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Resumo:

A situacao econdémica- financeira de Portugal, ao longo dos tempos, causou a mortalidade
de muitas empresas ou a diminuicdo do seu rendimento, sendo de notar que os setores da

hotelaria e restauracdo foram dos mais afetados.

O principal objetivo desta dissertacao é analisar as curvas de sobrevivéncias das empresas
dos setores da hotelaria e restauracdo, de maneira a compreender que fatores mais
influenciam a probabilidade de faléncia dessas empresas.

Primeiramente foi elaborada uma reviséo de literatura, com o objetivo de introduzir os
varios modelos da previsdo de faléncia e as determinantes utilizadas nos estudos, de
maneira a compreender quais é que devem ser utilizadas na presente dissertacao.
Seguidamente, foi efetuado um estudo empirico de forma a testar o objetivo deste

trabalho.

A partir da plataforma Sistemas de Andlise de Balangos Ibéricos (SABI) retirou-se as
informacdes das empresas portuguesas Ativas e em Insolvéncia/Tramites de Composicao
do setor da hotelaria e restauracdo, para os anos de 2005 a 2019. Assim, a amostra é
composta por 112 empresas, das quais 66 pertencem ao setor da restauracéo e 46 ao setor
da hotelaria, sendo que as empresas ativas e falidas apresentam uma distribuicéo

equitativa.

Relativamente aos resultados, foram obtidos através do uso da metodologia de analise de
sobrevivéncia, em particular o modelo de regressdo de Cox, observou-se que a
sobrevivéncia das empresas € influenciada pela respetiva solvabilidade, liquidez e

rentabilidade, rotagéo do ativo, endividamento e pelo distrito turistico que pertence.

Palavras chave: Faléncia; Modelo de Regressdo de Cox; Curvas de sobrevivéncia;

Previsao.
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Abstract:

Portugal's economic and financial situation over the years has caused many companies to
die or their income to decline, and it should be noted that the hotel and restaurant sectors
have been among the hardest hit.

The main aim of this dissertation is to analyze the survival curves of companies in the
hotel and restaurant sectors, in order to understand which factors most influence the
likelihood of these companies going bankrupt.

Firstly, a literature review was carried out, with the aim of introducing the various
bankruptcy prediction models and the determinants used in the studies, in order to
understand which ones should be used in this dissertation. Next, an empirical study was

carried out in order to test the objective of this work.

The Sistemas de Analise de Balancos Ibéricos (SABI) platform was used to gather
information on active and insolvent Portuguese companies in the hotel and restaurant
sector for the years 2005 to 2019. Thus, the sample consists of 112 companies, of which
66 belong to the restaurant sector and 46 to the hotel sector, with an even distribution of
active and bankrupt companies.

The results were obtained using the survival analysis methodology, in particular the Cox
regression model, and it was observed that the survival of companies is influenced by
their solvency, liquidity and profitability, asset turnover, indebtedness and the tourist

district to which they belong.

Key words: Bankruptcy; Cox Regression Model; Survival curves; Forecasting.
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CAPITULO I - INTRODUCAO




A situacdo economica- financeira de Portugal ao longo dos tempos, causou a mortalidade
de muitas empresas ou a diminuicdo do seu rendimento, sendo de notar que os setores da

hotelaria e restauracdo foram dos mais afetados.

Desta maneira surgem algumas questdes importantes, tais como: Verificou-se uma
diferenca na mortalidade das empresas nos setores de hotelaria e restauragcdo entre 2005

e 2019? Quais os principais determinantes da faléncia dessas empresas?

O objetivo desta dissertacdo € analisar as curvas de sobrevivéncias das empresas dos
setores da hotelaria e restauracéo, de maneira a compreender que fatores mais influenciam

a probabilidade de faléncia dessas empresas, no periodo entre 2005 e 2019.

Os dados utilizados neste estudo empirico foram obtidos a partir da base de dados Sistema
de Andlise de Balancos Ibéricos (SABI), tendo-se analisado 112 empresas ativas e falidas
nacionais com atividade classificada na CAE 551 e 561, no periodo compreendido entre
2005 e 2019. De notar que as empresas ativas e as falidas apresentam uma distribuicéo
equitativa. Através da revisdo de literatura, foram selecionados o0s principais
determinantes para a determinacdo de faléncia: Dimensdo, Racio de Solvabilidade, Racio
de Fundo Maneio, Rotacdo do Ativo, Liquidez Geral, Racio de Endividamento,
Rentabilidade do Capital Préprio, Rentabilidade do Ativo e localizacdo em Distrito
Turistico. Com o objetivo de testar as hipoteses de investigacdo, selecionou-se como
metodologia 0 modelo de riscos proporcionais de Cox.

A literatura refere que o modelo de riscos proporcionais de Cox é utilizado principalmente
em estudos médicos, sendo bastante Gtil quando se pretende quantificar o impacto de um

tratamento no tempo de sobrevivéncia do paciente.

A motivacdo que originou este estudo prende-se com o facto de serem raros os estudos
de previsdo de faléncia que utilizam o modelo de riscos proporcionais de Cox. A tematica
é abordada em diferentes mercados e setores, nomeadamente a faléncia de bancos, de
hotéis espanhdis e de empresas reorganizadas em Franga. Este estudo distingue-se dos
anteriores no sentido em que utiliza o modelo de riscos proporcionais de Cox com
empresas portuguesas dos setores da hotelaria e restauracdo durante um periodo com

diversas oscilagBes na econdémica.

A dissertacdo est organizada em cinco capitulos. O Capitulo | compreende a introducéo,

delineando o contexto geral do estudo. No Capitulo Il inclui a revisdo de literatura, onde



sdo abordados os conceitos fundamentais, como a faléncia, as causas da faléncia
empresarial e os varios modelos de previsdo de faléncia. Além disso é apresentado o
estimador Kaplan Meier e 0 modelo de riscos proporcionais de Cox, bem como estudos
de faléncia que utilizam o Modelo de Cox. Por fim, neste capitulo ainda se incluem o
objetivo de estudo e as hipoteses de investigacdo. O Capitulo Il apresenta o estudo
empirico, ou seja, as varidveis utilizadas, a metodologia econométrica e a amostra
escolhida. O Capitulo IV contempla a exposi¢do dos resultados obtidos, seguida de uma
discussdo detalhada dos resultados, onde se apresentam o0s resultados e consequente
discussdo dos mesmos, onde se apresentam as estatisticas descritivas, a analise das
correlagfes entre as variaveis, teste de hipdteses, anélise das curvas de Kaplan-Meier e
ainda a andlise do modelo regressdo de Cox, e a sua validacao e por Gltimo a analise de
robustez. Por fim, o Capitulo V apresenta a conclusdo da dissertagdo, bem como as

principais limitacGes e sugestdes para futuras investigacoes.



CAPITULO I — REVISAO DA LITERATURA E HIPOTESES DE
INVESTIGACAO




2.1. Faléncia

O momento em que uma empresa entra em faléncia € muito controverso, isto porque
faléncia e insolvéncia sdo dois conceitos com significados diferentes, mas que muitos

consideram sindnimos (Teixeira, 2019).

Altman (1968) e Ohlson (1980) utilizam o critério legal, isto € a empresa entra em faléncia
quando é legalmente considerada como tal. Contrariamente, Baztczak & Casey (1985)

consideram que a empresa esta falida muito antes de ser considerada legalmente.

Segundo Beaver (1966), faléncia é a incapacidade de a empresa fazer face aos seus
compromissos. Isto é, em termos operacionais, ocorre faléncia quando a empresa entra

em bancarrota, default obrigacionista ou ndo paga os seus dividendos (Teixeira, 2019).

Blum (1974) segue o mesmo raciocinio, considerando faléncia como a incapacidade de a
empresa pagar as suas dividas, entrando num processo de faléncia ou num acordo para

reduzir as referidas dividas (Barros, 2008).

De acordo com o artigo 1135° do Cddigo do Processo Civil, considera-se estado de
faléncia como todo o comerciante que se encontra impossibilitado de cumprir as suas

obrigacdes.

O Cadigo de Insolvéncias e Recuperacdo de Empresas (CIRE) considera insolvéncia
como a impossibilidade de uma organiza¢do em cumprir as suas obrigacdes. Por sua vez

faléncia implica a incapacidade econdémica e financeira da empresa (Vieira, 2020).
2.1.1. Causas de Faléncia Empresarial

Argenti (1976) considera que todos os estudos de faléncia devem procurar as causas para
as empresas falirem, de maneira a evitar futuramente outras seguirem o mesmo caminho.
O autor considera que as causas de faléncia sdo “ma administragdo, deficiéncia nos
sistemas de contabilidade, incapacidade para a adaptacdo a mudancga do meio envolvente,
enveredar por projetos demasiado ambiciosos, financiamento exagerado com acesso a
empréstimos, risco inerente a0 mundo empresarial em que a empresa se insere, entre

muitas outras” (Barros, 2008).



De acordo com Sousa & Oliveira (2014), as causas para uma organizacdo entrar em

faléncia sdo de origem interna e externa, isto €, variaveis enddégenas e exdgenas, como é

evidenciado na tabela seguinte:

Variaveis Enddgenas

Variaveis Exdgenas

Estratégias/politicas erradas ou inadequadas

Ineficacia da dire¢do/gestdo
Sistema produtivo ineficiente
Investimentos improdutivo
Excessivo endividamento, agravado pelas
elevadas taxas de juro
Fracasso de uma ou algumas empresas do
mesmo grupo
Problemas internos néo resolvidos
Falta de comunicacao entre varios
departamentos/secc¢Bes da empresa
Endividamento excessivo

Surgimentos de novas empresas no setor

Concorréncia excessiva e forte do setor
Queda da procura
Recessdo da economia
Politicas econémicas do governo

Mudangas socias radicais e significativas

Aparecimento de novos produtos e/ou novas
tecnologias
Crise economica e/ou social
Condigdes econdmicas e politicas
desfavoraveis
Surgimentos de novas empresas no setor

Falta de liquidez Empresas mais jovens

Tabela 1- Causas da faléncia das empresas
Fonte: Sousa & Oliveira, 2014

A faléncia das empresas pode resultar de causas externas e internas (Sharma & Mahajan,
1980; Ooghe & Prijcker, 2006; Pereira et al., 2007; Lukason & Hoffman, 2015). No que
diz respeito as externas, tem-se 0 “crescimento da economia, a concorréncia €m excesso
ou o comportamento dos consumidores”, por sua vez as causas internas focam-se na
“capacidade da empresa usar 0s recursos disponiveis para se adaptar ao ambiente em
constante mudanga, ineficacia da gestéo, excesso de endividamento ou a ineficacia do

sistema de producao” (Ferreira, 2016).

Gabas (1990) considera que as causas mais importantes se dividem em origem externa,
interna e especiais. No que concerne a causas de origem externa, o autor subdivide em
mercado e envolvente politica, econdmica e social; na primeira considera concorréncia
excessiva e a forte queda da procura, na segunda a crise, as politicas economicas do
governo, a fase depressiva do ciclo econdmico, mudancas sociais. Relativamente as
causas de origem interna, apresenta a “Ineficacia da diregdo; Estratégias erradas ou
inadequadas; Sistema produtivo ineficiente; Investimentos improdutivos; Excessivo
endividamento, agravado em certas épocas por elevadas taxas de juro; Final do ciclo de
6



vida do produto; Fracasso de empresas do mesmo grupo; Problemas internos néo

resolvidos; alta morosidade” (Barros, 2008).
2.1.2. Previsao de Faléncia

Em 1931 comecaram a surgir estudos sobre a previsdo de faléncia, devido a grande
depressdo iniciada em 1929. As empresas que se encontravam em faléncia apresentavam
récios financeiros deficitarios em comparacdo com as empresas que demonstravam uma
boa saude financeira (Fitzpatrick, 1932; Winakor & Smith, 1935; Merwin, 1942; Ramser,
1968).

A introducdo dos récios financeiros, por Beaver (1966), revolucionou a previsao de
faléncia empresarial e, até aos dias de hoje, continua a ser uma peca chave para medir as

dificuldades financeiras das empresas (Altman, 1968; Ohlson, 1980).

De notar que Beaver (1966) focou-se numa analise univariada, isto €, na avaliacdo
individual das variaveis, sem ter em conta que possa existir uma correlacdo entre elas
(Oliveira, 2019).

Por sua vez, Altman (1968) veio revolucionar, criando um modelo de previséo de faléncia
através de uma analise multivariada. Posteriormente, Ohlson (1980) apresentou o modelo

condicional logit para medir a previséo de faléncia.

Desta forma existem essencialmente dois tipos de analise: analise univariada e analise
multivariada, que serdo abordados nos topicos seguintes, seguindo uma ldgica

cronoldgica.
2.1.2.1. O Modelo de Beaver (1966)

O modelo de Beaver, em 1966, veio revolucionar os estudos de previsdo de faléncia,
sendo o primeiro que decompde racios através de metodos estatisticos, de maneira a
determinar a solvéncia e liquidez das empresas em analise. Para isto, utiliza 0 método da
analise univariada, ou seja, avaliou vérias variaveis separadamente, sem ter em conta a

correlagédo que podia existir entre elas (Silva, 2015).

Na definicdo da amostra, o autor determinou que as empresas seriam cotadas em bolsa e

localizadas nos Estados Unidos da América. Assim sendo, analisou setenta e nove



empresas falidas e outras setenta e nove empresas equivalentes ndo falidas, presentes no
setor industrial, entre 1954 e 1964 (Vieira, 2020).

Posto isto, o autor recolheu as demonstracdes financeiras dos cincos anos anteriores ao
ano da declaracéo de faléncia, e 0s mesmos anos fiscais para as empresas que nao faliram.
Posteriormente, calculou trinta racios para cada empresa, tendo por base um de trés
critérios: a popularidade em estudos anteriores, os bons resultados que forneceram em

estudos anteriores e o cash-flow ser uma das componentes do racio (Teixeira, 2019).

Beaver (1966) baseou-se em quatro pressupostos, sendo estes: quanto maior a dimensao
da empresa, menor a probabilidade de faléncia; quanto maior o cash-flow, menor a
probabilidade de faléncia; quanto maior a divida contraida pela empresa, maior a
probabilidade de faléncia; e por fim, quanto maior o valor das despesas operacionais,
maior a probabilidade de faléncia (Oliveira, 2019).

Dos trinta réacios, seis destacaram-se na sua analise, tendo em conta 0s quatro

pressupostos, sendo eles:

RAcio Férmula ‘

Récio de Cash-flow Cash-flow/ Total do Passivo
Récio de Rendibilidade Resultado Liquido/ Total do Ativo
Récio de Endividamento Total do Passivo/ Total do Ativo
Récio do Fundo Maneio (Ativo Corrente — Passivo corrente) / Total do Ativo
Récio de Liquidez Geral Ativo Corrente/ Passivo Corrente
Récio de Seguranca (MFL — Passivo Corrente) / EBIT

Tabela 2 - Racios financeiros e previsao de faléncia
Fonte: Beaver, 1966

Os resultados dos racios analisados vao de acordo ao expectavel nos pressupostos.

No que concerne a dimensdo da empresa, 0 autor verificou que ambos 0S grupos
apresentam um aumento do ativo, sendo que as entidades ativas crescem a ritmos mais
acelerados, contudo no ano anterior a faléncia, as empresas sofrem uma diminuicao do

ativo acentuada (Oliveira, 2019).

