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Resumo

Portugal tem revelado oportunidades de negdcio a nivel turistico, sendo que em 2019
foi o setor com maior atividade econémica exportadora em Portugal. Como consequéncia, a
Comunidade Europeia tem providenciado a atribui¢iao de subsidios comunitarios para sus-
tentar e dar continuidade a este crescimento no pafs.

O objetivo da presente dissertagao passa pelo desenvolvimento de um modelo de
previsao de faléncia capaz de antever a situagao de incumprimento de obrigacdes pelas em-
presas na medida em que se podera prever se a empresa candidata ao subsidio nido se encon-
tra fragilizada ou praticamente em faléncia.

Assim, essas atribui¢Ges passam a nao incorrem o risco de serem a fundo, demons-
trando a relevancia do estudo do comportamento econémico das organizagdes, permitindo
assim mitigar-se qualquer risco de perda associada a atribui¢ao do apoio monetario.

Recorreu-se a um método de analise quantitativa que evidencia a probabilidade de a
organizagao entrar em faléncia, para tal, utilizou-se uma amostra, de 80 empresas do sector
turistico portugués, no periodo 2010-2018.

A utilizagao da observagao direta foi o método definido para efeitos comparativos,
com os modelos de Altman & Sabato (2007) e Modelo Z-Score de Altman (1968), de modo
a conseguir criar um modelo de previsio de faléncia, onde nele foram evidenciados os se-
guintes resultados, tanto com analise discriminante como multivariada de probabilidade con-
dicionada: Os modelos com a utilizagdo da regressio Logit mostraram-se mais capazes de
precisio na previsao da faléncia. De salientar que a mesma precisao foi diretamente afetada
pelas variaveis escolhidas e, desse modo, os modelos desenvolvidos nesta investiga¢ao mos-
traram-se complacentes com o supracitado.

Assim, através do modelo construido neste presente estudo, a previsio de faléncia
para empresas do sector turistico portugués, tem uma capacidade preditiva de 86,25%.

Em conclusao, esta investigagao ¢é relevante na medida em que complementa a tema-
tica estudada para o setor hoteleiro e contribui para as investigacdes existentes relativamente
a previsoes de faléncia, acrescentando um modelo de previsio que atua com sucesso sobre

este setor em analise.

Palavras chave: Z-score; Insolvéncia; Logit; Setor Hoteleiro; Fundos Comu-

nitatios
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Abstract

Portugal has revealed business opportunities at the tourism level, and in 2019 it was
the sector with the greatest export economic activity in Portugal. As a consequence, the Eu-
ropean Community has provided a group of community-river subsidies to sustain and con-
tinue this growth in the country.

The objective of this dissertation is to develop a bankruptcy forecasting model capa-
ble of predicting the situation of non-compliance by companies by insofar as it is possible to
predict whether the company applying for the subsidy is not weakened or practically bank-
rupt.

Thus, these attributions do not run the risk of being lost and / or phased in time,
demonstrating a promotion of the study of the economic-co behavior of the associations,
thus allowing to mitigate any risk of loss associated with the attribution of support. monetary.

A quantitative analysis method was used that shows the probability of an organization
going bankrupt, for this purpose, a sample of 80 companies from the Portuguese tourism
sector was used in the period 2010-2018.

The use of direct observation was the method defined for comparative purposes,
with the models of Altman & Sabato (2007) and Altman's Z-Score Model (1968), in order to
be able to create a bankruptcy forecast model, where in it the following results were evi-
denced, both with discriminant and multivariate analysis of conditioned probability: The
models with the use of the Logit regression determined to be more desired for accuracy in
the prediction of bankruptcy. It should be noted that the same precision was directly affected
by the chosen variables, and thus, the models developed in this investigation are compliant
with the above.

Thus, using the model built in this study, a bankruptcy forecast for companies in the
Portuguese tourism sector has a predictive capacity of 86.25%.

In conclusion, this investigation is relevant to the extent that it complements the
thematic studied for the hotel sector and contributes to the existing investigations regard-
ing bankruptcy forecasts, adding a forecasting model that works successfully on this sector

in analyze.

Keywords: Z-score; Insolvency; Logit; Hotel sector; Co-municipal funds
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1. Introdugao

O presente estudo sera focado na industria do turismo Portugués, com um objetivo
de desenvolver um modelo econométrico para prever este tipo de casos, especificando no
setor hoteleiro.

Esta tematica surge por motivagao intrinseca e de curiosidade prépria que foi despo-
letada por um evento que surge, no ano de 2019, em que a empresa Thomas Cook PPL, lider
no sector, ter falido e deixado dividas no setor hoteleiro Portugués. Evidencio ainda outro
caso que da mesma forma, captou a aten¢ao, a Monarch Airlines, empresa falida em 2017
que pertence a0 mesmo grupo empresarial da primeira organizagao citada, pressupondo pro-
blemas financeiros internos do grupo. Estes foram alguns acontecimentos que suscitaram o
interesse pela tematica e me motivaram a investigar mais sobre o tema.

Posteriormente, foi pertinente associar esta investigacao do setor a Portugal, visto
que, é um pais que obsequia 6timas oportunidades de negdcio a nivel turistico, tem sido alvo
de uma crescente corrente de investimento relativamente a esta tipologia de negocio.

O setor de atividade do turismo é uma enorme for¢a motriz para que um pafs gere
receita e para que se fomente o crescimento econémico. Portugal evidenciava, ja em 2016,
no setor turistico, a maior atividade exportadora de Portugal representando 52,3% das ex-
portagdes de servigos (Turismo de Portugal, 2020), sendo que foi evoluindo e, em 2019, foi
responsavel por 52,3% das vendas ao estrangeiro de servigos e por 19,7% das exportagoes
totais, sendo as suas receitas 8,7% do PIB do pais (Lusa, 2020).

Para além de ser a maior atividade exportadora, é também a base de grande parte do
desenvolvimento regional e local tendo um impacto direto em todos os outros sectores da
balanga econémica doméstica, sendo que gera emprego para a populagao aumentando o po-
der de compra das regides (Ascen¢ao, 2016). Desta forma ¢ realgada a necessidade de foco
no setor e de relevancia do estudo no mesmo.

A Comunidade Europeia nao fica indiferente a este crescimento do setor em Portu-
gal, e a0 longo dos anos tem facultado o seu contributo com a atribui¢ao de subsidios comu-
nitarios, de modo a permitir o arranque/crescimento de pequenos negdcios ou aumentar a
capacidade de desenvolvimento e segmentacao de negbdcio, em organizagdes ja estaveis no
mercado com falta de capital. No entanto, grande parte destas atribui¢cGes tem-se revelado a
fundo perdido, atribuidas a empresas ja em sérios riscos de faléncia e nunca num #ming cot-
reto, demonstrando a pertinéncia do estudo do comportamento econémico das organiza-

¢oes, de modo a ser feita uma atribuicao mais sensata e com menos riscos associados visto



que ha um interesse consideravel dos credores, bancos e reguladores em fazer uma previsio
precisa da existéncia futura das empresas (Nyitrai, & Virag, 2019)

Grande parte destas organizag¢oes obtém apoio, a sua abertura ou desenvolvimento,
através de fundo comunitarios previamente mencionados. Estes fundos da Unido Europeia
mostram-se fundamentais para estes desafios pois permitem o investimento no sector, como
a qualificacdo profissional, e segundo Ascengdo (2016), de acordo com a premissa de mono-
torizagao mensal dos Sistemas de Incentivos foram aprovados no PT 2020, 160 milhoes de
euros a serem investidos em projetos do setor turistico, sendo que os projetos apoiados pelo
COMPETE 2020 representam 69% deste valor. Demonstra-se a existéncia de um valor de
investimento enorme, que apenas trara beneficios e resultados se bem aplicado, e, na medida
em que, sao disponibilizados de uma forma fragmentada na linha temporal acresce a neces-
sidade de analisar o risco nas suas atribui¢oes pela C.E.

Assim sendo, para entender qual o risco que se incorre na atribui¢ao, sera essencial,
a previsao da faléncia.

A faléncia, como a ultima instancia de vida de uma organizacio, devido ao facto do
devedor ser responsavel por obriga¢des de valor superior ao valor do seu patrimoénio, pres-
supOe uma sequéncia continua de falhas econémicas. Estas falhas sdo facilmente espelhadas
nos dados contabilisticos da organizagdo podendo-se, com uma analise cuidada, extrair indi-
cadores que preveem com precisao situagao de risco.

A faléncia ocorre assim quando uma entidade nao é capaz de cumprir as suas obri-
gacOes financeiras (Antunes, Ribeiro, & Pereira 2017). A faléncia nas empresas ¢ um dos
principais motores do risco de crédito e assim sendo, capta aten¢ao primordial por parte de
credores e investidores, e desse modo os danos financeiros impostos pela faléncia de empre-
sas nao podem ser exagerados. E importante estudar uma empresa em estado de faléncia,
visto que a mesma pode incorrer num forte custo social negativo e propagar ainda mais a
recessao em épocas de crise, como se constatou pela crise financeira de 2008-2010 onde, os
eventos de faléncia de empresas provocaram impactos na economia Portuguesa (Mai, Tian,
Lee, & Ma, 2019).

De tal modo, as empresas deveriam adotar estudos quantitativos sistematicos pois
pode prevenir que estas atinjam o nivel de incapacidade descrito acima, podendo ajudar a
dissipagao das crise econémicas globais e a amenizar eventos externos que podem acontecer

a qualquer momento (Nogueira, 2017),



Portanto, a previsao de faléncias pode ser essencial visto que um modelo preciso de
previsao de faléncia, ¢ valioso para profissionais, reguladores e investigadores, e os regulado-
res suportam-se neste tipo de modelos para monitorizar a saude financeira das institui¢des
individuais e reduzir os riscos (Mai et al., 2019).

Devido ao tema em questdo ser bastante investigado pela comunidade cientifica da
area economica, constatou-se a necessidade de inovagao constante dos modelos preditivos,
de modo a acompanhar a volatilidade do mercado, e com foco corporativo da avaliagao do
risco de faléncia. Assim, estes modelos, tem como grande objetivo: dado um numero de
empresas rotuladas como mas/bem financeiramente ou falidas/saudaveis, e recorrendo a um
conjunto de variaveis financeiras que caracterizem o estado atual de uma empresa, num de-
terminado perfodo de tempo, seja capaz de prever a probabilidade dessas empresas deterem
um risco elevado de estarem ou entrarem em faléncia num futuro préximo (Antunes et al.,
2017).

