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RESUMO

Todos os dias o tecido empresarial portugués ¢ avaliado, analisado e descrito nos mais

diversos meios de comunicagao social.

A maioria destas analises utiliza como agrupamento classico das empresas a Classificacdo
Portuguesa de Atividades Econdmicas (CAE), isto €, os estudos, noticias e documentos
que sao apresentados referem-se, salvo raras excegdes, a um setor especifico da

economia: restauracao, turismo, industria farmacéutica. ..

Mas sera que nos dias que correm, com a existéncia de um elevado nimero de empresas
a exercer mais do que um tipo de atividade, € correto estudar as empresas assente nesta
classificagao? E, deste modo, agrupar e analisar empresas com a mesma CAE que
apresentam caracteristicas completamente diferentes? Basta pensarmos na comparagdo

entre um hipermercado e uma mercearia!

Este trabalho pretende encontrar uma forma alternativa de segmentar as empresas, que

nao pela CAE.

A partir de uma amostra da base de dados Amadeus, que inclui varios indicadores de
empresas portuguesas, foi construido um modelo de segmentagao baseado em indicadores
de rentabilidade relativos ao ano de 2014, que permitiu dividir as empresas em trés

segmentos distintos: empresas padrao, empresas em risco € empresas em destaque.

Palavras-chave: Classificagdo Portuguesa de Atividades Econdmicas, Analise de

Clusters, Segmentacao, Rentabilidade
Classificacao JEL; C38; L00

ISCTE £ IUL

Instituto Universitdrio de Lisboa

111



AISE ELA “CAE”
Dina Dinis Fernandes

ABSTRACT

The Portuguese business structure is evaluated, analyzed and described on a daily basis

in a wide variety of media.

Most of these analyses use the Portuguese Classification of Economic Activities (CAE)
as a classic grouping of companies, i. €., the studies, news and documents that are
presented refer, with rare exceptions, to a specific sector of the economy: catering,

tourism, pharmaceutical industry...

Nowadays with a large number of companies carrying out more than one type of activity,
is it correct to study companies based on this classification? And, in the same way, to
group and analyze companies with the same CAE representing entirely different

characteristics? Suffice to think of the comparison between a hypermarket and a grocery!

This dissertation aims at finding an alternative way of segmenting companies, other than

CAE.

Based on a sample of the Amadeus database, which includes several indicators of
Portuguese companies, a segmentation model was built based on profitability indicators
for the year 2014, which allowed companies to be divided into three distinct segments:

standard companies, companies at risk and prominent companies.

Keywords: Portuguese Classification of Economic Activities, Cluster Analysis,

Segmentation, Profitability
Classificacao JEL: C38, L00
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1-INTRODUCAO

Todos os dias ¢ publicada uma grande diversidade de noticias acerca do tecido
empresarial portugués. Realizada uma curta pesquisa na Internet podem ser encontradas

as seguintes manchetes de jornais:

v’ “Mediagdo imobilidria, alojamento local, constru¢do e hotéis na mira do Fisco”

(Sapo, 2017);
v' “Em 2016, Fisco prioriza restaurantes, hotéis e iméveis” (Eco, 2017);

v' “Fisco quer apertar o controlo ao comércio online e obras” (Jornal Econémico,

2017);

v' “Fisco inspeciona mais de seis mil cabeleireiros e instaura 400 autos de

noticia”’(Dinheiro Vivo, 2017);

v “Ag¢do Menu. 500 inspetores do Fisco apertam restaurantes” (Dinheiro Vivo,

2017),

v' “Turismo bate recorde de receitas e dormidas em 2016” (Diario de Noticias,

2017),

v’ “Receitas da restauragdo sobem 2,2% para 3,7 mil milhées de euros em 2016”

(Didrio de Noticias, 2017),

v “Bolsa nacional comega semana a recuperar apoiada pela energia” (Jornal de

Negocios, 2017).