O valor médio dos récios das empresas ativas e superior ao das empresas que faliram,
exceto no racio de endividamento, uma vez que as empresas falidas apresentam uma

liquidez inferior e um passivo total superior (Teixeira, 2019).



Assim sendo, concluiu que o racio que apresenta melhor resultado € o racio do cash-flow
com uma percentagem de erro de apenas 13% (Silva, 2015). Assim foi possivel
reclassificar corretamente 87% das empresas, considerando os dados de um ano antes da
faléncia e classificar corretamente 78%, quando considerado os dados de cinco anos antes
da faléncia (Barros, 2008).

O Modelo de Beaver (1966) apresenta diversas limitac6es. Primeiramente, prende-se com
o facto de apenas utilizar racios com popularidade em estudos anteriores, 0 que acaba por
ser um erro, uma vez que as entidades tendem a manipular a informacao e a imagem
verdadeira da empresa. Para além disso, 0 método univariado pode conduzir a conclusdes
erradas, uma vez que estuda os racios separadamente e ndo a relacao existente entre eles.
Contudo, Beaver (1966) concluiu que analise dos racios pode prever a faléncia das

entidades até cinco anos antes de acontecer (Oliveira, 2019).

Apobs a indicacdo das limitacGes por Beaver (1966), varios investigadores comegaram a
estudar uma analise multivariada de previsdo de faléncia. A analise multivariada é capaz
de explicar a variavel dependente em funcdo de varias varidveis independentes, de
maneira a explicar a correlacdo que existe entre as variaveis explicativas e a variavel
explicada (Ferreira, 2016). Altman (1968) foi o primeiro a publicar, tendo por base uma

regressao discriminante (Salvador, 2012).
2.1.2.2. Modelo de Altman - Analise Discriminante Multipla

Altman (1968) criou MDA - Multiple Discriminant Analysis, que viria a ficar conhecido
como Z-Score, sendo considerado por muitos 0 método mais conhecido, que combina
varias medidas de rentabilidade e risco. Posteriormente foi desenvolvida por Deakin
(1972), Blum (1974), Edmister (1972), Libby (1975), Scott (2015) e Taffler (1982) (Zhou
etal., 2022).

O Modelo Z-score é um indicador utilizado para avaliar a situagdo financeira de uma
empresa que provou ser preciso na previsdo de faléncia em diferentes contextos e
mercados. Quando uma empresa se encontra em situacdo financeira precéria, o perfil do
Z-score tende a apresentar uma tendéncia constante de deterioracdo a medida que a

empresa se aproxima do colapso (Barros, 2008).



Altman (1968) comecou por escolher um conjunto de 22 racios para uma amostra de 66
empresas, de forma a realizar uma analise através do modelo Z-score, dividindo as

empresas em dois grupos: falidas e ndo falidas (Vieira, 2020).

O primeiro grupo foi composto por empresas industriais manufatureiras cotadas que
declararam faléncia entre 1946 e 1965, segundo a Chapter X da Lei das Faléncias dos
Estados Unidos da América, e que apresentavam um ativo médio de 6,4 milhdes de

ddlares e um valor do ativo entre 0,7 e 25,9 milhdes de dolares (Teixeira, 2019).

Devido a heterogeneidade deste grupo, Altman selecionou rigorosamente o segundo
grupo, composto por empresas nao falidas em 1966 e que apresentavam um ativo entre 1
e 25 milhdes de ddlares; um ativo médio de 9,6 milhdes de ddlares; e empresas
estratificadas por tamanho e tipo de industria. De notar que, por cada empresa falida, foi
encontrado um par ndo falido usando a l6gica do paired sample (Teixeira, 2019).

A analise estatistica dos dados revelou os cinco melhores indicadores para distinguir entre
empresas falidas e ndo falidas. A funcdo discriminante do Modelo de Altman (1968) €
obtida por:

Z =0,012x, +0,014X, +0,033X; + 0,006X, + 0,999X. Q)
Onde:

_ Fundo de Maneio
= Ativo total

_ Resultados Transitados
2" Ativo total

Resultados antes de juros e impostos
Ativo total

3=

Valor de Mercado dos Capitais Proprios
4 =

Passivo total

Vendas

>~ Ativo total

Altman (1968) identificou que todos os racios apresentavam valores mais altos nas
empresas que permaneceram ativas. Além disso, como todos os coeficientes da regressao
sdo positivos, é possivel concluir que as empresas com maior probabilidade de faléncia
geralmente tém um Z-score mais baixo (Oliveira, 2019).
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De notar que o estudo apresentou uma capacidade preditiva de 95% no primeiro ano antes
da faléncia, 72% para 2 anos antes da faléncia e 48%, 29% e 36% para 3, 4 e 5 anos antes
da faléncia, respetivamente (Salvador, 2012).

Este modelo considera empresas falidas quando obtém um resultado inferior a 1,81, e
como saudaveis as empresas que obtém um Z-Score superior a 2,99. Contudo o modelo
ndo esta ileso de erros, e a area entre 1,81 e 2,99 foi considerada como a “zona de
Ignorancia” ou “zona cinzenta” devido a sua suscetibilidade aos erros de classificacdo

(Salvador, 2012).
2.1.2.3. Modelo de Ohlson

Ohlson (1980) desenvolveu um modelo de previsdo de faléncias baseado na analise
condicional logit, usando uma regressao logistica, de forma a determinar a probabilidade
de uma empresa declarar faléncia, sendo que a previsao é realizada através da sua

comparagdo com um cutoff point definido previamente (Oliveira, 2019).

Ohlson (1980) conduziu uma pesquisa utilizando dados de 105 empresas falidas e 2058
ndo falidas, em que ambos 0s grupos pertencem ao setor industrial e sdo cotadas em bolsa,
para o periodo entre 1970 e 1976. O autor exclui da sua analise as empresas pequenas e
as de capital fechado, assim como o setor dos servigos e as empresas de transporte, por
apresentarem estruturas diferentes (Vieira, 2020).

A grande diferenca desta investigacdo, para com as anteriores € na data de faléncia das
empresas escolhidas, ou seja, 0 autor considera que, no primeiro ano, as demonstragoes
financeiras publicadas antes da data de faléncia demonstram a verdadeira posi¢cdo
financeira da empresa. Isto deve-se ao facto de as demonstragdes financeiras publicadas
apos a declaracdo de faléncia poderem apresentar resultados manipulados. (Oliveira,
2019)

Desta forma, foram testados trés modelos para prever a faléncia das empresas com base
em dados de um ano, de dois anos e entre um ano e dois anos antes da faléncia (Vieira,
2020).

De acordo com Ohlson (1980), existe um conjunto de nove racios financeiros que
influenciam a varidvel dependente, sendo esses racios calculados a partir das

demonstracges financeiras das organizacdes, sdo eles (Oliveira, 2019):
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Récio Mensuragio ‘

Dimensao Total do Ativo

indice de precos

Endividamento de longo prazo 0g Total do Passivo
Total do Ativo
Liquidez Capital Corrente
Total do Ativo
Endividamento de curto prazo Passivo Corrente
Total do Ativo
Variavel dummy* o Assume valor “1” se Total do Passivo > Total do Ativo

e Assume valor “0” se Total do Passivo < Total do Ativo

Rentabilidade dos ativos Resultado Liquido
Total do Ativo
Récio de alavancagem Fluxo de caixa
financeira Total do Passivo
Variavel dummy? e Assume valor “1” se Resultado Liquido dos tltimos 2
anos <0

e Assume valor “0” se Resultado Liquido dos ultimos 2
anos >0

A variacédo do resultado liquido - RL; — RL;_4
* " IRL| + |RL;4]

(RL), (sendo t o periodo mais

recente)

Tabela 3 - Racios financeiros que influenciam a variavel dependente
Fonte: Ohlson, 1980

Apbs aplicacdo dos trés modelos atingiram-se as seguintes taxas de sucesso: 96,12% para
um ano de antecedéncia; 95,55% para dois anos de antecedéncia; e por Gltimo, com
92,84% entre 1 e 2 anos antes da faléncia (Vieira, 2020).

2.1.2.4. Outros modelos de Previsédo de faléncia

Zmijewski (1984) tornou-se uma referéncia no uso do modelo probit para prever
insolvéncias. O modelo é semelhante ao logit, mas com algumas diferencas, enquanto o
logit assume que a probabilidade de faléncia segue uma distribuicéo logistica, o probit
assume que esta relacionada com a distribui¢do normal. O modelo probit usa apenas trés
récios financeiros: alavancagem, retorno sobre os ativos e coeficiente de liquidez
(Oliveira, 2019; Silva, 2015).

12



Altman (1993) criou um modelo adicional chamado analise ZETA, que consiste huma
regressdo linear por meio de uma analise discriminante multivariada, sendo a principal
diferenca a utilizacdo de varidveis independentes diferentes e respetivos coeficientes
(Oliveira, 2019).

Desde a Ultima década do século XX, comegaram-se a utilizar para previsdo de faléncias
os algoritmos de machine learning, tal como neural networks, support vector machines,
programacdo matematica, Data envelopment analysis (DEA), algoritmos genéticos,
arvores de decisdo e muitos modelos hibridos. De notar que estes métodos séo criticados

pela falta de transparéncia (Zhou et al., 2022).

Wilson e Sharda (1994) utilizam as redes neurais como instrumento para explorar o
ambiente em que uma empresa esta inserida, proporcionando informacdes Gteis a tomada
de decisédo (Oliveira, 2019).

2.2. Analise de sobrevivéncia

A anélise de sobrevivéncia é um conjunto de métodos estatisticos utilizados na anélise
dos dados, para a qual a variavel de interesse € o tempo que decorre até que um
acontecimento se verifique. A analise concentra-se em estudar o tempo que decorre até o

evento acontecer (Schulka, 2013).
2.2.1. Estimador Kaplan Meier

O estimador de Kaplan-Meier foi proposto por Kaplan e Meier em 1958, sendo um
estimador nao-paramétrico para estimar a funcdo de sobrevivéncia, ou seja, uma

estimativa maxima verosimilhanca da funcdo de sobrevivéncia (Serranho, 2015).

Segundo Colosimo (2006), o estimador de Kaplan-Meier ¢ “sem duvida, o mais utilizado

em estudos clinicos e vem ganhando cada vez mais espago em estudos de confiabilidade”.

O estimador Kaplan-Meier é uma abordagem ndo paramétrica usada para analisar o tempo
até ao momento do evento de interesse, sendo que o periodo de tempo € medido a partir
do inicio de um estudo até a ocorréncia do evento especifico (Moreira, 2021).

Os estimadores ndo parametricos, como o estimador de Kaplan-Meier, apresentam
limitacGes quando se lida com varias covariaveis, ou seja, € possivel, de forma simples,

dividir os dados em estratos, contudo se existirem multiplas varidveis evolvidas €
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necessario criar varios estratos, que podem apresentar tamanhos de amostra pequenos,
dificultando a comparacdo entre eles. Para além disso ndo permite incorporar diretamente
variaveis quantitativas na andlise de sobrevivéncia e, no que concerne as variaveis
continuas, é necessario serem transformadas em variaveis discretas, 0 que envolve
agrupar os dados em classes, resultando na perda de informacgdes no processo (Correia,
2016).

De maneira a incorporar variaveis quantitativas na analise, uma abordagem comum € a
utilizacdo de modelos de regressao, tanto paramétricos quanto semi-paramétricos, como
0 modelo de Cox (Correia, 2016).

2.2.2. Modelo de riscos proporcionais de Cox

Cox, em 1972, publicou “Regression Models and Life-Tables”, sendo considerado um

dos artigos mais citados pela medicina e estatistica.

O modelo de Cox ¢é utilizado principalmente em estudos médicos, sendo bastante Util
guando se pretende quantificar o impacto de um tratamento no tempo de sobrevivéncia,
através da avaliacdo do risco relativo, que € ajustado tendo em consideracédo a existéncia
de variaveis que podem afetar o resultado, conhecidas como efeitos de confundimento
(Cabete, 2012).

O modelo de regressao de Cox € conhecido como modelo de riscos proporcionais ou de
taxas de falha proporcionais. E considerado uma abordagem semi-paramétrica, que néo
requer conhecimento sobre a distribuicdo dos dados. As covariaveis sdo estimadas através
de um fator paramétrico, enquanto a funcdo de risco basal é estimada de maneira ndo
paramétrica (Sibinde, 2022).

Este modelo combina caracteristicas paramétricas e ndo-paramétricas, baseado nas
seguintes suposi¢Oes: riscos proporcionais, independéncia temporal das variaveis

independentes e linearidade na relacéo das covariaveis (Sibinde, 2022).

O Modelo de Riscos Proporcionais de Cox foi primeiramente utilizado para prever a
faléncia de bancos por Lane, Looney e Wansley, em 1986. Este modelo é mais completo
que os modelos estaticos, uma vez que analisa 0 momento e a ocorréncia do evento (Zhou
etal., 2022).
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Ayadi et al. (2021) desenvolveram um artigo que investiga as perspetivas de
sobrevivéncia de empresas reorganizadas na Franga, com uma amostra de 131 empresas
reorganizadas no Tribunal comercial de Paris durante o periodo 2001-2015. O objetivo é
identificar os determinantes que aceleram ou reduzem o tempo de faléncia de empresas

reorganizadas no contexto francés.

Os indicadores que apresentam um efeito positivo sdo o tamanho da empresa, a
rentabilidade do setor e da entidade, o racio de liquidez e taxa de inflacdo, enquanto a
alavancagem e a variacdo da taxa de juros de curto prazo tém um efeito negativo na

sobrevivéncia das empresas reorganizadas na Franga (Ayadi et al., 2021).

O estudo também sugere que o processo de insucesso de uma empresa reorganizada é
semelhante ao de uma empresa recem-criada, visto que se uma empresa sobreviveu por
cinco anos ou mais, a probabilidade de falir num futuro préximo é baixa (Ayadi et al.,
2021).

Diversas empresas sofrem periodos de dificuldades financeiras antes de declarar faléncia.
Zhou et al. (2022) desenvolveu um artigo focado na recorréncia das dificuldades
financeiras das empresas no mercado de agdes chinés, entre janeiro de 1998 a junho de
2020, formando um total de 524 empresas. Na amostra, hd 324 empresas que foram
censuradas e que se mantiveram saudaveis até o final da observacao, as restantes 200

contribuiram para 252 observacdes do evento.

No que concerne aos indicadores, as variaveis financeiras e de mercado tém poder
limitado em prever a recorréncia das dificuldades financeiras, contrariamente, a duragédo
da recuperacdo, os eventos de reestruturagdo e a interagdo entre os fatores financeiros e

macroeconomicos afetam significativamente o risco recorrente (Zhou et al., 2022).

Geémar et al. (2016) analisaram a sobrevivéncia dos hotéis espanhdis, com uma amostra
de 1.033 hotéis entre 1997 e 2009, utilizando um modelo ndo paramétrico e um
paramétrico, de Kaplan-Meier e regressdo de Cox, respetivamente. O modelo de
regressdo de Cox é utilizado para comprovar quais sdo as variaveis que influenciam o
objetivo em estudo. Foram utilizadas varidveis financeiras e ndo financeiras, tais como:
tamanho, localizacdo, tipo de hotel, gestdo, estrutura econémico-financeira, e ano de

abertura, ou seja, no periodo de expansdo ou de crise.
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Desta forma concluiram que a sobrevivéncia dos hotéis depende do tamanho, da
localizagdo, da maneira como é gerida e a data de criagcdo do hotel ndo ser em momentos
de crise. Contudo os tipos de hotéis e as estruturas econdmicas e financeiras ndo tiverem

impacto no objetivo do estudo (Gémar et al., 2016).