Assim, a presente dissertacao vai de encontro ao que foi apresentado por Antunes et
al. (2017), e tem como principal objetivo um estudo de modelos de previsio de faléncia,
aplicados a uma amostra de empresas do sector do turismo, para um espago temporal de 3
anos, onde figurem empresas com um estado 4%po de atividade e outras com um estado de
Insolvéncia, de modo a entender qual a percentagem de previsao de faléncia do modelo e se
pode, desse modo, acrescentar valor para o setor que pretenda utilizar o modelo.

Este foco na analise de risco, identificando as incapacidades e demonstrando o “es-
tado de vida” da empresa, pode evitar uma ma atribui¢ao de subsidios da CE, e sera impor-
tante para evitar acontecimentos como o que aconteceu em Portugal, no ano de 1994 quando
a Cooperativa de Torres Vedras abriu faléncia e acabou por ser dissolvida, no entanto, a
mesma tinha sido comtemplada com um fundo de investimento da Comunidade Europeia
para que desenvolvesse a sua atividade. Com a sua dissolu¢ao, todo esse valor ficou perdido
deixando assim, de certa forma, defraudados os contribuintes. Esta deixou de ter capacidade
de expurgar as suas obrigacoes, vendo-se obrigada a encerrar atividade (RTP, 1994).

Este caso ¢ apenas um exemplo de que se a empresa tivesse sido previamente estu-
dada e sujeita a modelos de previsiao de faléncia, como aquele que esta a ser construido na
presente dissertagao, teria sido indicado que a mesma cooperativa encontrava-se com um
elevado risco de faléncia, e, desta forma, seria evitado a atribui¢ao de um fundo que poderia
neste momento fazer a diferenca numa empresa que realmente o pudesse aplicar e usufruir

dele para melhorias futuras do ramo.



Combinando todos os fatores ja apresentados, afirmar que esta investigagao ¢ rele-
vante, visto que nao existe nenhum modelo preditivo no setor hoteleiro que consiga ajudar
na tomada de decisio da atribui¢do de subsidios. Desta forma, esta investigagao pode ser
inovadora para a contribui¢ao da literatura existente relativamente a previsoes de faléncia,
adicionando dados relativamente a um novo setor, assim como, pode ser util para a tomada
de decisao na C.E., percebendo se o subsidio ira realmente ser proveitoso para a organizacao
em questao.

Para a execugdo da investigagao, utilizou-se uma metodologia quantitativa, através da
amostragem de 80 empresas do setor hoteleiro, compreendendo o periodo 2010-2018. De
modo a construir o modelo preditivo no qual se baseia a investiga¢ao, irdo ser extraidas
conclusdes sobre a aplicagao dos modelos, tanto de analise multivariada de probabilidade
condicionada, como analise discriminante (multivariada), onde se evidenciara a precisao de
cada um destes modelos de modo a obter a informag¢ao mais capaz de dar resposta, anteci-
pada na linha temporal, se uma determinada organizagao entrara em Insolvéncia ou perma-
necera em Atividade. Pretende-se também comprovar que o modelo Logit é mais capaz de
dar uma resposta cabal a tematica, do que o A.D.M.

Este estudo sera baseado em autores como: Altman & Sabato (2007) e Altman (1968),
entre outros; e esta dissertacio dotou pela renovagao dos conceitos, implementando uma
comparagao entre os modelos desenvolvidos de raiz com outros dois modelos ja estudados
pelos outros autores mencionados. Assim, o modelo que estd em investigagao, sera baseado
em empresas com o C.A.E. 55, sendo que este representa a atividade hoteleira apenas, ao
contrario do que foi realizado nos modelos supracitados, demonstrando a inovagao do es-
tudo e a sua conveniéncia.

Para o desenvolvimento do modelo, ap6s uma leitura cuidada e ponderada de litera-
tura relacionada com o tema, fraseando a comparagao nestes autores Altman & Sabato (2007)

e Altman (1968) como previamente mencionado, e com as seguintes variaveis:



Quadro 1

Ricios Financeiros

Vendas/Total Ativo
Divida curto prazo/Vendas

Divida terceiros/ Total passivo
Ativo corrente/Passivo Corrente
Fundo Maneio/Ativo Total

Passivo Corrente/Total Ativo
Passivo Corrente/Capital Préprio
Caixa e Equi/ Total Ativo
Resultados operacionais/Total Ativo
Ebit/Vendas
Ebit/Total Ativo
Ganhos retidos/Total Ativo
EBITDA/Total Ativo
Total Passivo/Total Ativo
Dividas CP/ Capital Préprio
Dividas MLLP/ Ativo corrente
Capital Proprio/Total Passivo
EBIT/Despesas com Juros
EBITDA/Despesas com Juros

Quadro 1 — Varidveis | Racios Financeiros

Definidas todas as variaveis explicativas a utilizar e recorrendo a base de dados SABI,
extraem-se o conjunto de racios para o conjunto das 80 empresas mencionadas da area da
hotelaria, sendo que existem 40 ativas e 40 insolventes, para uma analise mais igualitaria.

Assim, combinando todas as informagdes e modelo criado, esta investigagao podera ter
um contributo essencial, de fazer com que as organizagdes sejam avaliadas em varios mo-
mentos tendo uma capacidade preditiva que permita mitigar risco na atribui¢ao destes fun-
dos.

Esta dissertacao organiza-se em cinco capitulos. Apds a introdugao apresentada neste
primeiro, apresenta-se, no capitulo 2, a revisao de literatura relevante sobre o tema, sendo
abordados conceitos-chave deste estudo: a insolvéncia, o setor hoteleiro, a previsao de falén-
cia, previsao faléncia no setor hoteleiro. O capitulo 3 debruga-se sobre as questoes de inves-
tigacdo e a metodologia adotada. Num capitulo seguinte sdo apresentados os resultados da
aplicagao dos métodos econométricos. Por fim, num capitulo final, apresentam-se as con-

clusbes, principais limitagoes da investigagao e sugestoes de futuras investigagoes.



2. Revisido da literatura
2.1. Defini¢ao de Insolvéncia

A Insolvéncia é um estado econémico organizacional que comporta em sua defini¢ao
caracteristicas com percegdes depreciativas, em relacdo a eficacia e eficiéncia das empresas
que neste estado se encontrem.

Este conceito nio ¢, de todo, uma concecao padronizada e aceite por todos os inves-
tigadores a nivel global. A propria defini¢ao de faléncia varia de autor para autor, nao ha-
vendo uma homogeneiza¢ao da mesma.

No caso Portugués, a insolvéncia, é uma figura juridica de imensa importancia para
o pais, a0 ponto de se legistalar sobre o tema (Nunes, 2012). Assim, o Codigo de Insolvéncia
e da Recuperagio de Empresas define no Artigo 3.° al. 1 que se considera em situagao de
insolvéncia o devedor que se encontre impossibilitado de cumprir as suas obrigagdes venci-
das. Evidenciamos uma primeira definicao, efetuada pelo Estado Portuggs.

De estudos mais recentes retira-se o conceito de insolvéncia baseado no fator legal
da sua imposi¢ao. As empresas sao consideradas insolventes a partir do momento em que
estas sejam legalmente declaradas como nao capazes de cumprir com as suas obrigagoes,
como também, quando ha exigéncia através de processo licito da insolvéncia do arguente
para que se resolva a situagao perante credores (Diakomihalis, 2012; Lin, 2014).

Antunes et al. (2017) declararam posteriormente que, a faléncia ocorre quando uma
organiza¢dao nao tem capacidade para cumprir suas obrigagoes financeiras.

Antao e Peres & Marques (2018), voltam a salientar apés os autores mencionados,
que nio existe um consenso na definicio de faléncia/insolvéncia, visto que se a mesma for
definida do ponto de vista juridico, entdo ira variar em todas as nagdes do mundo. Os autores
realcam ¢ que todas as diferentes defini¢bes apresentam tragos em comum, e pode ser gene-
ricamente definida como uma situagao onde uma empresa nao tem capacidade para honrar
0s seus compromissos financeiros.

Por ultimo surge a definicdo do Tribunal de Justica Europeu (2019), que sugere o
estado faléncia “se uma empresa ou um empresario estiver com dificuldades financeiras, ou
nao puderem honrar as suas dividas”.

Para complementar, no mesmo ano, Alvares (2019) sugere que a insolvéncia, apesar
de poder ser temporaria, revela-se por ter um total dos passivos consideravelmente maior do

que o total do ativo, e, assim sendo, ¢, por norma, a causa de uma declara¢ao de bancarrota.



Desse modo, e no contexto de uma empresa, torna-se mais critico a empresa entrar em in-
solvéncia e indica uma condigao crénica da empresa, deixando de ser apenas temporaria.

Assim, podemos verificar que a defini¢ao do estado de insolvéncia varia consoante o
investigador e a sua perce¢ao de quando a empresa deixa de traduzir uma eficiéncia econ6-
mica.

Existindo varias ideias de como definir o estado de uma empresa e como se observa
a fase anteriormente descrita, seguindo Antao et al. (2018), nao existe um consenso na defi-
nicdo de faléncia/insolvéncia. Nao havendo uma estandardizagio do estado de faléncia de
uma empresa, a investigagao nao ira basear a definicdo do estado da empresa em nenhum
dos autores, de forma a nao retirar fiabilidade a escolha, nem a investigagao.

Existindo este constrangimento, verifica-se, através da utilizagao do SABI, uma Base
de Dados com informagao completa de analise financeira de empresas portuguesas e espa-
nholas com um histérico de contas anuais até 25 anos, a qualifica¢ao do estado de insolvén-
cia.

Esta qualifica¢do ¢ feita através da selegdo em SABI do estado de Insolvéncia como
motor de pesquisa, visto que na presente plataforma nao existe a op¢ao de defini¢ao de fa-
léncia.

A Insolvéncia é um ato legal em Portugal, e nesta plataforma a Insolvéncia, demons-
tra-se regulada a pelo Cédigo de Insolvéncias, onde as empresas tem mais obrigagdes que
rendimentos. Desta forma serdo esses os dados base para a dissertagao, acreditando assim
que a amostra serd o mais homogénea possivel e niao se incorre o risco de estar a limitar a
pesquisa por estar de acordo com determinada cadeia de pensamentos.

No entanto ¢é de realcar que, todas as defini¢des acima introduzidas, estio eminente-
mente interligadas com a selegao feita em SABI, visto que as empresas insolventes na plata-
forma sao todas as que assim foram consideradas na via legal.

Sendo a definigao legal a incapacidade de incumprimento das obrigagoes, e nao exis-
tindo a possibilidade de escolha de empresas falidas na plataforma, a selegao da amostra foi
baseada na insolvéncia sendo que, para alguns autores, este ¢ 0 momento mais fragil de uma

organizagao antes de encerrar a atividade.