Estes titulos apresentam todos um ponto em comum: a classificagdo de empresas por setor
de atividade. Para tal ¢ utilizada a Classificacdo Portuguesa de Atividades Economicas
(CAE). A CAE torna-se assim imprescindivel. Sem esta classificacdo, seria impossivel
avaliar resultados, selecionar empresas para inspe¢ao ou comparar desempenhos em cada

setor.
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Mas sera que nos dias que correm, com a existéncia de um elevado nimero de empresas
a exercer mais do que um tipo de atividade, ¢ correto estudar as empresas divididas desta
forma? Por outro lado, faz sentido agrupar e analisar empresas com a mesma CAE, que
apresentam caracteristicas completamente diferentes? Basta pensar que um hipermercado
e uma mercearia t€ém a mesma CAE. Nao se estard a perder informacao com este tipo de
classificagao?

O objetivo do presente estudo, sera encontrar uma forma alternativa de agrupar as
empresas, nao utilizando a CAE. Esta nova tipificagdo das empresas podera permitir outro
tipo de andlises. Por exemplo, no caso da AT, os titulos das noticias deixam transparecer
que as empresas alvo de andlise sdo selecionadas por CAE, isto €, sdo escolhidas aquelas
que apresentam maiores desvios relativamente ao grupo de empresas do seu setor de
atividade. Se o setor de atividade destas empresas nao for tido em consideragao, estas
empresas irdo ser analisadas e selecionadas de forma diferente, pois podem apresentar

resultados standard comparativamente a empresas com iguais valores de indicadores.

Neste trabalho, a partir de uma amostra da base de dados Amadeus’, que inclui diversos
indicadores de empresas portuguesas do ano de 2014, foi construido um modelo de
segmentacdo baseado em indicadores de rentabilidade, que permitiu dividir as empresas
em trés segmentos distintos: empresas padrdo, empresas em risco € empresas com bom

desempenho.

! base de dados de informagdes financeiras comparéaveis para empresas publicas e privadas localizadas na

Europa da responsabilidade da empresa Bureau Van Dijk (https://amadeus.bvdinfo.com/version-
2017623/home.serv?product=amadeusneo)
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2 - CONTEXTUALIZACAO

2.1. HISTORIA DA CLASSIFICACAO PORTUGUESA DE
ATIVIDADES ECONOMICAS

A primeira publica¢do da Classificagdo Portuguesa de Atividades (CAE) data de 1953 e
tem como origem a Classificacdo Internacional Tipo de Todos os Ramos de Atividade

Economica (CITA), realizada em 1949 pelos Servicos de Estatistica das Nac¢des Unidas.

A CITA foi ja alvo de algumas revisdes, com o objetivo de melhor se adaptar a realidade
econdmica mundial. Apds a elaboracdo de diversos trabalhos estatisticos, Portugal
concluiu que a simples tradu¢ao da CITA nao se adaptava a realidade portuguesa. Assim,
em 1964 surgiu a primeira CAE “portuguesa”. Desde entdo, a sua atualizacao tem sido
constante. Neste momento encontra-se vigente a CAE — Revisdo 3, elaborada em 2007 e

harmonizada com as ultimas classificagdes das Nagdes Unidas e da Unido Europeia.

O organismo responsavel pela publicagdo da CAE? é o Instituto Nacional de Estatistica’.

2.2. OBJETIVOS DA CLASSIFICACAO PORTUGUESA DE
ATIVIDADES ECONOMICAS

A CAE visa identificar e classificar todas as atividades economicas existentes, a fim de
serem enquadradas todas as empresas. Desta forma, depois de realizada a classificacao, ¢
possivel agrupar ou classificar as empresas (bens e servigos com, e sem fins lucrativos)
por atividade; descrever e comparar a nivel nacional e mundial a estrutura empresarial;
assim como organizar os dados estatisticos econdmico-sociais. Os objetivos da CAE sdo,

na sua maioria, estatisticos.

2.3. COMO FUNCIONA?

Cada empresa existente em Portugal ¢ classificada numa atividade economica se exercer

exclusivamente uma atividade. No caso de exercer varias atividades em simultaneo tera

2 http://www.sicae.pt/Consulta.aspx
3 http://smi.ine.pt/Categoria
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que identificar a sua atividade principal, sendo-lhe atribuida mais do que uma CAE: a

CAE principal e a(s) CAE secundaria(s).