Para além disso afirma que o periodo em anélise é de extrema importancia, isto porque o
periodo é caracterizado por um aumento constante das dormidas. Contudo em 2009
existiu uma queda significativa, por causa da crise econémica que comegou em 2008.
Assim a recessdo econdémica apresentou um impacto notavel na faléncia dos hotéis,
afetando a inddstria hoteleira devido as condi¢des de financiamento mais restritas. Desta
forma, afirma que uma andlise ao impacto da crise economica na faléncia dos hotéis é um

topico interessante para pesquisas futuras (Gémar et al., 2016).
2.3. Objetivo do estudo e Hipoteses de Investigacéo

A situacdo econdmica- financeira de Portugal ao longo dos tempos, resultou no declinio
e até mesmo na extingdo de varias empresas, sendo que setores como hotelaria e
restauracdo sofreram impactos particularmente severos. Desta maneira surgem algumas
questdes importantes, tais como: Verificou-se uma diferenca na mortalidade das empresas
nos setores de hotelaria e restauragcdo entre 2005 e 2019? Quais 0s principais

determinantes da faléncia dessas empresas?

Assim sendo, a partir destas questdes, 0 objetivo desta dissertacao € analisar as curvas de
sobrevivéncia das empresas destes setores, de maneira a compreender que fatores mais

influenciam a probabilidade de faléncia dessas empresas, no periodo entre 2005 e 2019.

De acordo com as conclusdes retiradas da revisdo de literatura apresentada anteriormente,
nomeadamente dos estudos elaborados por Beaver (1966), Altman (1968), Ohlson
(1980), Altman et al. (1995), Gémar et al. (2016), Domenichelli (2018), em que todos
concluem que a dimensdo tem um impacto positivo na probabilidade de faléncia. No
mesmo seguimento , Jackendoff (1962), Altman (1968), Beaver (1966), Ohlson (1980) e
Geémar et al. (2016) verificaram que a estrutura economica também apresenta um impacto
positivo na probabilidade de faléncia. Por fim Gémar et al. (2016) refere que se uma

empresa se encontrar num destino turistico, a probabilidade de faléncia é menor.

Desta forma, foram definidas as seguintes hipoteses de investigacao:
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Hipotese 1: Quanto maior a dimensdo, menor a probabilidade de a empresa falir.

Hipotese 2: Quanto melhor for a estrutura economico-financeira, menor a probabilidade

de a empresa falir.
Hipotese 3: Quanto melhor a localizagdo, menor a probabilidade de a empresa falir.

De notar que as trés hipoOteses apresentam a mesma importancia, portanto, no contexto do

modelo em anélise, atribui-se um peso de 1/3 a cada uma das hipéteses.
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CariTuLO III - ESTUDO EMPIRICO
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3.1. Caracterizagéo do setor

Portugal é conhecido internacionalmente como um pais com recursos naturais e riquezas
historicas em todo o seu territorio, sendo por isso reconhecido como um destino turistico
de destaque. O pais ha muito tempo percebeu a importancia vital deste setor para a

economia e tem investido nele de forma significativa (Costa, 2022).

Ao longo dos anos diversas institui¢des foram criadas, incluindo o Instituto do Turismo
de Portugal. Em 2007, o Plano Estratégico Nacional de Turismo (PENT) foi aprovado,
visando essencialmente a promocao de novos destinos e o fortalecimento daqueles que ja

contribuiam significativamente para as receitas turisticas (Cunha, 2013).

A maioria dos turistas em Portugal concentra-se em Lisboa e no Algarve. Excluindo o
Porto, a regido do Douro, e as cidades de Coimbra e Evora, o restante territorio enfrenta
um fraco desenvolvimento turistico. A zona do interior € pouco povoada, sendo que 0
namero de habitantes ndo correspondendo as riquezas que estas regies tém a oferecer.
Infelizmente, esses recursos ndo sdo devidamente explorados, resultando em falta de
interesse por parte de varios segmentos da sociedade, incluindo politicos, residentes e até

mesmo os turistas (Santos, 2013).

O setor de turismo em Portugal inclui as areas de alojamento e restauracdo, que
desempenham um papel essencial no crescimento do setor (Banco de Portugal, 2011). De
acordo com o Instituto Nacional de Estatistica (INE) em 2007, o setor da hotelaria e da
restauracdo € classificado na Secgdo | - Alojamento, Restauracgdo e Similares. Esta sec¢do
é dividida em dois codigos, CAE 55 e 56. No que concerne a CAE 55 representa o
alojamento, e inclui todos os tipos de estabelecimentos hoteleiros, ou seja hotéis, pensdes,
moteis, estalagens, pousadas, apartamentos e aldeamentos turisticos e as casas de
hospedes. Enquanto a CAE 56 representa a restauracao, estabelecimentos de bebidas e
similares, incluindo restaurantes, cantinas, eventos de catering, entre outros (Ferreira,
2016).

No entanto, apesar de todos os esfor¢os para dar maior destaque ao turismo, a situagao
econdmica- financeira de Portugal ao longo dos tempos, causou a mortalidade de muitas
empresas ou a diminuicdo do seu rendimento, sendo que as pequenas e medias empresas
dos setores de alojamento, restauragéo, turismo e construcdo foram os mais afetados
(Costa, 2014).
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Nas Figuras 1 e 2 ¢é possivel analisar uma oscilacdo do numero de empresas do setor de

alojamento e restauracdo a partir de 2008 até 2019.

N° Estabelecimentos hoteleiros
4800 4686

4405

4600 4511
4400 4274 4311 4300 4295 4334
4186 4190 4180
4200 57
4000
3800
3600

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
m Estabelecimentos hoteleiros

Figura 1 - Nimero de estabelecimentos hoteleiros em Portugal entre 2008 e 2019
Fonte: INE, 2023

A Figura 1 representa o numero de estabelecimentos hoteleiros em Portugal, ou seja, as
empresas com a CAE 551 - Estabelecimentos hoteleiros. E percetivel uma oscilagio entre
0s anos de 2009 e 2010, atingindo o valor mais baixo em 2010 com 4 052 empresas,
possivelmente devido a crise da divida soberana que atingiu Portugal. Em 2011 verifica-
se um aumento significativo, contudo no ano seguinte e até 2015 acontece uma
diminuigdo gradual. Nos anos seguintes constata-se um aumento, atingindo o melhor

valor em 2019 com 4 686 estabelecimentos hoteleiros abertos.

N° Restaurantes
33000 32293

32000 31501 31363
21000 30981 30748
29893
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H Restaurantes (inclui atividades de restauragdo em meios moveis)

Figura 2 - Nimero de Restaurantes em Portugal, incluindo atividades de restauragdo em meios moveis, entre 2008 e
2019
Fonte: INE, 2023
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No que concerne a Figura 2 referente ao CAE 561 - Restaurantes (inclui atividades de
restauracdo em meios moveis), constata-se que a partir de 2009 existe uma diminuigéo
do ndmero de restaurantes em Portugal, atingindo o menor nimero em 2013 com 28 023
estabelecimentos, que podera dever-se aos desafios econdmicos e a austeridade associada
a presenca da "troika no pais. A partir de 2014 verifica-se um crescimento gradual, com

0 maior nimero de restaurantes em 2019 com 32 293.

Relativamente a localizagdo geogréfica, o setor do Alojamento, Restauracdo e Similares
apresentava uma elevada concentracdo junto do litoral, nomeadamente nos distritos de
Lisboa e Porto. Para além disso, os distritos de Faro, Funchal, Setubal, Coimbra e Madeira
destacam-se neste sector. Em sentido inverso, Braga, Aveiro e Santarém apresentavam
menor importancia no agregado das atividades de Alojamento, Restauragdo e Similares
(Banco de Portugal, 2011).

A Tabela 4 evidencia o Top 3 de distritos da subdivisdo da CAE pelo niUmero de empresas,

volume de negocios e pessoas ao servico, em 2009.

CAE Rev. 3 N° de Empresas Volume de neg6cios Pessoas ao servico

% do total % do total % do total

CAE 551 - Lisboa 23,8% Lisboa 38,6% Lisboa 33, 7%
Estabelecimentos Faro 18,0% Faro 20,6% Faro 20,6%
hoteleiros Porto 10,6% Funchal 13,4% Funchal 13,4%
CAE 561 - Lisboa 35,1% Lisboa 41,1% Lisboa 39,9%
Restaurantes Porto 12,8% Porto 16,7% Porto 17,4%
Faro 9,3% Faro 8,5% Faro 8,7%

Tabela 4 - Localizagdo geografica, por Grupos da CAE-Rev.3 em 2009
Fonte: Banco de Portugal, 2011

Desta forma considera-se um ponto turistico os distritos de Lisboa, Porto, Faro, Funchal,

Setubal e Regido Auténoma da Madeira.

3.2. Amostra

No que concerne a realizacdo deste estudo, é fundamental estabelecer uma amostra para
definir as determinantes que conduzem a faléncia das empresas nos setores de hotelaria e
restauracdo. De notar que todas as pesquisas sdo analisadas para um periodo
compreendido entre 2005 e 2019.
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Os dados utilizados neste estudo empirico foram obtidos a partir da base de dados Sistema
de Anélise de Balangos Ibéricos (SABI), que compila dados financeiros de empresas
portuguesas e espanholas.

Devido a situacdo econdmica- financeira de Portugal ao longo dos tempos, seleciondmos
o setor do Alojamento e Restauracdo em Portugal, uma vez que se trata de um setor com
grande importancia para a economia, devido a sua grande capacidade de gerar emprego e

riqueza.

Segundo o Instituto Nacional de Estatistica (INE) em 2007, o setor da hotelaria e
restauracao divide-se em dois cddigos, CAE 55 e 56 (Ferreira, 2016). No presente estudo
foram escolhidos para analise a CAE 551 - Estabelecimentos hoteleiros e CAE 561 —

Restaurantes, uma vez que sdo as subdivisdes que se destacam nas respetivas CAE.

Na obtencdo dos dados, a amostra foi dividida em trés pesquisas, sendo a primeira
referente as empresas nacionais com estado de Insolvéncia/Tramites de Composicéo e
atividade classificada na CAE 551 e 561. A segunda pesquisa prende-se com as entidades
nacionais ativas, considerando a CAE 551. Na ultima foram consideras empresas
nacionais ativas com a CAE 561. De notar que para as empresas com estado de
Insolvéncia/Tramites de Composicdo a plataforma SABI apresenta na data da situacdo
atual, a data de insolvéncia de cada uma. Nas empresas com estado de Ativa foi
considerado o Ultimo ano de observagdo da variavel, ou seja 2019.

No que concerne a primeira pesquisa, a amostra do estudo € constituida por 221 empresas
do setor do Alojamento e Restauracdo. Contudo foi necessario retirar as empresas que
apresentam data de insolvéncia posterior a 2019, obtendo uma amostra de 60 empresas.
Para além disso foi necessario eliminar as entidades que ndo apresentavam dados
disponiveis para o periodo em analise. Posto isto a amostra é composta por 56 empresas
nacionais, destas 23 pertence ao CAE 551 e 33 ao CAE 552.

A Tabela 5 apresenta a decomposicao da amostra das empresas falidas.

N° empresas ‘

Empresas Nacionais 841 522
CAE 551 - Estabelecimentos hoteleiros e CAE 561 - Restaurantes 44 739
Estado de Insolvéncia/Tramites de Composi¢édo 221
Data de insolvéncia inferior a 2019 60
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Empresas sem dados no periodo em analise 56

Resultado Final 56
Alojamento 23
Restauracao 33

Tabela 5 - Decomposi¢@o da amostra das empresas falidas

Fonte: Elaboracéo prépria com recurso ao Software SABI, 2023

A relacdo entre o nimero de empresas ativas e falidas na amostra é crucial para o
desempenho da andlise. A partir da plataforma SABI é possivel evidenciar que as ativas
sdo 21 894, face as 221 empresas falidas, o que corresponde a um dominio total das
empresas ativas na base dados, ou seja, uma proporcao de 99% de ativas face a 1% de

falidas.

De acordo com Jardin (2015), se fosse usada uma amostra com tal desigualdade de
dimensdo nos dois grupos, os dados que caracterizam as empresas falidas seriam
ofuscados pelos gque representam as empresas ativas, e por isso na previsao de faléncia
seriam pouco Uteis. A abordagem mais eficaz € empregar uma distribuicdo equitativa de
dados, conforme observado em muitos estudos. A maioria das analises de revisdo adota
uma distribui¢do dos dados que varia de 50% - 50% a 60% - 40%, sendo que a maior

parte opta por uma distribuicdo completamente equitativa (Alaka et al. 2018).

Apesar das criticas que apontam para um possivel enviesamento da amostra no modelo,
diversos estudos seguiram esta abordagem, uma vez que consideram que o enviesamento
de dados néo resulta em alteracdes significativas (Zmijewski, 1984; Platt & Platt, 1990,
1991; He et al., 2005; Sori et al., 2006).

Altman (1968) optou por uma amostra inicial de 66 empresas manufatureiras, divididas
em dois grupos com 33 empresas cada, isto &, apresentou uma distribuicdo equitativa de
dados. Primeiramente selecionou as empresas falidas com uma média de ativos de $6,4
milhdes, obtendo um minimo $0,7 milhdo e um méximo de $25,9 milhdes. De forma a
equilibrar a heterogeneidade desse grupo, devido ao setor e tamanho, foi feita uma selegéo
cuidadosa de empresas ndo falidas. Assim o grupo 2 € composto por uma amostra
emparelhada de maneira estratificada e aleatoria. Isto é, as empresas foram estratificadas
por setor e tamanho, ou seja, 0 minimo e maximo do ativo encontra-se restrito entre $1 a
$25 milhdes, sendo eliminadas as empresas com menos de $1 milhdo em ativos totais e
com valor superior a $25milhoes. Para além disso, Altman (1968) afirma que igualar o

tamanho médio dos ativos dos dois grupos nao € necessario.
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Tendo em conta os estudos referidos, é necessario dividir a pesquisa das empresas ativas
pelos setores, aplicando os critérios acima referidos. Para isso é necessario compreender
qual o minimo e maximo da dimens&o, e a data constituicdo mais antiga de cada setor nas
empresas falidas, como € possivel verificar na Tabela 6. De notar que nas empresas ativas
é interessante as que apresentam toda a informacéo disponivel para o periodo em analise,
por isso optou-se por empresas com constituicdo antes de 2005 e com valores disponiveis

para todos os anos em anélise.

Alojamento |

Ativo Data de Constituicao
Média 5935423,33€ @ Minimo 12 708,04 € L.
Desvio Padrdo = 9278527,74€ Méximo  49179940,65¢ Minimo  21/01/1917
Ativo Data de Constituicao
Média 813 897,56 € Minimo 100,00 €
Desvio Padrdao = 1709 303,92 € Maximo @ 12 150 180,81 €

Tabela 6 - Andlise do Ativo e da Data de Constituicdo das empresas falidas

Minimo = 01/04/1964

Fonte: Elaboracdo prépria com recurso ao Software SABI, 2023

Desta forma, a CAE 551 — Estabelecimentos hoteleiros representa 3 122 das empresas

ativas em Portugal, para diminuir a amostra foram aplicados os seguintes critérios:

e Data de constituicdo superior 21/01/1917 e inferior a 01/01/2005;

e Total do Ativo para todos os periodos ser no minimo 12 708 € e no maximo 49
179 940 €;

e Empresas que apresentam toda a informacéo pretendida no periodo compreendido
entre 2005 e 20109.