2.2. Evolugao dos Modelos de Previsao de Faléncia
Nas udltimas duas décadas, tem-se verificado uma crescente popularidade dos méto-

dos de previsao de faléncias inteligentes em relagdo aos métodos estatisticos. Isto porque os



métodos inteligentes superam os métodos estatisticos no sentido de serem capazes de levar
em consideragao um grande nimero de atributos e avaliar relacionamentos mais complexos
entre eles. Do ponto de vista de constru¢ao de modelo, a previsao de faléncias é uma tarefa
de classificacdo binaria, mas tem de se ter em considera¢ao que num cenario de vida real, o
numero de empresas falidas constitui apenas uma fragao de todas as empresas operacionais,
fazendo com que os processos aumentem de complexidade nas relagoes (Zoricak, Gnip,
Drotar, & Gazda, 2020).

Recentemente, para esta analise de previsao de faléncias corporativas, tem-se focado
também em métodos baseados em wmachine learning que tem sido proposto para resolver o
problema de previsibilidade. No entanto, os modelos existentes nao consideram que as gran-
des quantidades necessarias de dados para este tipo de métodos sejam dificeis de serem ob-
tidos na pratica. Assim, outros autores recorrem a maquinas de vetor de suporte de propor-
¢i0” e outras estratégias, de modo a melhorar o desempenho através da introdugio de estra-
tégias de aprendizagem de conjunto’, que ja4 demonstram sua eficiéncia e superioridade na
resolugdo do problema de previsio de faléncias (Chen, Chen, & Shi, 2020).

O autor Jabeur (2017) também motivado pela inadequacao dos modelos tradicionais
de previsao, recorreu ao modelo de Regressio Logistica de Minimos Quadrados Parciais
(PLS-LR) que permite integrar um grande numero de variaveis no modelo; além disso, re-
solve o problema de correlacao, tendo em conta os dados que faltem na matriz. Através desse
método os resultados obtidos foram satisfatérios e confirmam a superioridade em relagao
aos métodos convencionais, visto que permite considerar todos os indicadores na previsio
de dificuldades financeiras, na reducao das incertezas, e na melhoria do controlo e na coor-
denacao entre os diferentes stakebolders da empresa, visto que o mesmo fornece uma descri-
¢ao informativa das praticas em termos de indicadores de faléncia. Isso permite que eles
fagam um diagnéstico comparativo dos seus proprios modelos de previsiao de dificuldades

financeiras. Assim, Jabeur (2017), inovou em dois aspetos: o uso de todas as variaveis para

! Machine learning ¢ um subcampo da Engenhatia e da informatica que permite o reconhecimento de pa-
droes, através da execucio de algoritmos que criam de modo automatico modelos de representagio de conhe-
cimento com base num conjunto de dados.

2 modelos com aprendizagem associados algoritmos que analisam os dados utilizados para a classifica-
¢do ¢ analise de regressao

3 usar vatios algoritmos de aprendizagem para obter melhor desempenho preditivo do que poderia ser obtido
de qualquer um dos algoritmos de aprendizagem constituintes sozinho



prever a faléncia, e é uma alternativa interessante para o problema frequente de algoritmo de
convergéncia para estimativa de maxima verossimilhanga em regressao logistica.

Outros autores que recentemente contribuiram para a pesquisa foram, Antunes, et
al. (2017), que de modo a efetivamente melhorar o desempenho de previsao de faléncias com
alta precisiao, comparado com as outras abordagens, sugeriram a solucao de utilizar dados de
faléncias do mundo real, através de processos gaussianos* numa analise aprofundada e de
uma interpretagdo probabilistica. Gerando uma visualizacdo grafica completa para melhorar
a compreensao dos diferentes desempenhos obtidos, compilando efetivamente todos os ex-
perimentos e apresentando-os de forma significativa. Assim, a utilizagdo dos processos gau-
ssianos permite o tratamento de incerteza, que ¢ crucial para tarefas de previsaio em ambien-
tes de negbcios extremamente competitivos e volateis (Antunes, et al., 2017).

Mai et al. (2019) foram outros autores que, mais tarde salientam o facto de os inves-
tigadores estarem em constante procura por modelos de previsao mais eficazes para prever
faléncias e dificuldades financeiras.

E esta procura constante surge pois, inicialmente, os modelos de previsao de faléncias
aplicavam indices financeiros extraidos de demonstragdes financeiras anteriores a faléncia, e
os modelos apresentavam bom desempenho dentro ou fora da amostra, no entanto, ao longo
dos anos tem existido uma maior necessidade preditiva e para tal, exigiu-se um esforgo con-
tinuo na literatura de modo a desenvolver modelos que acompanhassem essa necessidade
(Wu, Gaunt & Gray 2010).

Assim, segundo os mesmos autores, Wu et al. (2010) uma inovagao consideravel, ao
longo destes anos, foi a inclusao em modelos de previsao de faléncias de dados do mercado
de capitais, como excesso de retorno das a¢oes e volatilidade do retorno das agdes, agregado
a aplicacdo do modelo de opgdes Black-Scholes-Merton, que demonstraram um aumento
significativo da previsibilidade da faléncia (Wu et al., 2010). No entanto, estes estudos de
previsao de faléncia, concentram-se em empresas listadas no mercado de agoes, e ha apenas
dados limitados para as restantes das organizagoes. Essas empresas, normalmente PME’s
nao indexadas bolsa de valores, representam ainda parte significativa da economia (Drotar,
Gnip, Zoricak & Gazda, 2019) e sendo este estudo sobre PME’s, a inclusao destes dados

nao seria viavel.

4 Em probabilidade e estatistica, um processo gaussiano, ¢ um modelo estatistico onde as observagdes sdo
dispostas num dominio continuo como por exemplo, o espaco ou tempo. Cada ponto contido num espago
de entrada continuo estd interligado com uma variavel aleatdrio de distribui¢do normal



Estas mudangas de modelos para carateristicas mais especificas com a evolugao tec-
nologica e do tempo, devem-se ao desafio de uma avaliagdo precisa da previsiao de faléncia
empresarial em cenarios de crise financeira ou quando a volatilidade e imprevisibilidade dos
mercados introduzem grande incerteza. Visto que nesses momentos o risco de crédito é a
principal preocupacio dos bancos e investidores seguem mais atentamente e testam as em-
presas, exigindo uma grande necessidade de ferramentas analiticas precisas que sejam capazes
de prever a faléncia corporativa entre as empresas nas quais os investidores estao dispostos
a investir (Antunes et al., 2017).

De salientar, que apesar de todos estes avancos na literatura e evolugao tecnoldgica,
todos os investigadores ao estudarem a tematica de modelos de previsio de faléncia, que
tanta aten¢ao tem recebido, desde longa data onde estes, baseiam-se sempre em estudos an-
teriores, tentando através dos mesmos desenvolver modelos cada vez mais cabais de dar
resposta a tematica, ¢ entado imprescindivel desenvolver-se modelos capazes de prever a fa-
léncia das organizac¢bes (Zopounidis & Doumpos, 1999). De modo a desenvolver esses mé-
todos é entdo imprescindivel analisar a literatura ja existente e que sera relevante para esta
investigagao em questio, de modo a criar um modelo, que da mesma forma que os modelos
dos autores previamente mencionados, seja capaz de prever com superioridade, em relacio
aos métodos tradicionais.

Inicialmente a previsao era efetuada recorrendo a modelos genéricos e padronizados.
Com o passar do tempo o conhecimento foi sendo moldado evidenciando-se necessidades
de se desenvolver modelos mais especificos devido a diversidade dos negdcios, tipologia de
empresa a serem estudadas, fatores externos a considerarem-se para além dos dados conta-
bilisticos e financeiros.

Existem, a data, varias metodologias para se conceber um modelo, seguindo literatura
desenvolvida, assertiva e nao factualizada e até segmentada por tipologia de negécio. Como
exemplo temos a presente dissertagao que foi desenvolvida com base em literatura existente
sobre esta tematica, com testes e resultados concretos, podendo ser entao estes as fundagoes
na qual se baseia todo o estudo. Consideremos, entdo, a evolugao cronolégica como ponto
de partida desta secgao.

William Beaver foi pioneiro no estudo da previsao de faléncia. No ano de 1966, o
autor com o objetivo de medrar o assunto, desenvolve uma investigagao que se iria debrugar
racios financeiros com o fim de prever riscos faléncia, no setor industrial dos Estados Unidos

da América (Beaver, 1966).
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Até a data supramencionada nio existia um bom método de analise de risco de em-
presas, fazendo com que as atribui¢oes de crédito por parte de banca fossem demasiado
retraidas. O autor evidencia mesmo a situagao que, por vezes, o crédito atribuido era insufi-
ciente para que os objetivos da organizagao fossem alcangados.

Com uma analise de 30 racios financeiros, sendo estes repartidos por 5 categorias
definidas pelo autor °, foram estudadas 158 empresas num petiodo de 11 anos (1954-1964).
Estas estavam repartidas de igual modo consoante seu estado legal, sendo 79 empresas falidas
e 79 em atividade.

O problema evidenciado é mesmo de que esta analise apenas estudava um racio de
cada vez. A esta técnica da-se o nome de analise univariada e foi utilizada pela sua facilidade
de aplicabilidade. No entanto o autor William Beaver chega a referir que ha a possibilidade
de se criarem modelos com a conjugac¢ao de varios racios, ou seja, uma analise multivariada.
Através de valores médios obtidos no calculo dos racios este define um range para sobre qual
sdo testadas as organizacoes. Conclui que quanto mais se aproximava do ano de faléncia’,
mais deterioracao tinham os racios estudados (Beaver, 1960).

Posteriormente surgem novos modelos e novas visdes de varios investigadores. Co-
megca-se a depreender a ideia de que, se conjugados e somados varios racios financeiros, a
informacao contabilistica era mais fidedigna e capaz de prever, com mais eficacia, a faléncia
de organizagoes.

Desenvolve-se um estudo, no ano de 1968, baseado na utilizagdo de metodologia de
analise multivariada discriminante, onde categorias de racios sao ponderadas e somadas, para
se extrair um racio geral que servira de base a classificacao de empresas de manufatura com
um ativo superior a 1 milhao de ddlares. A classificagao define-se pelo estado de faléncia ou
ativa (Altman, 1968).

E utilizada uma amostra de 66 empresas que haviam solicitado faléncia entre 1946 e
1965 para que fosse possivel fazer o teste a0 modelo desenvolvido. Sao usados 22 indicado-
res, potencialmente relevantes e nao correlacionados, que melhor comportem informagao
relevante para a previsao de faléncia.

Neste estudo expoem-se as variaveis por 5 categorias de racios, sendo eles, racios de

liquidez, racios de alavancagem, racios de rentabilidade, solvéncia e atividade.

5 As categorias de racios definidas pelo autor sdo, nomeadamente, liquidez, cash-flow, turn-over, divida e ren-
dibilidade.