E importante referir que, embora uma empresa exer¢a mais do que uma atividade, os seus
resultados serdo “imputados” a sua atividade principal. Por exemplo, no site
http://www.sicae.pt/Consulta.aspx , a consulta por “Bertrand” mostra que a empresa com
o Numero de Identificacdo Fiscal 508289335, com a denominagdo BERTRAND &
IRMAO — COMPRA E RESTAURO DE IMOVEIS LDA, tem como CAE principal o

codigo 68100 - Compra e venda de bens imobiliarios, e como Classificagdes secundarias,
os codigos 41200 - Construgdo de edificios (residenciais e ndo residenciais), 68311 -
Atividades de mediagdo imobiliaria e 70220 - Outras atividades de consultoria para os
negdcios e a gestao. Neste caso, os resultados obtidos nas CAE s secundéarias nao irdo ter
reflexo, pois esta empresa sera sempre analisada pela sua CAE principal - Compra e venda

de bens imobiliarios.

2.4. A ATUAL CLASSIFICACAO PORTUGUESA DE ATIVIDADES
ECONOMICAS (CAE)

Na atual Classificacao Portuguesa de Atividades Econdmicas (CAE) existem trés setores

basicos da atividade econdmica, nos quais as empresas desenvolvem a sua atividade:

v Setor primario: agricultura, silvicultura e pescas
v Setor secundario: industria

v' Setor terciario: comércio € servigos.

Em cada um dos setores existem, por sua vez, varias atividades especificas, as quais se

encontram referenciadas na CAE.

Na pratica, cada atividade € representada por um cédigo de cinco digitos, o qual identifica

univocamente a atividade desenvolvida por uma empresa.
Desta forma, a CAE apresenta a seguinte estrutura:

v’ Secg¢oes (primeiro nivel), definidas por um cédigo alfabético;

v" Divisdes (segundo nivel), definidas por um cédigo de dois digitos;

ISCTE £ IUL
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v" Grupos (terceiro nivel), definidas por um céddigo de trés digitos;
v" Classes (quarto nivel), definidas por um codigo de quatro digitos;

v' Subclasses (quinto nivel), definidas por um codigo de cinco digitos.

A CAE define as seguintes sec¢oes fundamentais:

A - Agricultura, produ¢do animal, caga e silvicultura;

B - Pesca;

C - Industrias Extrativas;

D - Industrias Transformadoras;

E - Producdo e distribui¢do de eletricidade, gas e agua;

F - Construcgao;

G - Comércio por grosso ¢ a retalho, reparagao de veiculos automdveis, motociclos

e de bens de uso pessoal e doméstico;
H - Alojamento e restauracao (restaurantes e similares);
I - Transportes, armazenagem e comunicagoes;
J - Atividades financeiras;
K — Atividades imobilidrias, alugueres e servigos;
L - Administracdo publica, defesa e seguranga;
M - Educacao;
N - Satde e acao social;
O - Outras atividades de servigos coletivos;
P - Familias com empregados domésticos;

Q - Organismos internacionais e outras instituigdes extraterritoriais.

ISCTE £ IUL
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As divisdes iniciam-se na divisdo 01 — “Agricultura, produ¢do animal, caca e atividade

dos servigos relacionados” e acabam na divisdo 99 — “Organismos internacionais e outras

institui¢des extraterritoriais™.

Os grupos, por sua vez, comecam no grupo 011 —“Agricultura” e terminam no grupo 990

— “Organismos internacionais e outras instituicdes extraterritoriais”.

Exemplo:

Figura 1 — Exemplo de uma Secc¢ao da CAE

Secgio Divisdo Grupo Classe Subclasse Designacio
L Actividades imobikianas
68 Actividades mmobihanas
681 6810 68100 Compra e venda de bens imobilianios
682 6820 68200 Asrendamento de bens imobiliarios
683 Actividades mmobilianas por conta de outrem.
6831 Mediagdo e avalhiagio imobihiana
68311 Actividades de mediagdo imobiliana
68312 Actividades de anganagdo mmobilidna
68313 Actividades de avaliagio imobihiana
6832 Administragio de imoveis por conta de outrem; admunistragio de condomi-
nios.
68321 Admnistragio de imoveis por conta de outrem.
68322 Admnistracio de condominios

Fonte: https://pt.scribd.com/doc/26315287/Nova-Tabela-CAE
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3 - REVISAO DE LITERATURA

3.1 - DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

Kock et al. (1997) distinguem trés conceitos basicos estreitamente relacionados: dados,

informagdo e conhecimento.