Assim, a amostra do estudo € constituida por 263 empresas do setor da hotelaria. No
entanto continuam a ser demasiadas empresas, e por isso procedeu-se a uma recolha da
amostra equilibrada, e escolhida de maneira estratificada e aleatoria. Ou seja, através do
Ativo do periodo em andlise foi calculada a média deste para cada empresa, ordenando

posteriormente do menor para 0 maior. Em seguida dividiu-se em trés grupos:

e Tamanho 1: Empresas 1 até 86
e Tamanho 2: Empresas 87 até 173
e Tamanho 3: Empresas 174 até 263

Posto isto atraves da formula Excel aleatorioentre foram selecionadas as seguintes

empresas:
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Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

83 115 219
5 172 204
19 173 179
7 139 234
69 97 198
77 88 263
22 135 250
4 178

Tabela 7 - Sele¢do das empresas ativas do setor do Alojamento

Fonte: Elaboracao prépria, 2023

Assim apo6s aplicacdo dos critérios, a amostra do estudo € constituida por 23 empresas do
setor do Alojamento. A Tabela 8 representa a decomposi¢do da amostra das empresas
ativas deste setor.

N° empresas

Empresas Nacionais 841522
Estado Ativa 442 984
CAE 551 - Estabelecimentos hoteleiros 3122
Data de Constitui¢do 1292
Ativo 1017
Empresas sem dados no periodo em analise 263
Resultado Final 23

Tabela 8 - Decomposi¢édo da amostra das empresas ativas do setor do Alojamento
Fonte: Elaboracdo prépria com recurso ao Software SABI, 2023

A CAE 561 — Restauracdo segue a mesma linha de raciocinio, e representa 18 772 das

empresas ativas em Portugal, para reduzir a amostra foram aplicados 0s seguintes

critérios:

e Data de constituicdo superior 01/04/1964 e inferior a 01/01/2005;

e Total do Ativo para todos os periodos ser no minimo 100 € e no maximo 12
150 180 €;

e Empresas que apresentam toda a informacéo pretendida no periodo compreendido
entre 2005 e 2019.

A amostra do estudo € composta por 525 empresas no setor da restauracdo. Contudo, esse
namero ainda € considerado excessivo, tal como no setor do alojamento. Da mesma forma
procedeu-se a uma recolha emparelhada, estratificada e aleatdria de amostras. Isto é, foi

calculada a média dos ativos de cada empresa com base no ativo total do periodo em
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analise e, em seguida, as empresas foram ordenadas do menor para maior. Esses valores

totais das empresas foram divididos em trés grupos distintos:

e Tamanho 1: Empresas 1 até 86
e Tamanho 2: Empresas 87 até 173
e Tamanho 3: Empresas 174 até 263

Posto isto através da formula Excel aleatérioentre foram selecionadas as seguintes

empresas:

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

130 272 508
14 195 398
73 230 420
93 342 377

173 292 522

171 224 408
26 346 357

129 340 413
98 251 372

104 211 484

5 249 519

Tabela 9 - Sele¢do das empresas ativas do setor do Alojamento

Fonte: Elaboragéo prdpria, 2023

Assim apos aplicacdo dos critérios, a amostra do estudo é constituida por 33 empresas do
setor da restauracdo. A Tabela 10 representa a decomposi¢do da amostra das empresas

ativas do setor da restaurag&o.

N° empresas ‘

Empresas Nacionais 841 522
Estado Ativa 442 984
CAE 561 - Restaurantes 18 772
Data de Constituicdo 4645
Ativo 3996
Empresas sem dados no periodo em analise 525
Resultado Final 33

Tabela 10 - Decomposi¢ao da amostra das empresas ativas do setor da Restauracao

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao Software SABI, 2023

Em suma a amostra é composta por 112 empresas, das quais 33 sdo empresas ativas e
outras 33 empresas falidas, ou seja, um total de 66 empresas do setor da Restauracao. Por
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sua vez o setor do Alojamento apresenta um total de 46 empresas, com 23 empresas ativas

e 23 empresas falidas.
3.3. Definicdo das variaveis e a sua mensuracao

As variaveis selecionadas para este estudo foram baseadas nas evidéncias empiricas

apresentadas na revisao da literatura e no objetivo desta dissertacao.
3.3.1. Variavel dependente

Neste estudo, uma das variaveis dependentes, “Faléncia”, ¢ uma variavel dicotomica
(pode assumir dois valores), que representa 0 momento em que a empresa entra ou nao
em faléncia. Se a empresa estiver em faléncia assumira o valor 1 e caso a empresa ndo
esteja em faléncia assumira o valor 0. Assim sendo, torna-se crucial definir de forma
rigorosa o conceito de insolvéncia no &mbito do presente trabalho (Ferreira, 2016). Desse
modo, serdo consideradas empresas falidas as que apresentam o estado (situacdo atual)

como Insolvéncia/Tramites de Composicdo na base de dados da SABI.

Incorporamos, nas varidveis dependentes, a varidvel Duragéo (D) da empresa. A variavel
sera calculada a partir de duas formas. No que concerne as empresas falidas é considerada
a diferenca entre o ano de faléncia (data da situacdo atual) e a constituicdo da empresa,
ambas as datas foram retiradas da plataforma SABI. Relativamente as empresas ativas €
composta pela diferenca entre 0 ano em que foi observada (2019) e o ano de fundacédo da

empresa (Domenichelli, 2018).
3.3.2. Variaveis independentes

As variaveis independentes foram divididas em trés grupos, sendo estes a dimensdo, a

estrutura economico-financeira e a localizag&o.

A Dimensao (DIM) pode ser mensurada por diversas variaveis, tais como: os resultados
operacionais, 0 numero de funcionarios, o ativo total, o capital proprio, 0s custos com
pessoal e os resultados liquidos do periodo (Gémar et al., 2016). Neste estudo a dimenséo
da empresa (DIM) é calculada pelo logaritmo do total dos ativos, ou seja, € um proxy do
tamanho da empresa (Beaver, 1966; Altman 1968; Ohlson, 1980; Altman et al., 1995;
Gémar et al., 2016; Domenichelli, 2018)

Dimensao (DIM) = log (Ativo) 2
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Tendo como base as principais referéncias da literatura sobre a previsao de faléncia foram
selecionadas os seguintes indicadores economico-financeira, o racio de solvabilidade, o
indice de liquidez geral, o racio de fundo maneio, o récio de endividamento, a rotacéo do
ativo, a rentabilidade do ativo e da rentabilidade do capital proprio (Jackendoff, 1962;
Altman, 1968; Beaver, 1966; Ohlson, 1980).

Os indicadores da estrutura economica- financeira foram retirados da base de dados da
SABI, contudo devido a entrada em vigor do novo do Sistema de Normalizacao
Contabilistica (SNC) em 2010, ndo existem dados para algumas variaveis (Machado,
2012). Assim foram utilizadas as varidveis com 0 nome antigo em que s6 aparece valores

até 2009 e as variaveis com os nomes atuais com valores a partir de 2010. Isto é:

¢ A Rentabilidade do Capital Préprio é calculada pela Rentabilidade capital
Proprio entre 2005 e 2009 e pela Rentabilidade Capital Préoprio a partir de 2010.

e Na Rentabilidade do Ativo utilizou-se a “Rentabilidade do Activo
(Rentabilidade)” entre 2005 e 2009 e a partir de 2010 a Rentabilidade do Activo
(Rentabilidade Econdmica).

e A Rotacdo do Ativo é fornecida pela Rotacéo do ativo (Eficiéncia) entre 2005 e
2009 e pela Rotagéo do ativo (Funcionamento) nos anos seguintes.

e O Racio de Solvabilidade € dada pelo Racio de Solvabilidade entre 2005 e 2009,
e pela Solvabilidade a partir de 2010.

O RA&cio de Solvabilidade (RS) determina a capacidade de a empresa fazer face aos seus
compromissos de médio e longo prazo, ou seja, avalia 0 grau de cobertura do passivo por
capitais proprios. Desta forma, quanto mais elevado o valor deste racio, maior a
estabilidade financeira da empresa, contrariamente quanto menor o valor, maior a
possibilidade de a empresa entrar em faléncia. De acordo com Barros (2008); Dias (2008);
Nunes (2012); Alves (2013); Reis (2014); Silva (2015) e Girdo (2015) o racio de
solvabilidade é dado pela seguinte formula:

Capital Préprio

Racio de Solvabilidade (RS) = 3)

Passivo

A Liquidez Geral (LG) é o equilibrio entre os recursos e as obrigagdes correntes
avaliando assim a capacidade de a empresa de fazer face aos seus compromissos

correntes. Os valores normalmente aceites variam entre 1,3 e 1,5 indicando que os ativos
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liquidos sdo suficientes para cobrir as obrigacfes a curto prazo. Caso contrario, com
valores abaixo de 1 podem indicar dificuldades financeiras no curto prazo, aumentando
assim a possibilidade de insolvéncia da empresa (Jackendoff, 1962). Segundo Beaver
(1966); Barros (2008); Dias (2008); Nunes (2012); Alves (2013); Duarte (2014); Reis
(2014); Silva (2015) e Girdo (2015) a formula é a seguinte:

Ativo Corrente

Liquidez Geral (LG) = Passivo Corrente @

O Récio de Fundo Maneio (RFM) avalia a capacidade de uma empresa cumprir as suas
obrigacOes a curto prazo. O racio de fundo de maneio positivo indica que a empresa
possui ativos correntes suficientes para cobrir suas obrigacdes de curto prazo,
apresentando uma situacdo financeira saudavel. Por outro lado, um récio de fundo de
maneio negativo sugere uma potencial dificuldade em cumprir os compromissos de curto
prazo, transmitindo um risco de insolvéncia elevado (Jackendoff, 1962) . De acordo com
Beaver (1966); Altman (1968); Altman et al. (1979); Ohlson (1980); Barros (2008);
Correia (2012); Alves (2013); Reis (2014); Silva (2015) e Girdo (2015) a formula é a
seguinte:

Fundo Maneio

Racio de Fundo Maneio (RFM) = ATivo ®)

O Racio de Endividamento (RE) representa a proporcéao do ativo que foi financiado por
valores do passivo. Quanto mais elevados forem os valores do racio, maior é a
dependéncia das empresas face a empréstimos e financiamentos. Desta forma com valores
elevados, a empresa apresenta uma situacdo financeira deficitaria, sinalizando uma
iminente possibilidade de faléncia. O racio de endividamento é dado pela seguinte
férmula de acordo com Ohlson (1980); Nunes (2012); Alves (2013) e Silva (2015):

- . Passivo
Récio de Endividamento (RE) = ———— (6)
Ativo

A Rotagéo do Ativo (RA) tem a fungéo de medir o nivel de vendas gerado pela atividade
de investimento da empresa, assim representa o numero de unidades monetarias vendidas
por cada unidade monetaria investida pela empresa. Assim quanto menor for o valor do
racio, menor sera em principio, a eficiéncia da empresa e maior o risco de insolvéncia.
De acordo com Altman (1968); Altman et al. (1979); Barros (2008); Nunes (2012);
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Correia (2012); Alves (2013); Duarte (2014); Reis (2014); Silva (2015) e Girdo (2015) a

férmula é a seguinte:

Vendas e servigos prestados 7

Rotacdo do Ativo (RA) = Ative

A Rentabilidade do Ativo (ROA) avalia o volume de resultados liquidos face ao total
do ativo, ou seja, avalia do desempenho do total dos capitais investidos na empresa. Isto
é, se rentabilidade do ativo for elevada, indica que a empresa esta a utilizar de maneira
eficiente os seus ativos para gerar lucro. Segundo Altman (1968); Altman et al. (1979);

Nunes (2012) e Silva (2015) a rentabilidade do ativo € mensurada da seguinte forma:

Resultado Liquido do Periodo

Rentabilidade do Ativo (ROA) = ATivo

(8)

A Rentabilidade do Capital Proprio (ROE) determina o desempenho dos capitais
proprios investidos na empresa, representa o retorno da utilizacdo dos capitais
pertencentes aos seus sOcios e acionistas. Desta maneira se a taxa da rentabilidade do
capital préprio for alta, a empresa deve continuar a investir o capital nessa aplicacéo, por
sua vez se a taxa for baixa, 0 e capital deveria estar investido noutra aplicagdo mais
rentavel. A rentabilidade do capital préprio é dada pela seguinte formula segundo Barros
(2008); Nunes (2012); Correia (2012); Alves (2013); Reis (2014) e Silva (2015):

. ) L. Resultado Liquido do Periodo
Rentabilidade do Capital Proprio (ROE) =

Capital Proprio ©)
No que concerne ao Distrito Turistico (DT) é uma variavel dicotébmica (pode assumir
dois valores), isto €, se a empresa se encontra num distrito turistico assumira o valor 1 e
caso a empresa ndo se encontre num distrito turistico assumira o valor 0. Desta forma é
crucial definir quais sdo os distritos turisticos, tendo em conta analise do setor feita
anteriormente, considera-se um ponto turistico os distritos de Lisboa, Porto, Faro,

Funchal, Setibal e Regido Auténoma da Madeira.
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3.4. Metodologia

Para realizar o proposito deste estudo, utilizou-se metodologias de testes de hipoteses,
andlise de sobrevivéncia e estimacdo de modelos, em particular o modelo de regresséo de

Cox, com recurso ao software econométrico R Studio.

Em primeiro lugar, recorreu-se ao teste t, que tem como principal objetivo determinar se,
para um nivel de significancia de 5%, existe diferencas significativas entre as médias de
uma variavel quantitativa (os indicadores financeiros considerados) em dois grupos: o
grupo das empresas falidas (1) e o grupo das empresas ndo falidas (0). Assim como grupo
que pertencem a um distrito turistico (1) e o grupo que ndo pertence (0). Sendo assim sdo

consideradas as seguintes hipéteses:
Ho: g = Ho
Hytpg # Wo

Se 0 p-valor < 5% rejeita-se H,, e conclui-se que existem diferencas significativas entre
0S grupos. Por sua vez se o p-valor > 5% néo se rejeita H,, 0 que significa que ndo existem

diferencas significativas ao nivel de 5% para os dois grupos.

Com o intuito de comparar as probabilidades de sobrevivéncia dos dois tipos de empresa,
sem considerar a relacdo entre a faléncia e outras variaveis independentes, procedeu-se a
utilizacdo do estimador Kaplan-Meier. E um estimador ndo paramétrico de maxima
verosimilhanga para a fungéo de sobrevivéncia, que representa a probabilidade de uma
variavel aleatéria ndo negativa (T) ser maior do que um determinado tempo (t), ou seja,
S(t) = P(T>1). O estimador Kaplan-Meier para a funcéo de sobrevivéncia, no instante t,

é dado por:

_ d;
Skm(t) = l_[ 1- n_i) (10)

i:t; <t
onde a cada instante t; ocorreram eventos de faléncias das empresas. Por sua vez d; é 0
numero de faléncias ocorridas até o instante de tempo t;, sendo que d; >1 , indica que
pelo menos uma empresa faliu nesse instante de tempo. O n; é o nimero de empresas em
risco, ou seja, as empresas existentes no instante de tempo t;. E habitual representar-se
graficamente esta funcdo de sobrevivéncia S(t) ao longo do tempo, produzindo aquilo que

se designa a curva de sobrevivéncia.
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O modelo de riscos proporcionais de Cox é uma ferramenta estatistica amplamente
utilizada na analise de sobrevivéncia, que permite investigar a relagdo entre as variaveis
explicativas (determinantes) e o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse (neste
caso, a faléncia das empresas). Para avaliar os determinantes que influenciam o periodo
até a faléncia das empresas, utilizamos o modelo de riscos proporcionais de Cox de 1972
(Ayadi et al., 2021).