% Um ano antes da faléncia das empresas o0 modelo obtinha uma capacidade preditiva de 91%
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E desta forma que o autor formula e de onde surge o modelo Z-score.

Tabela 1
MODELO Z-SCORE DE EDWARD ALTMAN

Varidvel Ricios Finaceiros Factor de ponderagio
X1 Fundo Maneio/Ativo Total 0,012
X2 Ganhos retidos/Total Ativo 0,014
X3 Ebit/Total Ativo 0,033
X4 Valor Mercado/total Passivo 0,006
5 VN/Totdl Ativo 0999

Z-seore = 0,012 X1 + 0,014 X2 + 0,033 X5 +0,006 X4 +0,999 X5

Este modelo teve uma capacidade preditiva 'de 72%, 2 anos antes das empresas en-
trarem em insolvéncia.

A analise multivariada discriminante foi base para o estudo da previsao de faléncia de
varios autores nos anos subsequentes como (Deakin, 1972), (Edmister, 1971, 1972), (Keasey
& Watson, 1986), (Hennawy & Morris, 1983) e (Blum, 1974).

O método de analise descriminante vem efetivamente transcrever uma nova maneira
de estudar e desenvolver modelos de previsao de faléncia. As suas principais vantagens pas-
sam, entdo pela capacidade de introduzir multiplos racios financeiros em simultaneo nos
modelos, como também a sua capacidade de combinar estas variaveis independentes (Sung,
Chang, & Lee, 1999). A sua facilidade de aplicabilidade vem também ser um fator diferenci-
ador na escolha deste tipo de analise como também este método ser capaz de extrair resulta-
dos com qualidade nos estudos onde foram aplicados (Marin, 1997) (Zeytinoglu & Akarim,
2013).

Contudo estes modelos apresentam varias falhas relacionadas com a distribui¢ao das
variaveis, a dispersao de matriz de covariancias, o calculo individual da significancia de cada
variavel e erros na classificagao dos resultados ou a redugdo da dimensao e a aplicagio dos
modelos (Pereira, Silva, Basto, & Santos, 2016). E assim sendo, apesar da boa capacidade
preditiva, foram varios autores que se referiram a método como nao sendo o melhor para se
estudar o tema em questdo, evidenciando algumas falhas do mesmo (Eisenbeis, 1977;
Pinches, 1980; Sung et al., 1999).

Para fazer face a estas falhas, o estudo debruga-se entio para a diferenca entre o
modelo Logit e a analise descriminante multivariada, e qual seria o melhor método para ana-
lisar as organizagoes. Apesar de distintos na sua esséncia, estes dois métodos siao extrema-

mente idénticos no que toca a eficacia de extrair resultados (McFadden, 1976).

7 Em testes posteriores conclui-se que o modelo consegue obter 83% de acerto 2 anos antes e 95% um ano
antes da faléncia
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E entio no ano de 1980 que nos ¢é apresentado uma nova cadeia de raciocinio, cadeia
esta que introduz ideia de que os modelos desenvolvidos baseados numa regressao logit se-
riam mais capazes de dar resultados precisos em relagdo ao estudo preditivo da faléncia
(Ohlson, 1980). Foram utilizados neste estudo 105 empresas falidas e 2058 em atividade,
entre 1970 e 1976. O autor vem introduzir, para além dos racios financeiros escolhidos atra-
vés de literatura existente, duas variaveis binarias, sendo elas, empresa falida e empresa ativa.

O autor na sua investiga¢ao consegue evidenciar uma percentagem de precisiao de
96% um ano antes da faléncia, e 95.55% 2 anos antes.

Gabrielle Sabato e Edward Altman, devido ao papel fundamental das PME’s na eco-
nomia dos varios paises e devido ao facto de se ter evidenciado uma especial atengao no
novo Acordo de Capital de Basileia a esta tipologia de organiza¢ao, desenvolveram também
um estudo de para elaborar um modelo de previsio de risco/stress que se foca nas pequenas
e médias empresas (Altman & Sabato, 2007).

Este estudo desenvolve-se com o intuito de testar o comportamento das medidas
financeiras para as PME’s, em relagdo ao risco de crédito. e como utiliza-las para que sejam
uma base de desenvolvimento de um modelo preditivo, evidenciando-se as variaveis mais
significativas na previsao da capacidade das organizag¢oes obterem crédito.

Com a utilizagdo de uma técnica de regressao Logit, num painel de dados base com
mais de 2.000 empresas americanas que tenham uma faturagao inferior a 65 milhoes anuais
(definicao de PME na literatura em questao), na linha temporal entre 1994-2002, desenvol-
veram um modelo anual de previsio.

Conclui-se, entdo, que a banca deve ter modelos especificos para calcular o risco de
crédito das PME’s pois estas tém caracteristicas singulares que as diferenciam das grandes
corporagoes, quando desenvolvem analises de risco de créditos

Contudo os autores evidenciam também que as institui¢des financeiras nao necessi-
tam de alterar ou aplicar diferentes processos de analise, mas sim, ter um portfolio de dados
especificos para PME’s (como scoring e sistemas de rating) Como esperado o modelo tem
um poder de previsao, dentro da amostra, superior em 30% do que um modelo genérico

previamente utilizado (Altman & Sabato, 2007).
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2.3 Modelos de Previsiao de Faléncia — Sector hoteleiro

O setor hoteleiro é uma enorme fonte de receitas para os paises, sendo também foco
de investimento, fazendo surgir uma forte necessidade de manutengao deste tipo de em-
presas de forma a evitar o fracasso empresarial e a perda de capital.

Este setor da um contributo extraordinariamente benéfico em relacdao a evolucao da
economia doméstica, sendo este o setor com maior peso na balanca comercial portuguesa
(Martins, 2016).

Autores, até a data, tém vindo desenvolver esta tematica para este nicho de negbcios
baseando-se em trabalhos mais gerais. Isto sucede-se principalmente por falta de literatura
especifica do tema do setor hoteleiro.

Em Portugal alguns investigadores ja se debrugaram sobre esta vertente de negdcio
baseando-se sempre em trabalhos como os de (Altman, 1968; Altman & Sabato, 2007;
Altman, Sabato, & Wilson, 2010; Eisenbeis, 1977; Marin, 1997; McFadden, 1976; Ohlson,
1980).

No ano de 2016 varios autores portugueses estudaram a tematica de previsio de fa-
léncia no sector especifico hoteleiro nacional, em simultaneo. A falta de literatura especi-
fica sobre este setor fez com que a base de escolha de variaveis a estudar fossem, efetiva-
mente, estudos anteriores que se assemelhassem a esta tipologia de empresas. Estes de-
senvolvem dois modelos, um através da técnica da analise discriminante multivariada e
um outro através da técnica da regressao Logit.

Os autores selecionaram uma amostra de 300 empresas, 150 fracassadas e outras 150
em atividade, com o CAE 55, entre os anos de 2005 e 2009. Concluem que ambos os
modelos sao extremamente capazes de evidenciar com elevada precisio se uma empresa
entra ou nao em insolvéncia (Pereira et al., 2016)

No mesmo ano uma investigadora faz desta tematica a sua base de estudo para de-
senvolver uma dissertagdo. De uma amostra de 90 empresas, 45 insolvente e outras 45 ativas,
para o periodo de 2010 a 2015 e para os CAE’s 55 e 56°, desenvolveu modelos de previsao
de faléncia utilizando a técnica de analise discriminante multivariada. Conclui a autora que o
seu modelo é extremamente capaz de prever a insolvéncia das empresas estudadas, sendo
esta capacidade cada vez maior consoante se aproxima do ano em que esta efetivamente

entra em insolvéncia.

8 Os Codigos de Atividade Empresarial 55 e 56 representam as atividades de alojamento, restauragdo e
turismo do setor Portugués
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(Pacheco, 2015; Salvador, 2012) sao também investigadores nacionais que também
estudaram o tema de previsio de faléncia no setor hoteleiro doméstico. As conclusées de
ambos é que se a escolha dos racios para a analise foram baseados em literatura que tenha
correlagdo com o tema, como o exemplo de extrair racios usados para estudar PME’s e
aplica-los a PME’s do setor hoteleiro, utilizando técnicas de analise discriminante multivari-
ada e modelos Logit ou Probit, conseguem desenvolver modelos extremamente capazes de
prever a faléncia no setor. Assim o autor desta dissertagdo também se propoe a desenvolver

um modelo baseado nos conceitos evidenciados até a esta fase.

Tabela 2
LISTA DE CLASSIFICAGCAO DAS ATIVIDADES ECONOMICAS DE EMPRESAS
PORTUGUESAS - R.E.V. 3

Nivel Cédigo Designacio
2 55 Alojamento
3 551 Estabeledmentos hoteleiros
4 5511 Estabeledmentos hoteleiros com restaurante
5 55111 Hotéis com restaurante
5 55112 Pensoes com restaurante
5 55113 Estalagens com restaurante
5 55114 Pousadas com restaurante
5 55115 Motéis com restaurante
5 55116 Hotéis-Apartamentos com restaurante
5 55117 Aldeamentos tutisticos com restaurante
5 55118 Apartamentos turisticos com restaurante
5 55119 Outros estabeledmentos hoteleiros com restaurante
4 5512 Estabeledmentos hoteleiros sem restaurante
5 55121 Hotéis sem restaurante
5 55122 Pensdes sem restaurante
5 55123 Apartamentos tutisticos sem restaurante
5 55124 Outros estabeledmentos hoteleiros sem restaurante
3 552 Residéndas para férias e outros alojamentos de curta duragio
4 5520 Residéndas para férias e outros alojamentos de curta duragio
5 55201 Alojamento mobilado para turistas
5 55202 Turismo no espago rural
5 55203 Colénias e ampos de férias
5 55204 Outros locais de alojamento de airta duragio
3 553 Parques de ampismo e de aravanismo
4 5530 Parques de ampismo e de aravanismo
5 55300 Parques de ampismo e de caravanismo
3 559 Outros locais de alojamento
4 5590 Outros loais de alojamento
5 5591 Outros loais de alojamento

Classificagdo portuguesa das atividades econdmiicas, revisio 3 utilizadas na construgao da amostra
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3. Metodologia
3.1 Descrigao dos dados

Na presente dissertacao sao utilizados dados do setor hoteleiro portugués como base
para se desenvolver o modelo econométrico de previsio de faléncia. E requisito que, para
que sejam validos, os dados extraidos contenham as demonstra¢des financeiras completas e
com informagao de, pelo menos, trés anos. Sendo que, esses mesmos trés anos, para serem
validos, tem de ser consecutivos e prévios a declaragao de insolvéncia.