Os dados sao portadores de conhecimento e informacao, isto ¢, tanto o conhecimento
como a informac¢do podem ser comunicados através de dados, que sé se tornam

informagao ou conhecimento quando sdo interpretados pelo leitor.

A informagdo, ao contrario do conhecimento, ¢ descritiva. Informar ¢ descrever o que ja

aconteceu ou o que esta a acontecer.

Ja o conhecimento tem uma componente fortemente preditiva, pois com base em
informacao (passada e presente) fornece previsdes daquilo que ainda ird acontecer no

futuro.

A pesquisa em grandes volumes de dados, com o objetivo de extrair conhecimento
continua a ser uma tarefa ardua. Frawley et al. (1992) designam esta tarefa como
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases -

KDD).

Fayyad et al. (1996) afirma que o KDD ¢ uma tentativa de solucionar um problema que

a era digital trouxe a todos nos: excesso de dados.
O processo KDD ¢ interativo e envolve varias etapas com muitas decisoes:

1. Conhecimento e identificagdo do objetivo do negocio;
Selecionar um conjunto de dados a ser analisado;
Limpeza dos dados, tratamento de dados;

Reducao e representacao dos dados;

wohk wD

Associar o objetivo de negécio ao método de Data Mining a utilizar

(Classificagdo, Regressdao, Agrupamento);
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6. Escolher o modelo a ser utilizado;
7. Pesquisa de padrdes nos dados; e,
8. Interpretacdo dos resultados obtidos e repeticdo de todo o processo caso se

considere pertinente.

3.2 - DATA MINING

Fayyad et al. (1996) define Data Mining como sendo uma etapa do KDD que consiste em

descobrir padrdes ou modelos através da analise dos dados.

Friedman (1998) por seu lado, considera que Data Mining ¢ um conceito vagamente
definido, pois a sua defini¢do depende em grande parte da visdo e do background do

investigador.

Ja Hand (1998), define Data Mining como sendo uma disciplina que envolve varias areas:
Estatistica, Tecnologias de Bases de Dados, Reconhecimento de Padrdes, Machine
Learning. Reconhece também a necessidade imperiosa de ouvir os contributos dos

Estatisticos nesta disciplina.

Carrier et al., (2003) diz-nos que o Data Mining assume a constru¢do de um modelo a

partir dos dados.

Ngai et al. (2009) enuncia varias formas de modelagdo de dados que podem ser utilizadas

no Data Mining:

v' Associagdo;

v" Classificagéo;

v' Agrupamento;

v’ Previsio;

v Regressio;

v" Descoberta de sequéncias; e,

v’ Visualizag3o.
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As tarefas de classificacdo, previsdo e regressdo sdo exemplos de Data Mining
supervisionado. As tarefas de associagdo e agrupamento sao exemplos de Data Mining

nao-supervisionado.
Berry et al. (2004) descreve estas duas metodologias:

v' no Data Mining supervisionado existe sempre uma variavel alvo — algo a ser
classificado, estimado ou previsto, por exemplo, um procedimento de
classificacdo inicia-se com um conjunto de classes e exemplos de registos cuja

classificagdo correta ja ¢ conhecida;

v" no Data Mining ndo-supervisionado, ndo existe uma variavel alvo. Esta tarefa é
descritiva por natureza e serve para encontrar padrdes que nao estdo vinculados

a uma so6 variavel.

A técnica mais comum no Data Mining nao-supervisionado ¢ o Clustering, que tem como
objetivo encontrar grupos sem qualquer informacao sobre quais as varidveis devem ser

consideradas mais importantes.

Data Mining nao-supervisionado também ¢ designado por Aprendizagem nao-

supervisionada e Data Mining supervisionado por Aprendizagem supervisionada.