A variavel T; representa o tempo até a faléncia para um determinado individuo i, de notar
que esta variavel ndo é negativa e segue uma distribuicdo de probabilidade f (Klein,
2003).

A funcdo de probabilidade acumulada é dada por (Klein, 2003):

F(t)=P(T <t (11)

onde P(T < t) representa a probabilidade de que o evento de faléncia ocorra antes do
tempo t (Klein, 2003).
A funcdo de sobrevivéncia é a probabilidade de um individuo sobreviver além do tempo

t. E representada da seguinte forma (Klein, 2003):

S(t) = P(T > t) 12)

Quando T é uma variavel aleatoria continua, a funcdo de sobrevivéncia é o complemento
da funcdo de distribui¢do cumulativa, isto é (Klein, 2003):
S)=P(T>t)=1—-F(t) (13)

Em que 1 — F(t) representa a probabilidade de a falha ocorrer sé ap0s o instante t, isto

é, a probabilidade de o evento de faléncia ndo ocorrer antes do instante t (Klein, 2003).

As funcbes de probabilidade mais comuns para modelar o tempo até o evento séo a

distribuicdo exponencial e a Weibull, contudo podem-se usar outras (Klein, 2003).

Numa andlise de sobrevivéncia é fundamental conhecer a funcao de risco. A funcdo de

risco, ou Hazard Function, ¢é definida por (Klein, 2003):

e = 1 Pt <T <t+At[T >t]
(t) = A%I—I}o At (14)
Quando T é uma variavel aleatoria continua, a funcéo de risco é representada da seguinte

forma (Klein, 2003):
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h(t) = f(©)/S(®) (15)
A funcédo h(t) representa a probabilidade de, sabendo que a empresa sobreviveu até ao
instante t, vir a ocorrer a faléncia no préximo instante (Klein, 2003).

O modelo de riscos proporcionais de Cox pode ser representado da seguinte maneira
(Ayadi et al., 2021):

b (£) = ho(t)exp (x;8) (16)
Onde h;(t) € a fungdo de risco para a empresa j no tempo t; hy(t) € uma taxa de risco de
linha de base arbitraria ndo especificada (Baseline Hazard Function) que pode ser
constante, se adotarmos a distribuicdo exponencial como base, ou pode depender do
tempo, se adotarmos por exemplo a distribuicdo de Weibull como base; x; representa o
vetor de covariaveis que influenciam o risco e 8 é o vetor de seus coeficientes (Ayadi et
al., 2021).

A probabilidade condicional de falhar no instante t; é dada por (Ayadi et al., 2021):

ho®exp (58) _ exp ()
Yjercty ho(®)exp (x;8)  Xjerqey €xp (x;8)

P(t; = t1R(t)) = (17)

em que R(t;) é conjunto de observagdes que correm o risco de sofrer uma falha no tempo
t; (Ayadi et al., 2021).

Se as variaveis variarem em fungdo do tempo, o modelo torna-se (Ayadi et al., 2021):

h;(t) = ho(D)exp (x; HB) (18)
onde h;(t) € a funcdo de risco para a empresa j no tempo t; ho(t) € a fungdo de risco

basal; x; () € 0 valor das covariaveis no tempo t para a empresa j (Ayadi et al., 2021).

Para cada empresa j, podem coexistir no estudo intervalos de tempo diferentes, em que

(to;) € o inicio e (t;) € o ano de faléncia da empresa (Ayadi et al., 2021).

No que concerne a validagdo do modelo é necessario abordar andlise dos riscos

proporcionais, a multicolinearidade e analise de residuos.

Primeiramente recorreu-se ao Teste de Proporcionalidade dos Riscos, que tem como

principal objetivo é compreender se Hazard Ratio (HR) das diferentes varidveis
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independentes sdo constantes ao longo do tempo. Assim se a variavel apresentar um p-
valor > 5 %, isto significa que o teste ndo é estatisticamente significativo e, portanto, as
variaveis possuem riscos proporcionais. Por sua vez se o p-valor < 5%, significa que a

variavel ndo possui riscos proporcionais.

Em seguida procedeu-se a anélise da Multicolinearidade. A multicolinearidade ocorre em
modelos de regressdo quando duas ou mais varidveis independentes estdo altamente
correlacionadas entre si. A presenca de multicolinearidade pode resultar em estimativas
enviesadas nos modelos de regressao, uma vez que altera os valores das estimativas,
especialmente quando as estimativas tém desvios padrdo baixos (Gujarati & Porter,
2011). De acordo com Hair (2013) um indice de Variancia de Inflacio (VIF) superior a
10 indica problemas de multicolinearidade, ou seja, existem varidveis independentes que

explicam uma relacdo semelhante, tornando-as linearmente dependentes (F. Costa, 2022).

Por fim a analise de residuos é necessaria para verificar a qualidade do modelo e

identificar empresas que possam ser consideradas outliers.

Os residuos positivos indicam as empresas que faliram, enquanto os residuos negativos
representam observaces das empresas ativas ou de empresas antes de eventualmente
acabarem por falir. A partir da analise do grafico é necessario verificar se nao existe um

padrdo visivel e se a maior parte dos residuos estdo em torno de 0, se ambos 0s casos se

verificarem ndo existe violacdo da proporcionalidade dos riscos.
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CAPITULO IV — APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS
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4.1. Analise exploratoria dos dados

De forma a identificar as discrepancias entre as empresas ativas e as falidas no estudo, foi
necessario avaliar as estatisticas descritivas de cada grupo, de maneira a resumir os dados

que foram selecionados.

Desta forma, as Tabela 11 e 12 apresentam as estatisticas descritivas da amostra para o
periodo ja mencionado, incluindo a média, mediana, méaximos, minimos e desvio padréo
das varidveis em andlise, assim como o numero de observacBes devido aos NA (not
available) presentes nas bases de dados. Na primeira podemos analisar as empresas ativas

e na seguinte as empresas falidas.

Estatisticas Descritivas das Empresas Ativas ‘

T Gt e e A

Variavel dependente

Duracdo 840 15 25 26,8 77 12,22
Variaveis independentes

DIM 840 3,82 5,45 5,64 7,61 0,88
RS 840 -89,83% 67,47% 250,96% 5618,38% 572,25%

LG 840 0,01 1,14 4,24 201,80 14,70
RFM 840 -447,06% 0,85% 2,16% 87,11% 27,13%
RE 840 1,75% 59,72% 76,44% 983,06% 95,88%
RA 840 0,52% 88,22% 150,28% 1 046,73% 162,18%
ROA 840 -253,71% 1,18% -1,78% 106,57% 25,61%
ROE 840 @ -3 324,46% 4,45% 1,86% 2 522,32% 239,48%

Tabela 11 - Estatisticas descritivas das empresas Ativas

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao Software SABI, 2023

As empresas ativas apresentam valores positivos para todas as variaveis, com a excegado
da Rentabilidade do Ativo (ROA), o que indica que as empresas nao estdo a utilizar os
ativos de maneira eficiente para gerar lucro. De notar que o Récio de Solvabilidade (RS)
apresenta uma media mais elevada com cerca de 251%, isto €, o grupo das empresas

ativas apresenta mais estabilidade financeira.
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Estatisticas Descritivas das Empresas Falidas

Variavel dependente

Duracdo 840 1 11 17,04 100 17
Variaveis independentes

DIM 344 2 5,95 5,84 7,69 0,93
RS 345 -100% 5,85% 178,56% | 27585,61% 1982,19%
LG 340 0,01 0,72 3,82 268,56 20,56

RFM 328 -535,73% 0,02% 2,97% 97,02% 46,05%
RE 342 0,36% 94,19% 364,20% 29 327,64% 2 041,49%
RA 307 0,59% 76,06% 233,25% 20 259,27% @ 1197,95%

ROA 340 -13006,64% -2,09% -77,15% 1 050,77% 769,77%

ROE 343  -9041,21% 3,74% -2,30% 7 326,04% 665,36%

Tabela 12 - Estatisticas descritivas das empresas falidas

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao Software SABI, 2023

A Tabela 12 referente as empresas falidas reportam valores médios superiores em
comparagdo as empresas ativas, nas variaveis Dimensdo (DIM), Récio de Fundo de
Maneio (RFM), Récio de Endividamento (RE) e a Rotacdo do Ativo (RA).

O Récio de Solvabilidade (RS) das empresas falidas apresenta valores positivos, tal como
no grupo das empresas ativas. No entanto a média do racio das empresas falidas
(178,56%) € inferior ao das empresas ativas (250,96%), o que significa uma maior
possibilidade de a empresa entrar em faléncia. O Récio de Solvabilidade (RS) das
empresas falidas apresenta um maximo muito elevado 27 585,61% o que que pode

significar algum outlier.

No que concerne a Liquidez Geral (LG) em ambos os grupos, a média do racio é superior
aos valores normalmente aceites, que variam entre 1,3 e 1,5, indicando que os ativos

liquidos sdo suficientes para cobrir as obrigagdes a curto prazo.

No mesmo seguinte o Racio de Fundo de Maneio (RFM) é positivo em ambos 0s grupos,
0 que indica que a empresa possui ativos correntes suficientes para cobrir as suas

obrigacdes de curto prazo, apresentando uma situacao financeira saudavel.

Relativamente ao Racio de Endividamento (RE), é superior nas empresas falidas

(364,20%), que significa uma dependéncia das empresas face a empréstimos e
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financiamentos, ou seja, apresentam uma situacéo financeira deficitaria, sinalizando uma
iminente possibilidade de faléncia. De notar que que 0 maximo de 29 327,64 % o que
pode significar algum outlier.

A Rotacdo do Ativo (RA) é positiva em ambos os grupos, indicando uma maior eficiéncia
dos ativos da empresa. Em relagdo as empresas falidas, 0 maximo apresentando nesta
variavel é 20 259%, o que afeta diretamente o valor médio das empresas falidas

(233,25%), que acabava por ser superior ao das empresas ativas (150,28%).

Em ambos os grupos a Rentabilidade do Ativo (ROA) média é negativo, o que indica que
a empresa ndo utiliza de maneira eficiente os seus ativos para gerar lucro. De notar que
as empresas falidas apresentam um valor bastante inferior ao das empresas ativas (-

77,15%), que por pouco ndo apresenta um valor médio positivo (-1,78%).

Quanto maior forem os valores positivos do desvio padrdo, maior € a variabilidade dos
dados. Posto isto é percetivel identificar que todos os desvios padrdes das empresas
falidas, séo superiores ao das empresas ativas, isto significa que existe maior variabilidade

no grupo de empresas falidas.

Apos analise entre as empresas ativas e falidas, é necessario analisar as empresas pelo
setor de atividade. Assim, a Tabela 13 e 14 apresentam as estatisticas descritivas da
amostra para o periodo ja mencionado, incluindo a média, mediana, maximos, minimos
e desvio padrdo das variaveis em andlise, assim como o nimero de observacdes devido
aos NA (not available) presentes nas bases de dados. Na primeira podemos analisar as
empresas do setor do Alojamento e na seguinte as empresas do setor da Restauragéo.

Estatisticas Descritivas das Empresas do Setor do Alojamento

Variavel dependente

Duracdo 690 8 22 26,7 100 18,55
Variaveis independentes
DIM 511 4,1 6,47 6,33 7,69 0,72
RS 510 -77,31% 47,3% 366,08% | 27585,61% 1741,59%
LG 509 0,01 0,96 4,69 268,56 17,90
RFM 502 -82,09% 0,98% 5,62% 97,02% 21,17%
RE 510 0,36% 67,89% 92,38% 440,65% 56,81%
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RA 484 0,59% 35,11% 51,57% 430,72% 55,31%
ROA 509 -99,06% 0,36% -0,68% 28,26% 11,35%
ROE 509 -9 041,21% 2,52% -8,89% 7 326,04% 546,77%

Tabela 13 - Estatisticas descritivas das Empresas do Setor do Alojamento
Fonte: Elaboracdo prdpria com recurso ao Software SABI, 2023

As empresas do setor do Alojamento apresentam valores médios positivos para todas as
variaveis, com a excec¢do da Rentabilidade do Ativo (ROA) e da Rentabilidade do Capital
Proprio (ROE). Para além disso o Réacio de Solvabilidade (RS) apresenta um maximo

muito elevado 27 585,61% o que pode significar alguns outliers.

Estatisticas Descritivas das Empresas do Setor do Restauracao

Variavel dependente

Duracdo 990 1 17,5 18,59 50 12,08
Variaveis independentes
DIM 673 2 5,15 5,21 7,08 0,69
RS 675 -100% 27,95% 126,97% 3580,79% 315,66%
LG 671 0,01 1 3,68 201,80 15,53
RFM 666 -535,73% 0,19% -0,05% 90,67% 40,25%
RE 672 2,72% 77,94% 227,715% 29 327,64%  1465,03%
RA 663 0,52% 170,71%  260,76% @ 20 259,27% 823,58%

ROA 671  -13 006,64% 0,64% -40,8% 1 050,77% 549,45%
ROE 674 -3 324,46% 7,9% 7,83% 2 522,32% 265,89%

Tabela 14 - Estatisticas descritivas das Empresas do Setor da Restauracao

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao Software SABI, 2023

No que diz respeito a0 Racio de Solvabilidade (RS), tanto as empresas do setor do
Alojamento quanto da Restauracéo apresentam valores positivos. No entanto, a média do
racio nas empresas do setor da Restauragdo (126,97%) é inferior & das empresas do setor
do Alojamento (366,08%), 0 que sugere uma maior probabilidade de faléncia para as
empresas da Restauragdo. No entanto o possivel outlier do Racio de Solvabilidade (RS)
pertence ao setor da hotelaria (27 585,61%).
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Quanto a Liquidez Geral (LG), a média do racio em ambos os grupos esta acima dos
valores geralmente aceitos, que variam entre 1,3 e 1,5, indicando que os ativos liquidos
séo suficientes para cobrir as obrigac6es a curto prazo.

O Racio de Fundo de Maneio (RFM) é negativo no setor da Restauracdo, ou seja, as
empresas ndo possuem ativos correntes suficientes para cobrir as obrigacdes de curto

prazo, apresentando uma situacao financeira deficitaria.

Em relacdo ao Racio de Endividamento (RE), é mais elevado nas empresas do setor da
Restauracdo (227,75%), o que indica uma dependéncia dessas empresas em relacao a
empréstimos e financiamentos, revelando uma situagdo financeira deficitaria e uma
possivel faléncia. E importante observar que o valor maximo de 29 327,64% presente nas

empresas falidas pertence ao setor da Restauracao.

A Rotacdo do Ativo (RA) é positiva em ambos os grupos, indicando uma maior eficiéncia
no uso dos ativos das empresas. No caso das empresas do setor da Restauracdo, o valor
maximo nessa variavel é de 20 259%, o que afeta diretamente a média das empresas deste
setor (260,76%), tornando-a superior a das empresas setor do Alojamento (51,57%).