A extragao dos dados ¢ feita na plataforma SABI através do CAE representativo da
atividade, sendo entao utilizado o CAE 55. A tabela abaixo ¢ uma figura representativa de
todas as tipologias de negdcio do setor que foram comtemplados para esta analise.

Ao aceder a plataforma SABI constatou-se que a mesma nao continha a op¢ao do
estado de faléncia das organizagdes, apenas outros estados, em que o mais semelhante ao
estado que queremos estudar, seria a selecdo do estado legal de insolvéncia.

A Insolvéncia em si, é um ato legal em Portugal, e desta forma, ao selecionar o estado
de Insolvéncia na mesma plataforma, demonstra-se que ¢é regulada pelo Codigo de Insolvén-
cias, onde a empresa tem mais obrigacoes que rendimentos. Definigdao esta que vai precisa-
mente de encontro aos estados de faléncia abordados no capitulo 2.1. da presente dissertacao,
a titulo exemplificativo, que a faléncia ocorre quando uma organizag¢ao niao tem capacidade
para cumprir suas obrigacoes financeiras (Antunes et al., 2017), ou seja, que possui mais
obriga¢bes que rendimentos e, portanto, deixa de ter capacidade econémica.

A sele¢ao da amostra foi baseada na insolvéncia, definindo a categorizagao pelo es-
tado de insolvéncia, demonstrando-o como o estado deficitario da empresa que se revela o
momento mais fragil de uma organizagao antes de encerrar a atividade. Serdo esses os dados
base que o autor extraiu, acreditando assim que a amostra sera a mais homogénea. Desta
forma e através de uma procura com base num emparelhamento de condigoes foram conse-
guidos os dados para o estudo.

A justificagao apresentada pelo autor, para a escolha de empresas que contenham
dados contabilisticos de trés anos consecutivos, ¢ a condicao extra de serem exatamente antes
do ano em que entra em insolvéncia, prende-se pelo facto de se querer desenvolver um mo-
delo capaz de prever, com pelo menos dois anos de antecedéncia, o risco da organizacio

entrar em insolvéncia.
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A escolha da premissa supracitada prende-se pela ideia de que, se 0 modelo apenas
retornasse resultados fidedignos um ano antes do estado de insolvéncia, poderia limitar a
capacidade da gestao da organizagao conseguir tomar medidas preventivas que realmente
pudessem salvaguardar os seus objetivos e minimizar perdas.

Acredita-se entdo que, com dois anos de antecedéncia, existe tempo para que a gestao
tome medidas e para que se previna o caso de insolvéncia.

Este modelo pode ser ainda vantajoso e relevante para quem estuda este tipo de or-
ganizagoes, com o intuito de conceder subsidios comunitarios, podendo desta forma saber
O rumo que uma empresa esta a tomar e, havendo necessidade, parar com a entrega dos
subsidios incorrendo menos riscos de mas atribuicoes.

Para a pesquisa emparelhada utilizaram-se critérios de localizagao, escolhendo-se ape-
nas empresas Portuguesas, com os estados legais de empresas ativas #s insolvéncia, com 3
anos consecutivos de contas que fossem exatamente prévias ao estado de insolvéncia e com
o numero 55 de cédigo de atividade empresarial.

De uma primeira analise efetuada foi extraida uma amostra de 205 organiza¢oes onde
75 eram insolventes e as restantes eram empresas ativas.

O autor posteriormente adicionou um critério de selegao, critério este que apenas
utilizaria as empresas que respeitassem a classificagdo Europeia de PME’s. Este novo critério
prende-se pelo facto de ser mais fidedigna a escolha de variaveis independentes, a serem
estudadas, visto existir uma literatura imensa sobre o estudo de modelos de previsio de fa-
léncia de PME’s e pouco sobre este setor especifico.

Foram entao apenas consideradas todas as empresas que evidenciassem, nos 3 anos,
menos de 250 trabalhadores e tivessem um ativo total inferior a 43 milhdes de euros, ou
entdo, menos de 250 trabalhadores e um volume de negécios inferior a 50 milhoes de euros,
seguindo a defini¢io de PME.

A amostra final utilizada para o estudo cinge-se a 80 empresas no total, sendo que,
40 delas estavam ativas e as restantes em insolvéncia.

O autor definiu ainda que cada empresa insolvente teria um par que fosse ativa, que-
rendo com isto dizer, que se existisse um numero de empresas insolventes em determinado
ano iria existir o mesmo numero de empresas ativas para €sses mesmos anos € com a mesma

dimensao.
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Tabela 3
CONSTITUI(;AO DA AMOSTRA

Ano Ativas Falidas Total
2010 1 1 2
2011 3 3 6
2012 3 3 6
2013 6 6 12
2014 7 7 14
2015 5 5 10
2016 4 4 8
2017 4 4 8
2018 7 7 14
Total 40 40 80

A tabela acima ¢ uma representa¢ao do resultado final da pesquisa emparelhada para

a obtenc¢ao da amostra utilizada para a observacao dos dados em painel.

3.2 Determinagao das variaveis

A avaliagao de uma empresa pode ser feita através de recurso a uma vasta gama de
racios financeiros quantitativos em que todos os investigadores da area, tendo em sua posso
dados contabilisticos fidedignos, podem calcular e fazer uma leitura direta dos resultados.

Existe também a possibilidade de adicionar a pesquisa dados qualitativos que seriam
também capazes de explicar a razio de uma empresa estar num estado de insolvéncia.

Estes dados devem ser sempre cruzados com informagao quantitativa, visto poderem
ser alvo de uma avalia¢do tendenciosa por parte do autor. Um exemplo do acima descrito
seria utilizar a variavel de qualidade de servico das empresas aqui estudadas. Neste trabalho
optou-se pela nio utilizagdo de variaveis qualitativas, como a demonstrada anteriormente,
pelo facto de nem todas as empresas evidenciarem esta variavel, ou seja, adicionando esta
variavel, seria muito provavel a obten¢ao de desvios pois a amostra nio é homogénea, e
também pelo facto de que nem todos os consumidores responderiam ao questionario em
questao.

Existe a ideia de que quando algo corre mal a tendéncia dos consumidores, quando
requerida a avaliagdao da situagao ou do servigo prestado, é sempre mais negativa que a reali-

dade, devido a necessidade de relatar a insatisfagdo. Assim sendo acredita-se que se encontra
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mais criticas depreciativas devido a este facto nao espelhando a real qualidade do servigo de
determinada empresa.

Desta forma apenas sao utilizadas as variaveis quantitativas espelhadas nos dados
contabilisticos, extraidas da mesma maneira, com as mesma rubticas e calculo efetuado de
igual forma.

A selegao das variaveis foi repartida de duas formas pelo autor, sendo que, a primeira
denominada de Modelo 1, define-se com a escolha de 5 a 6 variaveis impondo a condi¢ao de
que ¢ necessario obter pelo menos uma variavel por cada grupo de racios (Atividade; Liqui-
dez; Rentabilidade; Estrutura/Endividamento; Solvéncia), e uma segunda sele¢io baseada no
total de racios escolhidos, o Modelo 2.

A escolha dos racios foi baseada em trabalhos previamente enunciados, sobre PME’s
e o setor hoteleiro (Beaver, 1966; Chen & Shimerda, 1981; Nogueira, 2017; Pacheco, 2015;
Pereira et al., 2010), evidenciando-se um conjunto de 19 variaveis independentes. Como ou-
tro dos objetivos desta dissertacio é a comparacio com os modelos de (Altman, 1968;
Altman & Sabato, 2007), os racios por estes autores evidenciados estao também comtempla-
dos na selecao base. Desta forma a comparagao ¢ mais fidedigna.

Foi utilizado o método estatistico de backward stepwise selection procedur para se escolhe-
rem as variaveis com mais capacidade explicativa. Este foi o método escolhido pois (Altman
& Sabato, 2007) utilizara o método de forward stepwise selection procedure no seu estudo e foi alvo
de criticas devido ao facto de este método, por vezes, selecionar variaveis com pouca quali-
dade explicativa. O método utilizado nesta dissertagdo é mais capaz devido ao facto de se
fazer a estimagao total do modelo, ou seja, com todas as variaveis escolhidas para serem
analisadas, eliminando-se sempre a que obtenha o menor valor de significancia, e de seguida
estima-se de novo o modelo até se obter aquelas que explicam melhor o facto, neste caso, se
¢ insolvente ou estara ativa dentro de 2 anos.

Para que o método acima citado seja mais eficaz na obtencao do “wodelo dtimo” fez-
se previamente uma matriz de correlagiao para obtencao do Modelo 2, entre as variaveis ex-
plicativas, retirando-se todas aquelas que a sua correlagiao, em valor absoluto, era superior a
70%. Este valor de 70% foi o autor que o escolheu devido ao facto de este acreditar ser um
nfvel de correlagdo ja com elevada significancia (ver anexo — Matriz da Correlagio de varidveis
explicativas — Modelo 2).

No Modelo 1 nio se efetuou a matriz de correlagdao pois apenas faria sentido aplica-

la pelas variaveis totais e nao pela fragmentagao de grupo de racios, visto que, duas variaveis
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de grupos de racios distintos podem explicar com a mesma precisio o facto da empresa
entrar em insolvéncia retirando-se uma dessas 2 variaveis para estimag¢ao da regressao. Esta
situagao poderia levar a rejeicio de um dos grupos de racios, como por exemplo, os racios
de solvéncia terem elevada correlagdo com racios dos outros 4 grupos, sendo eliminados
ficando um modelo s6 com racios dos restantes 4 grupos.

O nivel de significancia escolhido para a aplicacio de método de backward stepwise
selection procedure nesta dissertagao é de 1%.
A tabela abaixo demonstra as variaveis escolhidas através da aplicagao do método de regres-
A0 stegpwise, uma com a imposi¢ao de ter pelo menos 1 variavel por grupo de racios (Modelo

1) e a outra com a aplicagao do método no total das variaveis (Modelo 2).

Tabela 4
LISTA DE VARIAVEIS EXPLICATIVAS
Categoria Racios Finaceiros Variavel ~ Var. Modelo 1 Var. Modelo
Atividade Vendas/ Total Ativo K1 X X
Divida curto prazo/Vendas K2
Divida terceiros/ Total passivo K3 X
Liquidez Ativo corrente/Passivo Corrente K4
Fundo Maneio/ Ativo Total K5 X
Passivo Corrente/Total Ativo Ko6 X
Passivo Corrente/ Capital Proprio K7
Caixa e Equi/ Total Atvo K8
Rentabilidade Resultados operacionais/ Total Ativo K9 X
Ebit/Vendas K10
Ebit/Total Ativo K11
Ganhos retidos/Total Ativo K12
EBITDA/Total Ativo K13 X
Estrutura/ Endividamer Total Passivo/Total Ativo K14 X X
Dividas CP/ Capital Proprio K15
Dividas MLP/ Ativo corrente K16
Capital Préprio/Total Passivo K17 X
Solvéncia EBIT/Despesas com Juros K18
EBITDA/Despesas com Juros K19 X

Varidveis excplicativas definidas para estudo e as varidveis selecionadas através da S eleccao Bacward S etpwise Procedure

Em ambos os modelos estimados temos escolhida a variavel de Rotacio do Ativo
(K1). Esta variavel explicativa procura mensurar o grau de eficicia com que a organiza¢ao
esta a utilizar os seus ativos para conseguir gerar vendas. Quanto maior for este grau maior
¢ a capacidade da empresa gerar vendas. O setor de hotelaria em todo o globo baseia as suas
vendas na qualidade do servico que detém, na qualidade do imével e o que este tem para
oferecer, como na natureza circundante ou locais de referéncia a visitat.

