a exce¢do do ano de 2011, ha uma evolugdo positiva da classificacao

das empresas, obtendo o maior valor em 2014, precisamente, 1 ano antes da insolvéncia.
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A presente dissertagdo tinha como principal objetivo a elaboracdo de um modelo capaz de
prever a insolvéncia das empresas portuguesas pertencentes ao setor hoteleiro. O objetivo
especifico assentou na determinagdo das varidveis significativas capazes de prever a

probabilidade de uma empresa deste setor entrar em insolvéncia.

O setor hoteleiro em Portugal, tem vindo a revelar-se muito importante para a economia,
muito devido a sua capacidade para criar emprego e riqueza. Por outro lado, tem também
um peso muito significativo na balanga comercial portuguesa, sendo responséivel pela grande
parte das exportacdes. Porém, embora responsavel pela criacdo de muitas empresas, possui
um ndmero elevado de encerramentos e insolvéncias quando comparado com todos os outros

setores.

Com recurso a uma amostra de 90 empresas portuguesas do setor hoteleiro, 45 insolventes e
45 solventes, no periodo de 2010 a 2015 estimamos e analisamos um modelo de previsao de
insolvéncia, utilizando a anélise discriminante multipla. Inicialmente, o0 modelo foi estimado
para o periodo integral 2010-2015 e, posteriormente, para cada ano individualmente. Em
todas as andlises obtivemos um coeficiente de determinagao e um coeficiente de ajustamento
superior a 70%, o que significa que as varidveis independentes selecionadas explicam

significativamente a varidvel dicotomica dependente (empresa é solvente ou empresa €

insolvente), evidenciando um primeiro nivel de qualidade do modelo.

Segundo o nosso modelo, a varidvel com maior capacidade explicativa da variavel
dependente ¢ a dimensdo da empresa (R16). Esta varidvel € significativa em todos os
periodos de anélise e € também a que tem um coeficiente mais elevado em todos os periodos,
sendo por isso a que mais impacto provoca na variavel dependente. Sempre que a variavel
R16 sofrer alteragdes, o impacto na variagao da varidvel dependente serd sempre superior a
qualquer alteragdo de outra varidvel independente. Este resultado estd de acordo com o
estudado no ponto 1.2, onde mencionamos que a dimensao da empresa € uma das principais
causas de insolvéncia de empresas, uma vez que as pequenas empresas nao tém a mesma
capacidade financeira que as grandes empresas, tendo mais dificuldade em contratar pessoal
mais apto e, por sua vez, oferecer progressos de carreira. Este facto faz com que as pequenas

empresas estejam mais vulneraveis, tendo menos recursos para reagir a alteracdes e a

problemas que surjam.

Em relacdo as restantes variaveis independentes, concluimos que todas elas tiveram destaque

num determinado periodo em analise. A varidvel endividamento (R20), com a excec¢do do
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ano de 2014, foi a segunda varidvel mais significativa e com maior coeficiente, dando um
otimo contributo a este modelo. Nos anos de 2010, 2011, 2012 e 2013 a variavel
endividamento a curto prazo (R17) também se mostrou significativa, assim como a variavel
rendibilidade de vendas (R26) no periodo integral de 2010-2015 e no ano de 2013. Em
relacdo a variavel rendibilidade do capital proprio (R28) esta apenas apresentou significancia
no ano de 2014, 1 ano antes da insolvéncia. Neste contexto, e tendo por base os valores do
nosso coeficiente de ajustamento, sempre superior a 70%, obtivemos um modelo com

variaveis com qualidade, ndo existindo nenhuma com capacidade irrelevante para o modelo.

O modelo encontrado mostrou grande capacidade de previsdo, fazendo com que
alcancassemos 0 nosso objetivo de estimar um modelo capaz de prever a insolvéncia de uma
empresa com uma boa capacidade de acerto. Para o periodo integral 2010-2015 obtivemos
percentagens corretas de classificagdo das empresas sempre acima de 95%. Relativamente
aos anos analisados individualmente, foi possivel prever a insolvéncia de empresas em
92,22% para 5 anos antes da insolvéncia; 97,78% para 4 anos antes, 96,66% para 3 e 2 anos
antes e, finalmente, para um ano antes da insolvéncia o modelo prevé corretamente 98,89%.
Com a excecao do ano de 2014, os resultados obtidos vao ao encontro do que Altman (1968)
refere no seu estudo, ou seja, a medida que se vai aproximando o ano da insolvéncia a

percentagem de empresas corretamente classificadas aumenta.

As principais limitacdes encontradas no decorrer do estudo foram na defini¢ao da amostra,
onde inicialmente tinhamos como objetivo a anélise de 50 empresas de cada grupo. Contudo
como seleciondmos o ano de 2015 como o ano de insolvéncia, apenas 45 empresas do setor
hoteleiro, com os dados financeiros necessarios disponiveis, se tornaram insolventes neste
ano. Desta forma, resolvemos reduzir a amostra a 45 empresas para cada grupo, para tornar
a amostra equilibrada. A dificuldade em obtermos informacdes financeiras completas

também foi um entrave ao nosso estudo.

No futuro, seria interessante efetuar um estudo com vérios setores de atividade e comparar
as diferencas ao nivel de varidveis explicativas. Por outro lado, também pode ser interessante
desenvolver o modelo apresentado, estimando-o com outras técnicas que mencionamos ha
revisao de literatura, nomeadamente a andlise univariada, logit, probit ou mesmo as redes

neurais, de forma a apurar qual obtém melhores resultados para uma mesma amostra.

Com o nosso estudo, pretendemos contribuir com a possibilidade de todos os interessados

na situacdo de uma determinada empresa, possuirem uma ferramenta de avaliacdo de
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desempenho, de forma a poderem apurar sinais de alerta para casos de insolvéncia, bem
como prestar informac@o a empresa sobre a sua atual situacdo, que pode ser “saudavel”,
“incerta” ou de “perigo”. Se todos tiverem informagao da situacdo atual da empresa e do
nivel de risco de insolvéncia que esta incorre, mais facilmente podem agir, com boa gestao
e bom controlo financeiro, de forma a evitar uma possivel insolvéncia (situagdo reversivel)

ou mesmo faléncia (situacgao irreversivel).

Assim se verifica que é possivel uma empresa qualquer, sem necessidade de grandes
recursos, prever com base em racios econdmico-financeiros e com alguma antecedéncia, a

probabilidade de uma empresa entrar em insolvéncia.
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