Em ambos os grupos, a Rentabilidade média do Ativo é negativa, indicando que as
empresas ndo utilizam de maneira eficiente seus ativos para gerar lucro. De notar que as
empresas do setor da Restauracdo apresentam uma média inferior (-40,8%) ao das

empresas setor do Alojamento (-0,68%).

Ap6s uma analise detalhada pela situacao atual e pelo setor € necessario analisar amostra
total, sendo assim a Tabela 15 apresenta as estatisticas descritivas da amostra para o
periodo ja mencionado, incluindo a média, mediana, maximos, minimos e desvio padrdo
das varidveis em andlise, assim como o numero de observacBes devido aos NA (not

available) presentes nas bases de dados.

Estatisticas Descritivas ‘

T amiwemonertvs

Variavel dependente

Duracdo 1680 1 19 21,92 100 15,59
Variaveis independentes
DIM 1184 2 5,54 5,70 7,69 0,90
RS 1185 -100% 36,85% 229,88% 27 585,61% 1172,47%
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LG 1180 0,01 0,970 4,12 268,56 16,59
RFM 1168  -535,73% 0,69% 2,38% 97,02% 33,51%

RE 1182 0,36% 73,07%  159,70% 29 327,64% 1107,68%

RA 1147 0,52% 86,40% 172,49% 20 259,27%  635,45%
ROA 1180 -13006,64% 0,45%  -23,50%  1050,77%  414,74%
ROE 1183 -9041,21% 4,28% 0,65% 7326,04%  410,86%

Tabela 15 - Estatisticas descritivas das Empresas

Fonte: Elaboracdo prdpria com recurso ao Software SABI, 2023

A amostra apresenta valores médios positivos para todas as variaveis, com a excecao da
Rentabilidade do Ativo (ROA).

Apos analise exploratoria dos dados verificou-se a presenca de possiveis outliers, que
podem ser prejudiciais para a validagdo do modelo e para a interpretagéo dos resultados
que se obtém. De maneira a substituir os valores extremos de todas as variaveis que
possuiam outliers, aplicou-se o processo de winsorizing, para minimizar a influéncia dos

outliers.

O processo de winsorizing permite limitar os valores extremos dos dados estatisticos, sem
remover nenhuma das observac@es, ou seja, consiste em substituir os outliers pelo menor

e maior valor remanescente dentro dos percentis minimos e maximos definidos.

Assim este processo foi aplicado as variaveis Racio de Endividamento, Récio de
Solvabilidade, Liquidez Geral, Réacio de Fundo Maneio, Rotacdo do Ativo, Rentabilidade
do Ativo e Rentabilidade Capital Proprio. No presente estudo foram considerados outliers
severos 0s valores extremos que se situavam fora dos limites de 3x Amplitude
Interquartil, desta forma substitui-se as observagdes abaixo do limite inferior pelo valor
do quantil 5% e as que se situavam acima do limite superior pelo valor do quantil 95%.
O Apéndice | demonstra os boxplot das variaveis antes e depois da limpeza dos outliers.

4.2. Analise da correlacdo

Apbs a limpeza dos outliers e de maneira a estimar o modelo de previsdo de faléncia, €
fundamental verificar se se existe ou ndo correlagéo entre as varidveis independentes que
selecionamos. Para realizar a analise das correlacdes entre as variaveis, utilizou-se o

coeficiente de correlacdo de Pearson.
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A Tabela 16 ilustra os resultados da matriz de correlagdo de Pearson, exibindo os

coeficientes de correlagéo entre as varidveis do estudo em questéo.

D *k*

e |

-0.002 | -0,08** = 0,61%** 1xx*

0,03 -0,05 0,13%**  0,21*** LR

S0,19%** | _0,32%** 0 B4***k | -(,38%F*  -0,12%** 1HH*

-0,09%* | -0,65%**  -0,19%** -0.12***  -0,01 0,35%** Lrk

0,08%* | 0,31*** | (,22%** | ( 14%** 0,01 -0,B5*** | 0 21%kx | Exx
-0,09%*  -0,08** -0,05 -0.04 0,08%*  0,13***  Q,1%** 0,01 iRt

Tabela 16 - Matriz de Correlagédo de Pearson
Fonte: Elaboracéo propria com recurso ao Software R Studio, 2023

*** nivel de significancia de 0,1%; ** nivel de significancia de 1%; * nivel de significancia de 5%
O coeficiente de correlagdo de Pearson é uma medida da relacdo linear entre duas
variaveis e pode assumir qualquer valor entre -1 e +1. Desta maneira trata-se de uma
correlacdo positiva quando o valor se encontra proximo a 1, representando que ambas as
variaveis variam no mesmo sentido. Por sua vez trata-se de uma correlagdo negativa
quando o valor se encontra proximo a -1, indicando que uma varidvel diminui com o
aumento da outra. De notar que uma correlacdo préxima a 0 indica uma relacao fraca ou

inexistente entre as variaveis.

Através da tabela pode-se verificar que nem todas as varidveis possuem relacao linear
entre si, visto que apesar de todas as correlacfes apresentadas serem diferentes de zero,

nem todas sdo significativas.

De acordo com a tabela anterior pode-se verificar que no geral as variaveis possuem
coeficientes de correlagdo baixos, os valores absolutos encontram-se entre 0 e 0,3, quer
sejam correlacfes negativas quer positivas. Contudo maior parte das variaveis apresentam

correlagbes com nivel de significancia de 0,1% e de 1%.

Apesar disso existe uma correlacdo positiva moderada entre o R&cio de Solvabilidade
(RS) e Liquidez Geral (LG) sugere que empresas com maior racio de solvabilidade

tendem a apresentar uma liquidez geral mais elevada, ou seja, & medida que a empresa se
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torna mais solvente (consegue cumprir 0s seus compromissos de medio e longo prazo),

também os seus ativos liquidos sdo suficientes para cobrir as obrigaces a curto prazo.

Com base na matriz de correlacdo de Pearson apresentada, observamos que nédo existem
fortes correlagdes negativas entre diversas varidveis financeiras, no entanto existem

moderadas.

A correlacdo negativa moderada entre a Rotagdo do Ativo e a Dimenséo (-0,64), sugere
um relacionamento inversamente proporcional entre essas duas variaveis. Isto significa
que, a medida que a rotacdo de ativos aumenta, a dimensdo da empresa tende a diminuir.
No que concerne a correlacdo negativa moderada entre a Rentabilidade do Ativo e o Racio
de Endividamento (-0,65) significa que, a medida que a rentabilidade do ativo aumenta,
o nivel de endividamento tende a diminuir, ou seja as empresas com mais lucro
conseguem gerir o capital proprio para financiar as operacfes, em vez de dependerem
fortemente de financiamento. Relativamente correlacdo negativa moderada entre a Racio
de Endividamento e R&cio de Solvabilidade (-0,55) significa que empresas financiam uma

parte dos seus ativos por meio de financiamento externo e outra parte pelo capital proprio.
4.3. Teste T para a faléncia e destino turistico

Apbs analise exploratdria dos dados e da sua correlacdo, procedeu-se ao teste de hipoteses
t Student para duas amostras independentes, para compreender se existem diferencas
significativas entre o grupo de empresas falidas e o grupo de empresas ativas. A Tabela
17 apresenta o valor t, 0 p- valor e a média para as empresas ativas e falidas.

Teste t para comparar empresas Ativas com empresas em Faléncia

Média Ativas Média Falidas

DIM -3,367 0,0008 5,636 5,834
RS 13,194 < 0,001 190,316 27,944
LG 4,204 < 0,001 2,647 1,736
RFM -1,4733 0,141 3,698 5,895
RE -11,299 < 0,001 67,456 108,009
RA 1,599 0,110 144,487 129,340
ROA 6,920 < 0,001 -1,014 -9,469
ROE -0,329 0,742 6,289 7,501

Tabela 17 - Teste t para comparar empresas Ativas com empresas em Faléncia

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao R Studio, 2023
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As variaveis Dimensdo (DIM), Racio de Solvabilidade (RS), Liquidez Geral (LG), Récio
de Endividamento (RE) e Rentabilidade do Ativo (ROA) apresentam um p-valor <5 %,
logo rejeita-se H,, e, portanto, conclui-se que as varidveis apresentam diferencas

significativas entre as empresas ativas e falidas.

Contrariamente as varidveis Racio de Fundo Maneio (RFM), Rotacdo do Ativo (RA) e
Rentabilidade Capital Proprio (ROE) apresentam um p-valor > 5%, logo nédo se rejeita
H,, e por isso estas varidveis ndo apresentam diferencas significativas entre as empresas

ativas e falidas.

Na Tabela 18 demonstra-se o valor t, 0 p- valor e a média para as empresas que se

encontram num distrito turistico ou ndo.

Teste t para comparar empresas em Distrito Turistico

Média sem distrito Média com distrito

turistico turistico
DIM -5,824 < 0,001 5,520 5,818
RS -2,252 0,024 123,381 157,564
LG 2,406 0,016 2,687 2,169
RFM 2,701 0,007 6,143 3.004
RE 0,860 0,390 80,812 77,946
RA -2,294 0,022 129,127 148,310
ROA -0,952 0,341 -4,036 -3,030
ROE -1,143 0,253 4,584 8,110

Tabela 18 - Teste t para comparar empresas em Distrito Turistico

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

As variaveis Dimensdo (DIM), Racio de Solvabilidade (RS), Liquidez Geral (LG), Racio
de Fundo Maneio (RFM) e Rotacdo do Ativo (RA) apresentam um p-valor <5 %, logo
rejeita-se Hy, isto é, apresentam diferencas significativas entre as empresas que pertencem
a um distrito turistico ou ndo.

Nas restantes variaveis o p-valor > 5%, logo ndo se rejeita H,, ou seja, ndo apresentam

diferencas significativas entre as empresas que pertencem a um distrito turistico ou nao.
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4.4. Resultados dos modelos

Nesta seccdo serd elaborada uma andlise dos resultados dos modelos econométricos,
obtidos através do estudo da faléncia das empresas no setor da hotelaria e restaura¢éo, no
periodo entre 2005 e 2019.

4.4.1. Modelo Kaplan Meier

Os dados da amostra foram analisados, primeiramente ndo considerando as covariaveis,

através do método de Kaplan-Meier para estimar a curva de sobrevivéncia das empresas.

A Figura 3 evidencia as curvas de sobrevivéncia de Kaplan-Meier diferenciadas pelo setor

de atividade das empresas.

CAE ~+ Hotelaria ~- Restauracdo

1.00
075

0.50

0.25

Taxa de Sobrevivéncia

0.00

0 25 50 75 100
Duragéo

Number at risk

Hotelaria 690 270 60 45 0
Restauracdo 990 315 0 0 0

0 25 50 75 100
Duragéo

Figura 3 - Curva de sobrevivéncia de Kaplan Meier pelo setor
Fonte: Software R Studio, 2023

CAE

A Figura 3 representa a curva de sobrevivéncia de Kaplan-Meier pelo setor, isto &,
evidencia a taxa de sobrevivéncia, ou seja, a percentagem das empresas que ainda se
encontram ativas ao longo da duragdo. Através da Figura é possivel evidenciar que
inicialmente a curva de sobrevivéncia do setor da hotelaria encontra-se sempre mais
acima do que a do setor da restauracéo, s6 ap0s 0s 25 anos de atividade das empresas é
gue se atingem taxas de sobrevivéncia semelhantes nos dois setores, e depois volta a haver
diferengas. A partir dos 50 anos deixa de existir observacgdes do setor da restauragdo. O
setor da Hotelaria ainda apresenta observacgdes nos 75 anos de duracdo, mas perto dos

100 anos ndo é possivel verificar mais observacdes.

Em seguida é possivel evidenciar a Figura 4 que representa as curvas de sobrevivéncia de

Kaplan-Meier separadas pelo distrito ser ou ndo turistico.

45



Turismo ~+ Sem Distrito Turistico ~ ~+- Distrito Turistico

1.00

075

0.50

025 + =

Taxa de Sobrevivéncia

000

0 25 50 75 100
Duragéo
Number at risk

Sem Distrito Turistico 585 225 45 30 0
Distrito Turistico 1095 360 15 15 0
0 25 50 75 100
Duragéo

Figura 4 - Curva de sobrevivéncia de Kaplan Meier pelo Turismo
Fonte: Software R Studio, 2023

Turismo

Através da Figura 4 ¢ possivel evidenciar que as curvas de sobrevivéncia encontram-se
distantes desde do inicio, com a taxa de sobrevivéncia menor nas empresas situadas em
distritos turisticos, sendo que a distdncia aumenta ao longo do tempo. Inicialmente o
namero de observacBes para as empresas localizadas em distritos turisticos é maior,
porém, apds cerca de 50 anos de duragdo, ocorre uma inversdo, e € nesse momento que
h& mais observacfes para as empresas que ndo se encontram em distritos turisticos.
Através desta curva pode-se concluir que as empresas localizadas num distrito turistico
tém menor probabilidade de sobrevivéncia do que as empresas localizadas em destinos

nao turisticos.

4.4.2. Modelo de Cox

Antes de definir o modelo, € relevante verificar um dos principais pressupostos do
Modelo de Cox, isto &, as curvas de risco para oS grupos em observagao devem ser
proporcionais e ndo podem ser cruzadas. A Tabela 19 apresenta as estatisticas do risco

proporcional para as variaveis estudadas.

DIM 2,209 0,137
RS 4,823 0,028
LG 0,410 0,522
RFM 1,093 0,296
RE 0,635 0,425
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RA 1,963 0,161

ROA 1,494 0,222
ROE 2,121 0,145
DT 1,236 0,266
GLOBAL 11,159 0,265

Tabela 19 - Resultados do Teste de Proporcionalidade dos Riscos com todas as variaveis

Fonte: Elaboracdo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

Sendo assim, de acordo com a Tabela 19, concluiu-se que o Racio de Solvabilidade (RS)
apresenta um p-valor < 5%, ou seja, a variavel ndo possui riscos proporcionais. Contudo
para 1%, ja ndo se rejeita que os riscos sdo proporcionais. As restantes varidveis e o teste
global apresentam um p-valor > 5 %, isto significa que o teste ndo é estatisticamente

significativo e, portanto, as variaveis possuem riscos proporcionais.

Em seguida é necessario elaborar as estimativas dos coeficientes do Modelo de Cox,
considerando todas as variaveis estudadas, de maneira a compreender quais Sdo

significativas para o estudo, como mostra a Tabela 20:

Lower 0,95  Upper 0,95

DIM 0,192 1,212 0,800 0424 0756 1942
RS -0,003 0,997 -1,864 0,062 . 0,993 1

LG 0,110 1,116 2,161 0,031 * 1,01 1,234
RFM  -0,002 0,998 -0,235 0,814 0,985 1,012

RE 0,008 1,008 2,253 0,024 * 1,001 1,016

RA  -0,004 0,995 2,995 0,003 ** 0,993 0,998
ROA -0,027 0,973 3,004 0,003 ** 0,956 0,990
ROE 0,003 1,003 1,271 0,204 0,998 1,008

DT 1,077 2,935 3,030 0,002** 1,462 5,889

Tabela 20 - Modelo de Cox que contém todas as variaveis
Fonte: Elaboracdo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

A partir da Tabela 20 ¢é possivel observar as estimativas dos coeficientes, 0s respetivos

HR, e testes de significancia, realgando-se que nem todas as varidveis sdo significativas.