Posto isto, este racio faz sentido ter sido um dos obtidos através da regressao visto
que as vendas estao diretamente relacionadas com a qualidade do servigo prestado (Ativos

intangfveis) como da prépria acomodagido oferecida (Ativos tangiveis). Prende-se também a
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ideia de que, quanto mais perto da insolvéncia, menor sera o valor deste grau e tendera sem-
pre o seu valor para zero podendo mesmo ser negativo. Temos, para o Modelo 1, o racio
escolhido para a categoria de Atividade.

A seguinte variavel a ser utilizada é o racio de dividas de terceiro dividido pelo total
do passivo (K3). Este segundo racio foi apenas escolhido para o Modelo 2, como se pode
ver na tabela em cima. Este indicador traduz todos os recursos externos que a empresa pro-
cura para financiar a sua atividade, como por exemplo, os empréstimos bancarios. Neste tipo
de contas a crédito um dos maiores problemas é o pagamento de juros das dividas contraidas.
Em empresas de menor tamanho torna-se ainda um fator mais complicado pois, por norma,
as institui¢des bancarias tendem a exigir juros maiores devido ao risco de crédito. Pode, ainda
assim, ser mais vantajoso do que circunscrever o capital da organizagdo por novos investi-
dores.

Este racio reflete, portanto, que quanto maior for mais a empresa estara endividada,
onde ha obrigatoriamente juros a reembolsar. Se um determinado investimento nao tem ren-
tabilidade compromete o capital a empresa, pelo facto acima descrito. Na amostra este racio
¢ inferior para as empresas insolventes, visto que estas possuem maior dificuldade de obter
crédito devido a situacao econémica das mesmas.

O seguinte indicador a descrever ¢ a fragao entre o fundo de maneio e o ativo total,
também selecionado apenas no Modelo 2 (K5). Sendo o fundo de maneio o montante ne-
cessario para que uma determinada organizagao consiga assegurar a normalidade da sua ati-
vidade e, muitas empresas falirem por falta de liquidez, é através deste que a empresa conse-
gue ter capacidade para a criagdo de valor monetario, de forma a ser possivel pagar a forne-
cedores com atrasos em relacdo ao recebimento dos clientes. Dito isto, ao divir o mesmo
pelo total do ativo total, obtém-se a percentagem de Liquidez, a curto prazo, que reflete a
capacidade da empresa a cumprir com obrigagdes atempadamente e desenvolver assim a
atividade. Maioritariamente, nas empresas insolventes da amostra, este racio assume um valor
negativo.

No Modelo 1 o racio que divide o passivo corrente pelo total do ativo (K6) é o re-
presentante da categoria da Liquidez. Este indicador demonstra qual a percentagem de ativos
que sio diretamente financiados por obrigacoes definidas para o curto prazo, nunca supeti-
ores a um ano de exercicio. A analise deste racio descreve-se pelo fator de mensuragao de 1
uniade. Quanto mais perto de 1 estiver o racio, maior é o estado deficitario da empresa a

nfvel de liquidez e desempenho, visto que a maior parte dos seus ativos ¢é financiado por
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obrigag¢des a curto prazo. Se o racio for igual a 1 ou superior, significa entdo que a empresa
esta numa situagao de alto risco de faléncia visto nao ter capacidade suficiente para expurgar
as suas dividas a CP. E assim de realcar a existéncia, na amostra, organizacées insolventes
com valores superiores a 1 unidade.

No Modelo 1 para a categoria de Rentabilidade temos evidenciados dois indicadores
sendo, a rentabilidade do ativo (K9), como também o EBITDA sobre o ativo total (K13). O
K9 vai ao encontro ao primeiro racio estudado, K1, com a diferenca de que se denota a
capacidade do ativo gerar resultados. Quanto maior for este racio, maior é a capacidade da
empresa gerar resultados com o seu ativo. Evidencia-se aqui que, para as empresas insolven-
tes, este racio assume valores maioritariamente negativos o que pressupoe uma boa informa-
¢ao em relacdo ao estado de insolvéncia.

Quanto ao indicador K13 a fracido ¢é calculada através dos ganhos liquidos antes de
serem retirados os juros, as depreciacGes e as amortizagdes sobre o total do ativo, dando o
retorno do ativo. Neste racio, os custos financeiros e de depreciagdes sao adicionados para
promover uma comparacao significativa e mais real entre empresas com estrutura de capitais
variadas, com estruturas de endividamento diferentes, localizac¢ao geografica distinta (custos
da area metropolitana tendem a ser superiores do que nas areas rurais) etc. Visto estarmos a
analisar um setor de negdcio, mas com varias tipologias e localizagdes, este racio vem ajudar
a diminuir diferenciagées imputadas pelas condi¢oes em cima descritas, sendo de elevado
valor para que este estudo traduza informac¢ao mais fidedigna. Quanto maior este racio, me-
lhor condi¢io a empresa tem de gerar net profif’. Tendencionalmente, na amostra, 0 mesmo
assume valores negativos nas empresas insolventes.

Para ambos os modelos, foi selecionada a variavel que divide o total do passivo pelo
total do ativo (K14). Esta aqui demonstrado o racio de estrutura/endividamento selecionado
para o Modelo 1. Este indica todo o passivo que financia o ativo total, nao fazendo a distin-
¢ao dos prazos dos mesmos. Pode-se mesmo afirmar que este indicador demonstra todo o
ativo que nao ¢ financiado pelo capital proprio, logo, reflecte a existéncia de juros e obriga-
¢Oes a serem pagas com datas de vencimento.

Quanto mais perto da unidade este racio se encontra, menor serda a capacidade da
empresa fazer face as suas obrigag¢oes. Se superior ou igual a unidade a organiza¢ao nao sera

capaz de cumprir as suas dividas. No estudo efetuado, as empresas ativas, apresenta um valor

° Resultado liquido
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inferior as organizag¢Oes insolventes e inferior também a unidade. As empresas que se defi-
nem como insolventes tém uma média superior a 1 unidade.

No Modelo 2, como ¢ indicado na tabela acima, é utilizado o ricio de Solvabilidade
(K17). Este indicador mede a relagio entre os capitais proprios e o valor to passivo total. F
entdo evidenciada a maneira de como o capital da empresa consegue satisfazer as obrigagdes.
Este racio ¢ crucial pois indica necessidades de medidas da gestao de forma a que nio seja
posta em risco a continuidade da empresa a longo prazo.

Um valor baixo deste racio induz a ideia de uma grande fragilidade econémica das
organizagoes. Efetivamente, para as empresas ativas, este racio ¢ superior em média ao per-
centil minimo para se considerar que a empresa tem uma boa capacidade financeira. Define-
se entdo que todas que obtenham um valor superior a 0,5 sao empresas com boa formacao
econémica. Na amostra deste estudo, as organizacOes insolventes tém média de 0,20 e as
ativas de 1,70, indo ao encontro do supracitado.

Por fim, o dltimo racio que se evidencia é parte integrante do Modelo 1, represen-
tando a categoria de Solvéncia. O indicador exibido desenvolve-se através da fragao do
EBITDA'" sobre as despesas com juros (K19), retratando assim se o negécio da empresa é
suficiente para pagar os juros que resultam de financiamentos obtidos.

Quando o valor ¢ superior a 0, indica que a empresa tem capacidade de pagar as suas
obriga¢des econémicas de curto prazo. Se este valor é superior a 1 evidencia uma organizacao
com facilidade de pagar as suas dividas aos credores financeiros. Nesta dissertacao as empre-
sas que sdo ativas tém, em média, valores superiores a 0 existindo algumas com este racio
superior a unidade, enquanto as insolventes evidenciam valores inferiores a zero, também
em média.

Na tabela seguinte evidenciam-se todos os racios estudados, os seus valores maximos,

minimos, o seu tamanho, a média, o desvio padrio e o total de observagoes.

10 EBITDA representa os ganhos liquidos antes de serem retirado os juros e taxas, depreciagdes ¢ amorti-
zacles ( Earnings Before Interests and Taxes, Depreciation and Amortization)
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Tabela 5
VARIAVEIS INDEPENDENTES - ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Riacios Finaceiros Maximo Minimo Média Desvio padrio N° Observacoes
Vendas/Total Ativo 3,41 0,00 0,50 0,71 80
Divida curto prazo/Vendas 603,18 0,00 15,66 84,62 80
Divida terceiros/ Total passivo 0,97 0,03 0,49 0,30 80
Ativo corrente/Passivo Corrente 134,30 0,05 3,94 15,29 80
Fundo Maneio/Ativo Total 0,98 -0,43 0,04 0,20 80
Passivo Corrente/Total Ativo 486 0,01 0,46 0,67 80
Passivo Corrente/Capital Préprio 74,46 11,69 3,84 13,53 80
Caixa e Equi/ Total Ativo 0,61 -0,01 0,05 0,10 80
Resultados operacionais/Total Ativo 0,62 247 0,04 0,33 80
Ebit/Vendas 866,94 -133,96 7,20 99,04 80
Ebit/Total Advo 0,62 2,47 -0,04 0,33 80
Ganhos retidos/Total Ativo 3,15 -6,20 -0,24 1,11 80
EBITDA/Total Ativo 0,62 2,47 -0,01 0,33 80
Total Passivo/Total Ativo 6,82 0,06 0,94 1,02 80
Dividas CP/ Capital Préprio 54,14 -2,38 2,21 7,70 80
Dividas MLLP/ Ativo corrente 297,73 0,04 9,68 36,81 80
Capital Proprio/Total Passivo 16,41 -0,85 0,99 241 80
EBIT/Despesas com Juros 1,10 -55,03 -0,73 6,16 80
EBITDA/Despesas com Juros 1,32 -55,03 -0,62 6,18 80

Tabela descritiva dos valores obtidos nos dados contabilisticos de toda a amostra
3.3 Estimagao dos Modelos

O autor utiliza duas técnicas para que sejam extraidas as conclusdes a que este se
propoe. Inicialmente desenvolve-se um modelo de analise discriminante multivariada, apli-
cado sobre as variaveis do modelo Z-score revisto na literatura, evidenciando-se a sua capa-
cidade preditiva.