3.3 — ANALISE DE AGRUPAMENTO

Nas tarefas de classificacdo pode estabelecer-se a distingdo entre Analise Discriminante
(aprendizagem supervisionada que utiliza um conjunto de classes como variavel alvo) e
a Analise de Agrupamento (Clustering) que nao utiliza qualquer informacao anterior
sobre a constituicao das classes (aprendizagem nao supervisionada) (Jain et al., 2010). A
Andlise de Agrupamento ¢ entdo, uma classificacdo ndo supervisionada, de padrdes
(observagdes, conjuntos de dados, vetores de caracteristicas) em grupos (clusters) (Jain
et al., 1999). Esta classificacdo, recorre a um conjunto de métodos e algoritmos que
agrupa objetos de acordo com caracteristicas intrinsecas medidas ou de semelhanca (Jain

et al., 2010). Mais recentemente, Ferrari ef al. (2015) afirma que devido a sua natureza
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ndo-supervisionada, a procura de uma solugdo de Agrupamento com uma boa qualidade
pode tornar-se um processo complexo. Assim, muitos anos volvidos sobre os primeiros
desenvolvimentos em Agrupamento, selecionar o melhor algoritmo de Agrupamento,
capaz de produzir uma boa solugdo, pode ainda ser um processo lento e caro. O objetivo
sera encontrar uma solugcdo em que os grupos obtidos sejam coerentes na sua composi¢ao,

e difiram de modo expressivo entre eles.

A Anadlise de Agrupamento ¢ amplamente utilizada nos mais diversos contextos, o que

demonstra a sua grande utilidade numa fase de analise exploratéria dos dados.

Agrawal et al. (1998) enuncia as principais condi¢des nos algoritmos de agrupamento em

Data Mining:

v’ Capacidade de trabalhar com conjuntos de dados de dimensdes elevadas;

v’ Escalabilidade — o algoritmo tera de ser aplicavel a totalidade dos dados,
independentemente da dimensao da amostra;

v" Devera garantir a interpretagdo e compreensio dos resultados finais; e,

v" Insensibilidade a ordem dos registos de entrada.
Jain et al. (1988) identificam os seguintes passos na Analise de Agrupamento:

1. Extracdo e selecao dos dados;
Defini¢ao de uma medida de proximidade;
Agrupamento;

Abstracao de dados; e,

A

Avaliagao dos resultados.
Reis (2001) sugere também cinco etapas, a saber:

1. Selecao dos dados a serem agrupados;
Definicao do conjunto de varidveis a partir das quais se irdo agrupar os dados;
Defini¢ao de uma medida de semelhanga ou dissemelhanca;

Escolha do algoritmo de agrupamento; e,

A

Validacao dos resultados obtidos.
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A selecdo das variaveis a serem consideradas deve atender ao conhecimento prévio do
negocio, isto ¢, deverd levar em consideracdo estudos anteriores a fim de identificar a
informacao relevante. Simultaneamente, os dados devem ter um grande poder
discriminatorio, devendo procurar a diversidade dentro das varidveis existentes. Se as
variaveis estiverem em diferentes escalas de medida, podera ser necessario proceder a
uma estandardizacdo de modo a anular o efeito de mais peso das varidveis que apresentam
maiores valores e maior dispersdao. Relativamente as medidas de (dis)semelhanga,
dependem do tipo de medida; devendo adequar-se as variaveis base de agrupamento a
distancia Euclidiana para dados quantitativos, ou dissemelhanca de Jaccard para dados

qualitativos (por exemplo).
Uma estrutura de grupos obtida pode ser (Cardoso, 2001):

v uma parti¢do, em que cada entidade ¢ afeta a um sé grupo e a reunido dos grupos
perfaz o conjunto das entidades;

v uma estrutura difusa, em que cada entidade tem um grau de pertenca a cada
grupo (valor entre 0 e 1) e, para cada entidade, a soma desses graus de pertenca
perfaz 1;

v’ uma estrutura sobreposta, em que uma entidade pode pertencer simultaneamente

a varios grupos.

Os algoritmos de Agrupamento podem ser tipificados quanto ao modo de processamento
das observagdes: Batch — a solugdo ¢ atualizada para um conjunto de observacdes ou
Incremental — a solugdo ¢ atualizada para cada nova observacdo. Podem ser ou ndo
baseados em modelos, nomeadamente Modelos de Segmentos Latentes — (Wedel et al.,

2000). Podem ser também divididos em (Han et al., 2011):

v' Métodos hierarquicos;
v’ Métodos ndo hierarquicos ou de otimizagéo, partigio;
v' Métodos com base na densidade;

v' Métodos baseados em grelha.