De maneira a obter o modelo final foi necessario retirar uma variavel de cada vez,
considerando como critério a que tem maior p-valor e por isso ndo é significativa no

modelo. De notar que ao descartar as variaveis, as estatisticas e as significancias
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alteraram-se. Apds analise de diversos modelos e combinacGes foram retiradas as
variaveis Rentabilidade do Capital Préprio (ROE), a Dimensao (DIM) e por fim o Réacio
de Fundo Maneio (RFM). Posto isto, com a remocdo da varidvel Dimensdo do modelo
por ndo se revelar significativa em nenhuma das combinacGes experimentadas, a Hipotese
1 (quanto maior a dimensao, menor a probabilidade de a empresa falir) € automaticamente

rejeitada.

Assim sendo, é necessario estimar novamente o0 modelo de Cox, considerando todas as

variaveis significativas para o estudo, como demostra a Tabela 21.

valor-p Lower 0,95 Upper 0,95

RS -0,003 0,997 -1.918 0,055 . 0,993 1
LG 0,098 1,103 1,977 0,048* 1,001 1,217
RE 0,008 1,008 2,205 0,027 * 1,001 1,015
RA  -0005 0,995 -4,135  3,54e-05 *** 0,992 0,997
ROA -0,028 0,972 -3,375  0,0007 *** 0,956 0,988
DT 1,165 3,206 3414  0,0006 *** 1,642 6,257

Tabela 21 - Modelo Cox que contém as variaveis significativas
Fonte: Elaboracdo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

A funcdo de risco do modelo € dada por:

h(t) = hy(t)exp (—0,003RS + 0,098LG + 0,008RE — 0,005RA — 0,028R0A
+1,165DT)

O Hazard Ratio (HR) consiste no risco de o evento ocorrer, considerando constantes as
restantes variaveis do modelo. Na Figura 6 é possivel evidenciar graficamente o intervalo
de confianca para o Hazard Ratio em todas as variaveis do modelo, também apresentado

nas ultimas duas colunas da Tabela 21.
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Figura 5 - Hazard Ratio do Modelo de Cox

Fonte: Software R Studio

Antes de analisar a Tabela 21 e a Figura 6 é importante salientar que andlise de cada

variavel é feita considerando as outras variaveis constantes.

O Récio de Solvabilidade (RS) tem pouco efeito no risco, uma vez que o Hazard Ratio
(HR) encontra-se perto de 1. Ainda assim é significativo ao nivel de 10% de significancia
(p=0,055). Segundo a Tabela 22, que apresenta trés casas decimais, é possivel evidenciar
que se Réacio de Solvabilidade (RS) aumentar 1%, a taxa de risco de faléncia diminui
cerca de 0,3%. No que concerne a Rotacdo Ativo (RA) e a Rentabilidade do Ativo (ROA)
quando uma destas variaveis aumentar uma unidade (1%), as taxas de riscos diminuem
cerca de 0,5% e 2,8%, respetivamente. Por sua vez, por cada unidade (1%) de aumento
na Liquidez Geral (LG), a taxa de risco de faléncia é 10,3% superior. O aumento de 1%
no Racio de Endividamento (RE) provoca um aumento na taxa de risco de 0,8%. Por
ultimo, o risco de faléncia de uma empresa que se encontre num distrito turistico € 220,6%

superior (3,206 - 1=2,206) ao risco de uma empresa noutro tipo de distrito.
4.4.2.1. Validagéo do modelo

Apbs ajustar o modelo, é necessario verificar a qualidade do mesmo, para isso foram

aplicadas diversas metodologias, para validar os pressupostos do modelo.

No que concerne ao pressuposto da proporcionalidade dos riscos, a Tabela 22 apresenta
as estatisticas do risco proporcional para o para as variaveis significativas.
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RS 3,525 0,06
LG 0,465 0,50
RE 0,125 0,72
RA 0,885 0,35
ROA 0,886 0,35
DT 1,16 0,28
Global 8,039 0,24

Tabela 22 - Resultados do Teste de Proporcionalidade dos Riscos para as variaveis significativas

Fonte: Elaboracdo prépria com recurso ao R Studio, 2023

Com base na Tabela 22, observou-se que todas as variaveis apresentam um p-valor > 5
%, ou seja, ndo ha evidéncia para rejeitar a hipdtese de proporcionalidade dos riscos
considerando um nivel de significancia de 5%. Logo, admite-se a proporcionalidade dos
riscos em todas as variaveis, confirmando a validade da abordagem ao problema através
do modelo de regressao de Cox. A partir da Figura 5 é possivel retirar a mesma concluséo

da anélise dos residuos padronizados de Schoenfeld.

Global Schoenfeld Test p: 0.2353
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Figura 6 -Residuos padronizados de Shoenfeld versus os tempos para as covariaveis
Fonte: Software R Studio

A significancia estatistica global do modelo é composta por trés testes alternativos, o
Likelihood ratio test, 0 Wald test e Score (logrank) test. Os trés métodos sdo semelhantes,

mas para uma amostra de dimensao N reduzida, o melhor método € o teste de Wald.

Para N igual a 1147, o que corresponde a 55 empresas, 0 resultado dos testes para o

Modelo de Cox € o seguinte:
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Estatistica de teste valor-p

Likelihood ratio test 73,99 6e-14
Wald test 62,29 2e-11
Score (logrank) test 77,97 9e-15

Tabela 23 - Estatistica global do modelo de Cox

Fonte: Elaboracdo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

A partir da tabela é possivel verificar que os resultados diferem um pouco, devido a
amostra ser reduzida. Posto isto, 0 Wald test é de 62,29 e o p-valor é 2e-11, ou seja, 0
valor da estatistica de teste € elevado e o p-valor é baixo. Isto significa que os coeficientes

associados sdo estatisticamente significativos para o modelo.

Para verificar se existe multicolinearidade no modelo de regressdo de Cox, aplicou-se a
medida estatistica Variance Inflation Factor (VIF) e os resultados estdo expressos na
Tabela 24:

Resultados da Analise de Multicolinearidade

VIF 2,097 1,389 3,159 1,721 2,123 1,186

Tabela 24 - Resultados da estatistica VIF do Modelo de Cox

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

A partir da Tabela 24 é possivel verificar que ndo existe multicolinearidade, uma vez que
todos os valores VIF sdo inferiores a 10, variando entre 1,389 e 3,159.

A Ultima analise necesséria para validar o modelo é Anélise de Residuos. Os residuos
Martingale e Deviance sdo necessarios para verificar a qualidade e identificar empresas
gue possam ser consideradas outliers. As Figuras 7 e 8 evidenciam os residuos Martingale
e Deviance.
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Fonte: Software R Studio
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Figura 8 - Residuos Deviance do Modelo de Cox

Fonte: Software R Studio

A partir das figuras é possivel analisar que os residuos positivos indicam as empresas que

faliram, enquanto os residuos negativos representam observagdes das empresas ativas ou

de empresas antes de eventualmente acabarem por falir. Os residuos de Martingale

proximos de 1 representam empresas que faliram mais cedo do que esperado. Residuos

de Martingale muito negativos representam empresas que sobreviveram mais do que

esperado pelo modelo. De notar que as empresas falidas encontram-se no inicio do

gréfico, devido a disposicédo da base de dados. Posto isto, como ndo existe um padréo

visivel, e a maior parte dos residuos estdo em torno de 0, ndo existe violacdo da

proporcionalidade dos riscos.
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4.5. Analise de robustez

Nesta analise de robustez, optou-se por analisar o Modelo de Regressao de Cox pelo setor
de atividade, ou seja, as empresas do setor da Restauracdo e do setor do Alojamento.
Nesse sentido, para cada um dos setores de atividade é necessario elaborar as estatisticas

do risco proporcional para as variaveis estudadas, como mostra a Tabela 25.

Setor Restauragio Setor Alojamento

DIM 6,906 0,009 2,527 0,112
RS 3,841 0,050 1,269 0,260
LG 0,107 0,744 0,154 0,694
RFM 0,195 0,659 1,085 0,298
RE 2,848 0,091 1,294 0,255
RA 1,867 0,172 1,6 0,206
ROA 1,896 0,169 0,833 0,361
ROE 1,332 0,248 0,194 0,660
DT 2,126 0,145 3,329 0,068
GLOBAL 9,245 0,415 11,176 0,264

Tabela 25 - Resultados do Teste de Proporcionalidade dos Riscos com todas as variaveis pelos Setores de Atividade

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

Sendo assim, de acordo com a Tabela 25, concluiu-se que todas as variaveis do setor do
Alojamento apresentam um p-valor > 5 %, isto significa que o teste ndo é estatisticamente
significativo para cada uma das varidveis e para teste global. Assim todas variaveis
possuem riscos proporcionais. No setor da Restauracdo é possivel evidenciar que a
variavel Dimensdo (DIM) apresenta um p-valor < 5%, ou seja, a varidvel ndo possui riscos
proporcionais. No entanto, as restantes variaveis apresentam riscos proporcionais.

Posto isto, é necessario elaborar as estimativas dos coeficientes do Modelo de Cox
separadamente para os dois setores de atividade, considerando todas as varidveis
estudadas, de maneira a compreender quais sdo significativas para o estudo, como mostra
a Tabela 26.
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Setor Restauragio Setor Alojamento

DIM 0,545 1,725 0,179 0,471 1,602 0,263
RS -0,021 0,979 0,087 . 0,0003 1,0003 0,847
LG 0,165 1,179 0,219 0,062 1,064 0,339
RFM -0,003 0,997 0,749 0,002 1,002 0,916
RE -0,003 0,997 0,732 0,020 1,02 0,010*
RA -0,004 0,996 0,032* -0,007 0,993 0,203
ROA -0,027 0,973 0,012* -0,010 0,989 0,595
ROE 0,0007 1,0007 0,825 0,003 1,003 0,451
DT 1,934 6,915 0,0004***  -0,264 0,768 0,630

Tabela 26 - Modelo de Cox pelos Setores de Atividade que contém todas as variaveis

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

A partir da tabela é possivel verificar que a maior parte das variaveis ndo sdo
significativas. Assim, de maneira a obter o modelo final para cada setor, foi necessario
retirar uma variavel de cada vez, considerando como critério a que tem maior p-valor e
ndo é significativa. De notar que, ao descartar as varidveis, as estatisticas e as

significancias alteraram-se.

No que concerne ao setor da Restauracao, apos diversas combinacdes, foram retiradas as
variaveis Dimensdo (DIM), Liquidez geral (LG), Récio de Endividamento (RE), Récio
de Fundo Maneio (RFM) e Rentabilidade do Capital Préprio (ROE). Relativamente ao
setor do Alojamento como € possivel observar na Tabela 26 o Racio de Endividamento
(RE) é a unica variavel significativa, desta maneira foram retiradas primeiramente as
variaveis Dimensdo (DIM), Réacio de Fundo Maneio (RFM), Rentabilidade do Capital
Proprio (ROE) e Distrito Turistico (DT), contudo ao retirar qualquer destas variaveis,
Récio de Endividamento (RE) perdia a significancia. Para além disso verificou-se que ao
retirar do modelo as variaveis Liquidez Geral (LG) e a Rotacao do Ativo (RA), as Unicas
variaveis que apresentam significancia Racio de Solvabilidade (RS) e Rentabilidade do
Ativo (ROA), acabam por perdé-la. Posto isto foram retiradas as variaveis Dimensédo
(DIM), Récio de Endividamento (RE), Racio de Fundo Maneio (RFM), Rentabilidade do
Capital Préprio (ROE) e Distrito Turistico (DT).
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A Tabela 27 corresponde as estimativas dos coeficientes do modelo de Cox, considerando

apenas as varidveis mais significativas para o estudo.

Setor Restauracao Setor Alojamento
RS -0,013 0,987 0,008 ** -0,003 0,997 0,087 .
LG / / / 0,054 1,056 0,281
RA -0,005 0,995 0,0003*** -0,002 0,998 0,560
ROA -0,023 0,977 0,013 * -0,033 0,967 0,031 *

DT 1,886 6,595  0,0002 *** ///

Tabela 27 - Modelo de Cox pelos Setores de Atividade que contém as variaveis significativas

Fonte: Elaboragéo prdpria com recurso ao R Studio, 2023

A funcéo de risco do modelo do setor da Restauracdo € dada por:
h(t) = ho(t)exp (—0,013RS — 0,005RA — 0,023R0OA + 1,886DT) (20)

A partir da andlise da tabela é possivel verificar que se 0 Racio de Solvabilidade (RS)
aumentar 1%, a taxa de risco diminui cerca de 1,3%. No mesmo seguimento se a Rota¢édo
do Ativo (RA) ou a Rentabilidade do Ativo (ROA) aumentarem 1%, a taxa de risco de a
empresa falir diminui cerca de 0,5% e de 2,3%, respetivamente. Por fim o risco de faléncia
de uma empresa que se encontre num distrito turistico é 559,3% superior ao risco de uma

empresa noutro tipo de distrito.
Por sua vez a funcéo de risco do modelo do setor do Alojamento é dada por:
h(t) = hy(t)exp (—0,003RS + 0,054LG — 0,002RA — 0,033R0A) (21)

A Liquidez Geral (LG) e a Rotacdo do Ativo (RA) ndo sdo significativas como
evidenciado na Tabela 27, contudo se forem retiradas do modelo as variaveis R&cio de
Solvabilidade (RS) e Rentabilidade do Ativo (ROA) perdem a sua significancia. A partir
da analise da tabela é possivel verificar que por cada 1% de aumento do Ré&cio de
Solvabilidade (RS) ou da Rentabilidade do Ativo (ROA), a taxa de risco de faléncia
diminui 0,3% e 3,2%, respetivamente.

Os intervalos de confianca (IC) para estes Hazard Ratio encontram-se representados
graficamente nas Figuras 12 e 13 do Apéndice II.
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Apds ajustar o modelo, € necessario verificar a qualidade do mesmo, para isso foram
aplicadas diversas metodologias, para validar os pressupostos do modelo. No que
concerne ao pressuposto da proporcionalidade dos riscos (Apéndice I11) de ambos 0s
setores, as variaveis apresentam um p-valor > 5 %, logo, admite-se a proporcionalidade

dos riscos em todas as variaveis.

No gue concerne a analise da multicolinearidade no modelo de regressdo de Cox para
ambos o0s setores, verificou-se que nao existe, uma vez que todos os valores VIF sdo
inferiores a 10, sendo que no setor da restauracdo variam entre 1,030 e 1,858 e no setor
do alojamento entre 1,052 e 1,159 (Apéndice V).

Por fim os modelos foram ainda validados através da Anélise de Residuos. Tal como no
Modelo de Cox analisado anteriormente, os graficos de ambos 0s setores ndo apresentam
um padrdo e variam de forma relativamente simétrica em torno de zero, desta maneira
valida-se a adequacdo dos modelos, como é possivel evidenciar no Apéndice V referente

ao setor Restauracéo e V1 ao setor Alojamento.
4.6. Discussdo dos resultados

Apds andlise dos resultados do Modelo de Cox para a faléncia das empresas, e analise de

robustez pelo setor de atividade, é necessario compreender e discutir os resultados.