O segundo ponto a ser estudado sera entio, numa primeira fase, evidenciar qual a
capacidade preditiva do modelo Z-score mas aplicando o modelo logistico as mesmas varia-
veis, evidenciando se efetivamente, na amostra, o modelo logistico estima com mais precisao
do que o modelo efetuado através da analise discriminante multivariada. A segunda fase do
segundo ponto sera entdao a estimagdao dos modelos do autor, mais o modelo de (Altman &
Sabato, 2007), através do método logit e evidenciar qual dos modelos tem a melhor capaci-
dade preditiva.

A andlise descriminante tem a seguinte fung¢ao:

Zi=B0 TP1X1i+B2X2f T +BxXni
Onde:
Z

1: é o resultado discriminante obtido para cada empresa (7 da amostra)
Xni: é o valor apurado através do calculo do récio financeiro # da organizacio 7

Bx: sio os coeficientes de ponderacao das variaveis discriminantes da amostra.

Como estamos perante um teste onde apenas existem doi resultados possiveis, da
empresa entrar em insolvéncia ou de se manter no ativo, este estudo enquadra-se nos mode-
los de escolha binaria. A utilizagdo do modelo Logit baseia-se entio na definicio de uma
variavel dependente binaria, conjugada com todas as variaveis independetes escolhidas atra-

vés do método backward stepwise selection procedure. Como ja evidenciado anteriormente, o autor
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define que para todas as empresas insolventes a variavel dependente denominada de INS
assume o valor de 1 e para todas as restantes ativas o valor de 0. Desta forma conclui-se
sempre qual a probabilidade de uma empresa falir ao invés da probabilidade da empresa estar

ativa. Para tal teria que definir as variaveis no sentido inverso.

A funcao logistica ¢é a representada em baixo:

Onde:
INS; = 31 +$2X0; +... 31X

Os Bk sdo todos os cocficienct estimados pelo modelo, Xki sdo todas varidveis independetes

explicativas que o autor selecionou para os modelos as estudar e P(INS;) a probabilidade
de uma determinada empresa ir a faléncia.

Em relagiao ao ponto de cut-off define-se, tanto no modelo Z-score como no modelo
Logit 0,5. Em relagao ao modelo Z-score, este valor é conseguido através de se efetuar uma

média dos Z; das empresas ativas e insolventes, respetivamente, multiplicando cada um des-

ses valores pelo numero de empresas. De seguida somaram-se os resultados de ambos, e fez-
se a divisdo pelo numero total de empresas da amostra chegando-se ao valor de 0,5. Quanto
ao modelo Logit este valor foi estipulado pelo software utilizado para a estimacio. E o valor
estandardizado que este programa utiliza para o calculo da regressao Logit.

O software permite também a aplicagao do processo de correcao Huber-White, sendo entao

assim considerado a ocorréncia de heterocedasticidade na estimacao efetuada.
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4. Resultados

O primeiro resultado conseguido pelo autor passa pela estimagao do modelo, recor-
rendo ao método de analise descriminante multivariada, com as variaveis utilizadas por
(Altman, 1968). Na tabela 6 temos disposto as variaveis explicativas do modelo, os seus co-

eficientes de ponderagao, a sua significancia e o valor multiplo do R do modelo.

Tabela 6
MODELO Z-SCORE APLICADO A AMOSTRA

Regressao Estatistica

R Multiplo R Quadrado R Quadrado ajust. Erro Sdt Obs.
0,630223349 0397181469 0356450488 0403638362 80
Coeficiente Er Standard t Stat P-valne
Constante 0,69 0,07 10,44 0,0000
K1 -0,32 0,07 -4,80 0,0535
K5 0,46 0,24 1,96 0,0535
K12 043 028 1,54 0,1271
K13 0,01 0,09 0,15 0,8796
k17 -0,06 0,02 -3,14 0,0025

Z-seone= 0,692 - 0,323K1 + 0461K5 - 0425K12 +0,013K13 - 0,062K17

Sendo o R multiplo o coeficiente de determinagao da regressao linear e, é este que
faz a determinag¢ao da quantidade da variancia dos dados que ¢ explicada pelo modelo linear,
sendo que este coeficiente assume valores entre 0 e 1, significa que neste modelo 63% da
variancia que ocorre na variavel dependente é explicada a partir das variaveis independentes
incluidas no modelo.

As variaveis K12 e K13 nao tém significancia neste modelo. Como podemos obser-
var a variavel K1 ¢é a mais significativa, e assume valor negativo. Vem entao de encontro ao
previamente evidenciado visto ser este o racio do Volume de negdécio sobre o total do ativo
assumindo valores negativos nas empresas insolventes.

Aplicando a férmula a amostra definem -se entdao os intervalos de classificagiao da
amostra sendo que os resultados com um valor de Z-score superior a 0,69 sio assumidos
como empresas ativas e com boa capacidade econémica, valores inferiores a 0,3 indicam-nos
empresas com uma estrutura fragil e com elevado risco de insolvéncia e entre ambos os
valores descritos em cima surge a defini¢ao de empresas criticas com uma estrutura financeira
fragil e debilitada.

O autor define também a percentagem de falha do modelo separando-os em 2 grupos
sendo, erros de Tipo I todos aqueles que o modelo evidencia como ativa as empresas falidas

e erros de Tipo 2 quando estamos presentes de uma empresa ativa e o modelo expde o
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resultado como esta fosse uma organizacao insolvente. A tabela 7 ¢ uma figura representativa

desses valores.

Tabela 7
CAPACIDADE PREDITIVA ERROS TIPO I E TIPO II - MODELO Z-SCORE

Erros Tipo | Exros Tipo 11 Capacidade preditiva

Modelo Z-scote - Anlise Discriminante Multivariada 10% 25% 82,50%

Resulados obtidos através da aplicaio do modelo com as varidvess Z-score de Altman (1968) wtilizando a ADM

Podemos também observar na tabela que a capacidade preditiva das variaveis inde-
pendentes utilizadas nos modelos de Edward Altman em 1968, aplicadas sobre uma analise
discriminante multivariada tem uma capacidade predita de 82,5%, superior aos 72% conse-
guidos na primeira abordagem do autor supracitado.

Posteriormente foi realizada uma nova estimac¢ao do mesmo modelo, mas agora atra-
vés da utilizagado do método de analise Logit. A tabela 8 é uma representacio do modelo

conseguido através deste método.

Tabela 8
MODELO LOGISTICO Z-SCORE
Varidvel Coecficient § Erro Sdt. z-Statistic P-Value
C 1,51 0,30 5,03 0,0000
K1 2,79 0,68 4,11 0,0000
K5 1,11 131 0,85 0,3943
K12 -11,20 3,58 3,13 0,0018
K13 0,78 0,44 1,77 0,0763
K17 -0,74 0,32 -2,34 0,0191
R?  Mcfadden 0,58 Log likelihood -23,12641

Resultados obtidos através da aplicagio do modelo com as varidveis Z-score de Altman (1968) ntilizando a regressao 1ogit

No modelo acima descrito a variavel K5, que ¢ definida pela razao entre o Fundo de
Maneio e o Ativo Total, ndo é considerada estatisticamente significativa. Esta regressao apli-
cada a este conjunto de varidveis apresenta-nos um R*Macfadden de 0,58 ¢ uma eficacia
global de 83,75% de acerto. Na tabela 9 podemos ver os erros Tipo I e Tipo II obtidos

através desta estimacao.

Tabela 9
CAPACIDADE PREDITIVA ERROS TIPO I E TIPO II - MODELO Z-SCORE

Erros Tipo 1 Eirros Tipo 11 Capacidade preditiva
Modelo Z-score - Regressio Logit 12,5% 20% 83,75%

Resultados obtidos através da aplicagao do modelo com as varidveis Z-score de Altman (1968) ntilizando a regressao Logit
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A tabela acima demonstra que, a nivel de erros, o modelo estima 5 empresas falidas
como ativas, sendo a percentagem de erros Tipo I e 8 empresas ativas como falidas, repre-
sentando os erros do Tipo II.

Podemos também concluir que a aplicagao da regressao logistica torna o modelo mais
capaz de prever o caso de insolvéncia, comparando-o com a analise discriminante multivari-
ada.

Em continuagio do teste a efetuar o autor aplica a regressao logistica a mais 3 mode-
los sendo que, 2 deles sio desenvolvidos pelo mesmo e um terceiro utilizando as variaveis
evidenciadas pelo trabalho de (Altman & Sabato, 2007).

As tabelas seguinte estardo dispostas por ordem de capacidade preditiva, da menos
capaz para a mais, destes 3 ultimos modelos comegando pelo baseado em (Altman & Sabato,
2007), seguidamente pelo modelo desenvolvido com a obtengdo de 6 racios financeiros di-
vididos pelas 5 categorias existentes e por ultimo, o modelo de 5 racios que o autor conseguiu

fazendo a regressao backward stepwise sem qualquer imposi¢ao de escolha por grupo de racios.

Tabela 10
MODELO LOGISTICO ALTMAN & SABATO (2007)

Variavel Cocficient Erro Sdt. z-Statistic P-Value
C 0,55 0,43 1,28 0,2014

K8 -1,09 3,01 -0,36 0,7180

K13 0,19 0,58 0,33 0,7391

K14 -17,57 8,82 -1,99 0,0463

K16 0,06 0,04 1,51 0,1298

K20 0,79 091 087 03855

R%?  Mcfadden 0,34 Log likelihood -36,75541

Resultados obtidos através da aplicacio do modelo com as varidveis Altman & Sabato (2007) utilizando a regressio 1.ogit

Tabela 11
MODELO LOGISTICO DESENVOLVIDO - MODELO 1

Variavel Cocficient Erro Sdt. z-Statistic P-Value
C -0,04 1,06 -0,04 0,9704

K1 -5,57 1,88 2,96 0,0031
K6 4,61 2,67 1,73 0,0843
K9 22,17 22,59 0,98 0,3265
K13 23,16 21,40 -1,08 02793
K14 2,04 1,61 127 0,2053
K19 -2,55 1,28 -1,98 0,0475

R?>  Mcfadden 0,60 Log likelihood -20,78319

Resultados obtidos através da aplicacio do método Backward S tepwise Selection Procedure, por grupo de Racios

Tabela 12
MODELO LOGISTICO DESENVOLVIDO - MODELO 2

Variavel Coeficient Erro Sdt. z-Statistic P-Value

C 1,15 245 0,47 0,002
K1 6,59 1,66 398 0,000
K3 -5,66 1,58 -3,59 0,004
K5 452 2,99 1,51 0,001
K14 553 3,09 1,79 0,009
K17 -0,29 0,54 -0,54 0,003

R?  Mcfadden 0,62 Log likelihood -20,64154

Resultados obtidos através da aplicagio do método Backward Stepwise Selection Procedure sem impor a condigao de 1 ricio por cada grupo
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Com a observagao das tabelas em cima disposta vemos que o modelo utilizando as
variaveis de Altman & Sabato de 2007 é o menos capaz de fazer uma previsao de faléncia na
amostra. Este modelo retorna um R2Macfadden de 0,34 enquanto os outros modelos retorna
valores superiores sendo 0,60 para o Modelo 1 do autor, 0,62 para o Modelo 2 e 0,58 para o
modelo construido com variaveis evidenciadas por Edward Altman em 1968.