Os métodos hierarquicos decompdem hierarquicamente um conjunto de objetos. Esta

decomposicdo pode suceder de duas formas distintas: aglomerativa ou divisiva. A técnica
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aglomerativa, na fase inicial conta com tantos grupos como objetos. Nas iteracdes
seguintes, o algoritmo vai juntando grupos entre si até formar um tnico grupo (o nivel
maximo da hierarquia), ou até ser atingida a condi¢do de paragem definida no inicio do
procedimento.

Para a juncdo dos grupos pode ser escolhido um de trés tipos de métodos:

v’ Métodos de ligagéo (single linkage, complete linkage, average linkage, median
linkage);

v' Métodos de centroide;

v’ Método de Ward.

A técnica divisiva, na fase inicial conta com um s6 grupo (constituido por todos os
objetos). Nas iteragcdes seguintes, o algoritmo vai dividindo os grupos, em grupos mais
pequenos até existir em cada grupo um Unico objeto ou até ser atingida a condigdo de

paragem definida.
Os métodos hierarquicos apresentam algumas limitagdes:

v' atendendo a que uma vez realizada uma iterag¢do (divisdo ou jungio), nunca mais
¢ desfeita, nao ¢ possivel retroceder no processo eventualmente promovendo
melhores solugdes;

v’ nio € definido a partida o numero de grupos, colocando-se muitas vezes a
questao de quantos grupos serao adequados para obter a solucao final;

v’ s30 adequados apenas para bases de dados de dimensdes reduzidas;

v’ so sensiveis aos dados que contenham muito ruido.

Os métodos ndo hierarquicos ou de otimizagdo agrupam o0s objetos num conjunto de
segmentos cujo numero ¢ definido a partida. Estes métodos constroem K grupos e afetam
os objetos a um dos K grupos procurando uma particdo de modo a que os objetos do
mesmo grupo sejam o mais proximos possivel e os objetos de grupos diferentes estejam
o mais afastados possivel. Para obter uma melhor estrutura de grupos (grupos coesos e
bem separados e facilmente interpretaveis), realiza-se o procedimento varias vezes com

diferentes valores de K e comparam-se solugoes.
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Os métodos nao hierdrquicos mais conhecidos sdo o k-means e o k-medoid. Uma vez que
ndo utilizam a matriz de similaridade, estes métodos tornam-se mais rapidos que os

métodos hierarquicos.

Os métodos com base na densidade, sdo métodos que conseguem criar grupos de regioes

densas, separadas por dados dispersos.

Os métodos baseados em grelha trabalham com uma estrutura em grelha que divide num

numero finito de campos o espago dos objetos.

Podem ainda considerar-se métodos mistos, recorrendo a algoritmos combinados,
considerando, por exemplo, métodos hieradrquicos e nao hierdrquicos — v. capitulo 3.3 -

Andlise de Agrupamento.
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4 - METODOLOGIA

4.1 — CRISP-DM

Na realizagdo deste trabalho, foram utilizados os softwares IBM SPSS Modeler 18.1, e
IBM SPSS Statistic 24.

O IBM SPSS Modeler utiliza a metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining). O CRISP-DM engloba seis fases, as quais se encontram

enunciadas e esquematizadas na figura seguinte:

Figura 2 — Fases do CRISP - DM

BUSINESS —Ps DATA
UNDERSTANDING ¥ UNDERSTANDING

N

DATA
PREPARATION

DEPLOYMENT DATR A *

\

Fonte:https://www.functionl.com/2012/03/analyzing-the-word-analytics-in-an-ever-increasing-

MODELLING

EVALUATION

analytical-world

Relativamente ao trabalho em questdo, as seis fases do CRISP-DM traduziram-se nas

etapas seguintes:

1. Compreensdo do problema:

Foram identificados os objetivos deste estudo e elaborado um plano de trabalho

com as varias possibilidades existentes de exploragao dos dados;
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. Compreensdo dos dados:

Nesta fase, foram recolhidos, estudados, analisados e selecionados os dados que
melhor descrevem a realidade das empresas portuguesas. Os dados foram
extraidos da Amadeus, (https://amadeus.bvdinfo.com/version-
2017623/home.serv?product=amadeusneo), uma base de dados de informacgdes
financeiras comparaveis para empresas publicas e privadas localizadas na
Europa da responsabilidade da empresa Bureau Van Dijk.