Em relacdo a varidvel dimensdo, a hip6tese inicial evidencia, quanto maior a Dimenséo
(DIM), menor a probabilidade de a empresa falir. Embora a associa¢do entre a Dimensao
DIM e a faléncia tenha sido observada por diversos autores, tais como por Beaver (1966),
Altman (1968), Ohlson (1980), Altman et al. (1995), Gémar et al. (2016), (Domenichelli,
2018), 0 mesmo nao sucede neste estudo. A partir do Modelo de Cox é possivel evidenciar
que a variavel Dimensdo ndo € significativa, sendo por isso removida para modelo que
apenas apresenta as variaveis significativas, desta maneira a hipétese é automaticamente
rejeitada. Apesar de ser rejeitada devido a significancia, € possivel verificar que a
variavel apresenta um valor contrario ao esperado, isto pode dever-se a mensuracao da
variavel, no presente estudo, ou seja, log (Ativo), mas existem diversas opcoes, tais como
os resultados operacionais, 0 numero de funcionarios, o capital proprio, 0s custos com
pessoal e os resultados liquidos do periodo, que poderdo ser significativas e validar a
hipdtese de investigacdo. Outra justificacdo possivel € a diferenca da dimensao que existe

entre os dois setores. Altman et al. (1995) defende que o estudo deve ser realizado com
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empresas do mesmo setor. Contudo a partir da andlise de robustez verifica-se que a

dimensdo mantém-se ndo significativa para ambos os setores.

Em diversos estudos, como visto na revisdo da literatura, a estrutura econdémico-
financeira da empresa é essencial para a previsdo de faléncia. Dos diversos racios
possiveis para analise foram selecionados, os seguintes Racio de Solvabilidade (RS),
Racio de Fundo Maneio (RFM), Rotacdo do Ativo (RA), Liquidez Geral (LG), Racio de
Endividamento (RE), Rentabilidade do Capital Préprio (ROE) e Rentabilidade do Ativo
(ROA), tendo em conta autores como Jackendoff (1962), Altman (1968), Beaver (1966),
Ohlson (1980) e Gémar et al. (2016). Posto isto e apds andlise de diversos modelos e
combinacBes as variavel Récio de Solvabilidade, Rotacdo do Ativo, Liquidez Geral,
Racio de Endividamento e Rentabilidade do Ativo sdo as Unicas consideradas

significativas para o modelo.

No que concerne as conclusdes, € possivel verificar que se o Racio de Solvabilidade (RS)
e a Rotacdo do Ativo (RA) aumentarem, as taxas de riscos diminuem cerca de 1%. Por
sua vez, por cada unidade de aumento na Liquidez Geral (LG), a taxa de risco de faléncia
€ 10,3% superior. O aumento do R&cio de Endividamento (RE), provoca um aumento nas
taxas de riscos de 0,8%. Por cada unidade que a Rentabilidade do Ativo (ROA) aumentar,
verifica-se uma diminuicdo de 2,8% taxas de riscos. Tendo em contas as conclusoes,
apenas a Liquidez Geral (LG) apresenta um valor contrario ao esperado, isto &, previa-se

que se a variavel aumentasse, o risco de faléncia de uma empresa diminuia.

Apesar dos resultados em relacédo a hipotese 2 (Quanto melhor for a estrutura econémico-
financeira, menor a probabilidade de a empresa falir) serem mistos, esta ndo pode ser
rejeitada, uma vez que a maioria das variaveis utilizada permite a validagéo, desta maneira

aceita-se a hipotese de investigagéo.

Os resultados obtidos revelam que as faléncias das empresas aconteceram
maioritariamente num distrito turistico, assim, a hipotese de investigacdo 3 que
evidenciava quanto melhor a localizagcdo, menor a probabilidade de a empresa falir, €
rejeitada. Apesar da variavel Distrito Turistico (DT) ser bastante significativa para o
modelo, a conclusdo ndo € a esperada, isto porque o modelo confirma que o risco de
faléncia de uma empresa que se encontre num distrito turistico é 220,6% superior ao risco
de uma empresa noutro tipo de distrito. Existem trés possiveis justificacBes, a primeira

prende-se com a parametrizacdo da variavel Distrito Turistico (DT). Gémar et al. (2016)
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definiu a Localizacao a partir de duas variaveis, a localizacdo num destino turistico e a
distancia para o aeroporto mais proximo. Contudo no presente estudo apenas foi utlizada
a variavel localizagcdo num destino de turistico. Outra possivel justificacdo prende-se com
a situacdo econdmica- financeira de Portugal, e com a diminuicdo do nimero de turistas
nesse periodo. Por Gltimo tanto o setor da Restauracdo como o da Hotelaria estdo sujeitos
a modas muito varidveis. A sazonalidade encontra-se muito presente em distritos
turistico, assim o ndo pertencer a um distrito turistico tém por base os clientes que vivem
na zona e sao fieis ao longo do ano, podendo dever-se a essa razédo o risco de faléncia de

uma empresa ser inferior num distrito turistico.

A Figura 9 representa a curva de sobrevivéncia do modelo de regresséo de Cox estudado

anteriormente.
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Figura 9 - Curva de sobrevivéncia do Modelo de Regressao de Cox

Fonte: software R Studio

A Figura 9 apresenta a taxa de sobrevivéncia, ou seja, a propor¢do de empresas que
sobrevivem ao longo dos anos. De notar que as linhas tracejadas representam o intervalo
de confianca de 95% para a taxa de sobrevivéncia. A partir de 2008 acontece uma
diminuicdo gradual no nimero de empresas ativas, possivelmente devido a crise da divida
soberana que atingiu Portugal. Em 2005 comegamos com 100% de empresas ativas até
2006. A partir de 2013 e 2014 verifica-se uma maior diminui¢do das empresas ativas,

que podera dever-se aos desafios econdmicos associados & presenca da “troika" no pais.

No setor da Restauracdo, as variaveis significativas para este modelo sdo o Réacio de
Solvabilidade (RS), a Rotacdo do Ativo (RA), a Rentabilidade do Ativo (ROA) e o
Distrito Turistico (DT). O setor da Restauracdo segue 0 mesmo padréo que o Modelo de
Regresséo de Cox final, apenas com uma diferenca. Tal como no modelo final, a
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Dimensdo (DIM) ndo € significativa para o modelo, desta maneira a Hipdtese 1 é
automaticamente rejeitada. A varidvel Distrito Turistico (DT) segue um valor contrario
ao esperado, e € por isso rejeitada a hipdtese 3. A diferenca acontece na hipétese 2 que é
confirmada por este estudo, visto que a Liquidez Geral (LG) néo é significativa para o

modelo.

No que concerne ao setor do Alojamento, apenas as variaveis Racio de Solvabilidade
(RS) e Rotacdo do Ativo (RA) séo significativas para o modelo. No entanto, para que
estas variaveis serem significativas, é necessario que a Liquidez Geral (LG) e a
Rentabilidade do Ativo (ROA) também facam parte do modelo. Desta forma, as
Hipoteses 1 e 3 sdo automaticamente rejeitadas, uma vez que a Dimensdo (DIM) e o
Turismo (T) ndo séo variaveis significativas para o0 modelo. Assim o Distrito Turistico
(DT) passa de uma variavel muito significativa nos modelos anteriores, para o inverso,
apesar disto a hipotese continua a ser rejeitada. Por fim a hipdtese 2 é validada, apesar de
apresentar resultados mistos, ou seja, a Liquidez Geral ndo é significativa, mas as

varidveis Racio de Solvabilidade (RS) e Rotacdo do Ativo (RA) dependem desta.

Através da Figura 10 e 11 é possivel evidenciar a curva de sobrevivéncia dos modelos de
regressdo de Cox pelo setor de atividade, ou seja, Restauracdo e Hotelaria,

respetivamente.
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Figura 10 - Curva de sobrevivéncia do Modelo de Regress@o de Cox do setor da Restauragédo

Fonte: software R Studio

59



Curva de Sobrevivéncia do setor da Hotelaria
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Figura 11 - Curva de sobrevivéncia do Modelo de Regress@o de Cox do setor do Alojamento

Fonte: software R Studio

A diferenca das curvas de sobrevivéncia pelo setor € bastante notoria. No setor da
Restauracdo s6 acontece uma diminuicdo visivel em 2011, possivelmente devido ao
impacto da entrada da “troika” no pais. O setor do Alojamento sofreu muito com a
situacdo econdmica- financeira de Portugal, sendo que desde 2006 acontece uma
diminuicdo gradual no nimero de empresas ativas. Entre 2010 - 2013 verifica-se uma
maior diminuicdo das empresas ativas, devido aos efeitos da crise da divida soberana.
Nos restantes anos, a curva de sobrevivéncia continua a diminuir, muito provavelmente

devido aos desafios econémicos que o pais enfrentou.
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CAPITULO V — CONCLUSAO
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A presente dissertacdo teve como objetivo analisar as curvas de sobrevivéncias das
empresas dos setores da hotelaria e restauracdo de maneira a compreender que fatores
mais influenciam a probabilidade de faléncia dessas empresas, utilizando o Modelo de

Riscos Proporcionais de Cox.

A amostra é composta por 112 empresas nacionais, sendo 66 do setor de restauragdo
(CAE 561) e 46 do setor de hotelaria (CAE 551), distribuidas de forma equitativa entre

empresas ativas e falidas, para o periodo entre 2005 e 2019.

Através da revisdo de literatura, foram selecionados 0s principais determinantes que
explicam a faléncia das empresas: Dimensdo (DIM), Racio de Solvabilidade (RS), Racio
de Fundo Maneio (RFM), Rotacdo do Ativo (RA), Liquidez Geral (LG), Racio de
Endividamento (RE), Rentabilidade do Capital Préprio (ROE), Rentabilidade do Ativo
(ROA) e Distrito Turistico (DT).

A partir desta investigacdo, foi possivel compreender que a determinante Dimensdo
(DIM) n&o é significativa para o modelo e o seu valor € contrario ao esperado, desta forma
a Hipotese 1, que evidencia quanto maior a dimensdo, menor a probabilidade de a
empresa falir, é rejeitada. Existem duas possiveis justificacdes, a primeira prende-se com
a mensuracdo da variavel, e a outra com a diferenca de dimensdo entre os dois setores,
contudo a ultima ndo se verifica devido a andlise de robustez realizada para ambos 0s

setores.

Relativamente a Hipdtese 2, quanto melhor for a estrutura econémico-financeira, menor
a probabilidade de a empresa falir, os resultados podem ser considerados mistos, visto
que Liquidez Geral apresenta um valor contrario ao esperado, isto €, previa-se que se a
variavel aumentasse, o risco de faléncia de uma empresa diminuia. No entanto a hipdtese
de investigacdo ndo pode ser rejeitada, uma vez que as restantes variaveis validam a
hipdtese de investigacdo. No que concerne ao setor da Restauracdo a hipotese é aceite
totalmente, visto que a Liquidez Geral néo ¢ significativa para 0 modelo. Por sua vez no
setor do Alojamento os resultados sdo mistos, apesar da Liquidez Geral ndo ser
significativa, as outras duas variaveis dependem desta, sendo assim as restantes variaveis

validam a hipdtese de investigacao

Por ultimo a Hipotese 3 (quanto melhor a localizagdo, menor a probabilidade de a empresa
falir), é rejeitada. Os resultados obtidos revelam que existe maior probabilidade de as

empresas falirem num distrito turistico, isto podera dever-se com a parametrizagdo da
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variavel Distrito Turistico (DT), ainda com o efeito mais acentuado dos ciclos
econdmicos, nestes distritos em épocas de crise, ou com a sazonalidade presente nos
setores. A partir da analise de robustez verifica-se que no setor do Alojamento, a variavel
turismo ndo é significativa para o modelo, ou seja, a hipotese é automaticamente rejeitada.
O setor da restauracdo apresenta a mesma conclusao de que o modelo final, isto € o risco
de uma empresa falir € mais elevado num distrito turistico, desta maneira a hip6tese nao

¢ validada.

N&o obstante as conclusdes expostas neste trabalho de investigacdo, reconhecem-se
limitacGes. Uma das principais limitacdes esté relacionada com a menor qualidade dos
dados, visto que muitas empresas ndo apresentam informacdes disponiveis para o periodo
pretendido. Associado com esta situacdo refere-se a entrada em vigor do Sistema de
Normalizacdo Contabilistica (SNC) em solo nacional em 2010, e por isso os dados para
0s exercicios economicos entre 2005 e 2009 eram inexistentes ou apresentavam nomes

diferentes.

Outra limitacdo s&o os poucos estudos que utilizam o modelo de riscos proporcionais de
Cox com empresas portuguesas dos setores da hotelaria e restauracdo. Apenas existem
estudos que abordam a tematica em diferentes mercados e setores, nomeadamente a
faléncia de bancos, de hotéis espanhois e de empresas reorganizadas em Franca, desta

maneira o presente estudo contribui para a literatura do modelo.

Independentemente das limitacGes, este estudo contribui de maneira significativa para a
literatura, encorajando o desenvolvimento da investigacdo deste modelo na area. Em
futuros estudos, seria interessante alargar o estudo a outros paises da Unido Europeia. Por
ultimo e tendo em conta a crise mais recente (Covid-19), seria interessante investigar os
efeitos desta crise na faléncia das empresas e compara-los com os da crise financeira e

econdmica de 2010.
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Apéndice | — Boxplot das variaveis da Amostra

Boxplot das variaveis da Amostra
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Rotacéo do Ativo (RA)
: ] i .
Rentabilidade do Ativo (ROA)
Rentabilidade do Capital Proprio (ROE)

Tabela 28 - Boxplot das variaveis da Amostra

Fonte: Software R Studio
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Apéndice Il — Hazard Ratio pelos setores de atividade
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Figura 12 - Hazard Ratio do setor da Restauragéo
Fonte: Software R Studio, 2023
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Figura 13 - Hazard Ratio do setor da Alojamento
Fonte: Software R Studio, 2023
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Apéndice Il — Resultados para o teste de proporcionalidade dos riscos

para as variaveis significativas pelos setores de Atividade

Setor Restauracao Setor Hotelaria

RS 0,857 0,35 2,326 0,13
LG 0,100 0,54
RA 0,819 0,37 0,382 0,54
ROA 0,851 0,36 0,312 0,58
DT 2,696 0,10

GLOBAL 4,152 0,39 3,655 0,45

Tabela 29 - Resultados para o teste de proporcionalidade dos riscos para as variaveis significativas pelos setores de
Atividade
Fonte: Elaboracdo prépria com recurso ao R studio, 2023

77



Apéndice IV - Resultados da estatistica VIF do Modelo de Cox pelos

setores de atividade

RS LG RA ROA T ‘
VIF Restauracao 1,858 1,412 1,843 1,030

VIF Alojamento 1,116 1,052 1,091 1,159 \

Tabela 30 - Resultados da estatistica VIF do Modelo de Cox pelos setores de atividade
Fonte: Elaboracéo prépria com recurso ao R studio, 2023
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Apéndice V — Analise de residuos do setor da Restauracao
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Figura 14 - Residuos Martingal do Modelo de Cox do setor da Restauracao
Fonte: Software R Studio, 2023
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Figura 15 - Residuos Deviance do Modelo de Cox do setor da Restauragéo
Fonte: Software R Studio, 2023
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Apéndice VI — Anélise de residuos do setor do Alojamento
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Figura 16 - Residuos Martingal do Modelo de Cox do setor do Alojamento
Fonte: Software R Studio, 2023
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Figura 17 - Residuos Deviance do Modelo de Cox do setor da Alojamento
Fonte: Software R Studio, 2023
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