Quanto as capacidades preditivas dos modelos temos que o espelhado na Tabela 10
evidencia uma capacidade preditiva de 81,25%, o Modelo 1 do autor tem uma capacidade
preditiva de 85% enquanto o Modelo 2 retorna uma capacidade preditiva de 86,25%.

A estimagdao dos modelos evidencia também que o racio que mais tem capacidade
explicativa para a situagdo exposta ¢ o K1. Este racio sera o melhor pela razao de que evi-
dencia como é que um local de acomodagao esta a utilizar o seu ativo de forma a que consiga
gerar vendas. Nas empresas insolventes este racio tende a ir de encontrdo com o valor de
zero existindo mesmo algumas organiza¢oes que o evidenciam com valor negativo.

A tabela 13 demonstra um resumo de todos os modelos e as suas capacidades predi-

tivas, por ordem crescente.

Tabela 13
QUADRO RESUMO
Método de Estimacio Modelo Estimado Capacidade preditiva
Logit Altman & Sabato (2007) 81,25%
ADM Altman (1968) 82,50%
Logit Altman (1968) 83,75%
Logit Modelo 1 - Autor 85,00%
Logit Modelo 2 - Autor 86,25%

Resultados obtides, por ordem crescende de capacidade preditiva

Quanto aos erros de Tipo I e Tipo II, na tabela abaixo, evidenciamos um quadro

resumo.
Tabela 14
ERROS TIPO 1 E TIPO II - MODELO ESTIMADOS
Erros Tipo 1 Erros Tipo 11
Modelo Altman & Sabato (2007) - Regressio Logit 20% 17,5%
Modelo Z-score - ADM 10% 25%
Modelo Z-score - Regressio Logit 12,5% 20%
Modelo 1 - Regressio Logit 17,5% 12,5%
Modelo 2 - Regressio Logit 10,0% 17,5%

Qnadro resumo de erros de Tipo I e Tipo 11
Na estimagao, da regressao Logit aplicada as variaveis independentes do modelo de
(Altman & Sabato, 2007), temos que este modelo qualifica 8 empresas insolventes como

empresas ativas e 7 empresas ativas com a designagao de insolventes.
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Na continuagao do disposto na tabela 14, no modelo de (Altman, 1968) e utilizando
a ADM temos que 4 empresas insolventes sao designadas como empresas ativas e 10 das
organizagoes com estado legal ativo sao reconhecidas pelo modelo como insolventes.

No Modelo 1 do autor, modelo onde apenas se aplica a regressao logistica para a
estima¢ao do modelo temos que, 7 empresas que sao insolventes o modelo errou na sua
qualificacao dando-as como ativas e 5 das ativas o modelo retorna-as como insolventes.

Por fim, na observa¢io do Modelo 2, o modelo erra na qualificagao de 4 insolventes

e erra também na designacao de 7 das ativas retornando estas 7 como insolventes.
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5. Conclusodes

Como prova toda a literatura revista sobre o tema, e toda a existente nao aqui con-
templada, a previsao de faléncia é de elevada importancia para a conjuntura econémica glo-
bal. F uma ferramenta que capacita a gestio de possibilidades de tomar medidas para salva-
guardar os interesses da empresa, dos seus credores, dos seus acionistas e até mesmo dos
consumidores finais.

Figura o setor turistico como sendo a maior atividade exportadora do nosso pafs,
sendo grande for¢a no que toca a criagao de emprego e do proprio desenvolvimento interno.
Posto isto cabe entdo ao estado fomentar esta grande atividade, evidenciando novas oportu-
nidades para a populagdao em geral e tornar a economia doméstica cada saudavel e com boa
fundacio para ter uma resposta cabal em tempos de crise.

Sendo Portugal um pais pertence da CE onde fundos comunitarios existem para que
sejam distribuidos pelos estados da mesma comunidade com vista ao desenvolvimento eco-
némico, Portugal, apoia-se nestes fundos para fomentar o crescimento interno.

Surge entao uma necessidade de se controlar os riscos nas atribui¢oes destes subsidios
comunitarios. O primeiro passo ¢ dado no sentido em que apenas se faz a disponibilizado
deste tipo de ajudas faseadas no tempo podendo, caso necessario, retirar-se a aplica¢ao dos
fundos a empresas que nao estejam a ter uma performance econémica capaz de se autossus-
tentar. Mas este tipo de controlo é definido no curto prazo.

O autor desenvolve modelos de previsiao de faléncia que evidenciem resultados com,
pelo menos, 2 anos antes da empresa entrar em insolvéncia. Desta forma evitam-se ainda
algumas atribui¢bes efetuadas quando a empresa ja se encontra em situagao economica defi-
citaria podendo-se salvaguardar parte dos valores de subsidios e redireciona-los para organi-
zagoes que estejam a evidenciar boa capacidade de gerar resultados positivos, fazendo assim,
crescer a economia doméstica.

O autor faz uma comparagao também dos seus modelos com outros desenvolvidos
por diferentes investigadores, e até mesmo, diferencia dois métodos de analise possiveis.

Conclui-se, primeiramente, nesta dissertacao que a afirmagao de McFadden (1976) se
comprova, ou seja, ambos os métodos de analise utilizados sdo extremamente capazes de
extrair bons resultados. Podemos observar que, para o modelo Z-score que foi onde se apli-
caram ambos os métodos, a capacidade preditiva entre a ADM e a regressao logistica apenas

se diferencia por 1,25pp. Evidencia-se ainda que o modelo Z-score contruido por ADM tem
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mais capacidade preditiva que o modelo logistico criado através das variaveis emanadas por
(Altman & Sabato, 2007). O significado a retirar sera de que é mais importante ver a signifi-
cancia das variaveis do que a selegdo do modelo.

A segunda conclusdo que se retira é que, efetivamente, o modelo criado pelo autor
sem imposicao da necessidade de obter uma variavel por grupo de racios, é mais capaz de
prever a insolvéncia das empresas que todos os outros estudados. Todos tém uma enorme
capacidade preditiva sendo os que melhore retornam resultados os modelos do autor, Mo-
delo 1 e 2 onde apenas se evidencia a diferenca de 1,25pp. Cada tipologia de negbcio tera as
suas especificidades que se espelharam nos racios financeiros fazendo com que a criagao de
limitagdes a montante resulte em piores resultados, a jusante.

Quanto as limita¢Ses deste estudo podemos evidenciar a nao obten¢ao da qualificacao
da empresa como falida. Hd empresas que demoram varios anos até falir, requisitando insol-
veéncia em anos bem anterires ao seu término econémico. Tentou-se sobrepor esta limitagao
escolhendo, na plataforma SABI, empresas em que o ultimo ano que apresentavam contas
era 0 ano exatamente anterior a declaracao de insolvéncia.

Outra limita¢ao ¢ de apenas se estudar, nesta dissertagao, o territério nacional po-
dendo, quando englobadas variaveis a uma escala maior de territério, os modelos nao terem
o mesmo comportamento havendo necessidade de serem ajustados.

Para estudo futuro o autor evidencia que seria interessante incluir empresas fora do territorio
doméstico e, com a recente pandemia do Covid-19, estudar o impacto desta variavel na fa-
léncia das organizag¢des. A pandemia foi sem divida um enorme fator de impacto econémico
no setor hoteleiro visto ter retraido a populagdo global a confinamento territorial e até

mesmo ter criado uma sensagao de inseguranga para o consumidor do turismo global.
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8. Anexos

Matriz de Correlagao das Variaveis Explicativas - Modelo 2

MATRIZ DE CORRELAGAO - MODELO 2

Var Exphc K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10 K11 K12 K13 K14 K15 K16 K17 K18 K19
K1 1
K2 01262927 1
K3 02803756 0092459 1
K4 01093803 00271725 0,1679824 1
K5 0,1393631 00564687 0,0729453 0,0413557 1
K6 0,1501987 -0,0325806 04129442 0,1225648 02024035 1
K7 00820927 00344309 0,1961999 00544998 00818828 -0,0431453 1
K8 02903159 -0,0935768 -0,1945817 -0,0649558 0,0103613 -7396E-05 -0,1016048 1
K9 0,1526706 00387094 0,1262168 00187452 02935511 04244372 0,0447393 0070334 1
K10 00591455 04686439 0,1502841 -0,0251288 -0,0022639 00652095 00328398 00362242 01003797 1
K11 01520378 00399855 0,1315139 00184827 02928264 04267348 00433771 00692143 09995689 009957 1
K12 02645781 -0,0362577 00393238 00531277 02891593 -04767004 00487531 0,1498754 08580637 00861714 0,8599203 1
K13 01705959 -00520308 0,1225054 00040712 02756748 04009792 00458421 00849082 09957643 0092983 0995585 08506877 1
Ki4 00595281 -0,0038862 -0,1594146 -0,0464477 02043613 06149257 00162886 -0,1048696 08217163 00984614 08219767 08665187 -0,8192457 1
K15 01074438 00471422 02487371 -0,057259 00705823 0,0384825 0894776 -0,1170737 00358107 00357932 0,0355722 0,0378672 00323217 -0,0039243 1
K16 01607316 05199417 0303491 02419079 -0,0799157 -0,1289339 -0,0143953 -0,1247088 00232305 08737763 00217806 00106969 0,0076766 -0,0305215 -0,0002374 1
K17 00003832 -00487133 01583111 -00064703 00349682 02396272 -0,1006748 00581772 0,1534614 00040501 0,1547083 02589268 0,1490971 -03498924 -0,1074738 -0,0670417 1
KIS 00806665 00293005 -0,1547268 -0,0212808 -0,2299585 00463061 -00117231 00700099 00141957 00267053 00154113 0014931 00249176 -0,0323838 0,0306831 0,0325892 0,0584321 1
K19 00736457 00286608 -0,1551843 00240623 02317285 00451161 00053695 00650831 00164312 00243973 00176406 00162293 0,0277841 -0,0343066 00356864 0298504 00562644 09996738 1