De seguida, foi testada a sua qualidade (incoeréncias e missings). Foram
selecionados os dados do ano de 2014, pois foi o ano que se mostrou mais

consolidado.

. Preparacdo dos dados:

Esta foi a fase mais exigente e demorada deste trabalho. Os dados extraidos da
Amadeus geraram 527 ficheiros em formato EXCEL, os quais tiveram de ser
compilados e organizados em formato SAV. Além desta tarefa, foram
eliminadas variaveis, assim como registos; ndo se mostrando ser necessaria a

construcao de novas variaveis.

. Modelacao:

Se na primeira fase foi decidido utilizar a Analise de Agrupamento, s6 aqui se
tornou necessaria a escolha concreta da técnica a aplicar. Efetuada a pesquisa
bibliografica e a comparacao dos resultados obtidos, optou-se por utilizar o

algoritmo Two-Step e a medida de distancia Log-Verosimilhanca.

. Avaliacdo:

Apds a obtencdo do modelo foi avaliada a sua qualidade e observado se foram
atingidos os objetivos inicialmente propostos. Foram identificados alguns
problemas e, dependendo dos resultados alcancados, foi decidido apos varias

tentativas, a revisao do modelo proposto.

. Implementacdo:

O objetivo nesta fase ¢ implementar a execucao pratica do modelo, assim como
realizar a sua monitorizagao. Esta tarefa encontra-se de momento fora do ambito

desta dissertagao.
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E de salientar que neste percurso, foi necessario reanalisar varias vezes o problema inicial,

tendo em vista uma melhoria e aperfeigopamento do modelo obtido.

4.2 - AMOSTRA E VARIAVEIS

Os dados utilizados no presente trabalho foram extraidos do sitio Amadeus. Para obter a
amostra inicial foram definidos dois critérios de pesquisa: “Todas as empresas ativas” e
“localiza¢do em Portugal” (4!l active companies and Region/Country/region in country:
Portugal). Desta forma, foi extraida uma amostra de 378.728 empresas, relativa ao ano

de 2014. Para estas 378.728 empresas foram selecionadas as seguintes varidveis:

Tabela 1 — Variaveis extraidas

0 CAE 378 728| Qualitativa
0 CAESECCAO 378 728| Qualitativa
0 CATEGORIA 378 728| Qualitativa
0 CIDADE 378 728| Qualitativa
O NIF 378 728| Qualitativa
0 NOME 378 728| Qualitativa
0 NUMERO FILIAIS 378 728| Quantitativa
0 NUMEROEMPREGADOS 251 543| Quantitativa
0 NUMEROEMPRESASNOGRUPO 378 707| Qualitativa
0 NUMEROACIONISTAS 378 728| Quantitativa
0 NUMEROSUBSIDIARIOS 378 728| Quantitativa
0 NUTS1 378 726| Qualitativa
0 NUTS2 378 726| Qualitativa
0 NUTS3 378 726| Qualitativa
0 REGIAO 354 353| Qualitativa
ATIVO CIRCULACAO LIQUIDA TH 307 259| Quantitativa
ATIVO PERMANENTE TH 307 259| Quantitativa
ATIVO TOTAL TH 307 259| Quantitativa
ATIVOS CORRENTES TH 307 259| Quantitativa
ATIVOS FIXOS INTANGIVEIS TH 254 586| Quantitativa
ATIVOS FIXOS TANGIVEIS TH 256 322| Quantitativa
CAPITAL EQUIVALENTE TH 297 403| Quantitativa
CAPITAL TH 307 339| Quantitativa
CREDORES TH 295 726| Quantitativa
DESPESAS FINANCEIRAS TH 146 798| Quantitativa
DEVEDORES TH 306 604| Quantitativa
DIVIDA LONGO PRAZO TH 193 718| Quantitativa
E15 RECEITA OPERACIONAL POR EMP TH 239 884| Quantitativa
E25 CUSTO EMP VS RECEITA OPERACIONAL % 225 563| Quantitativa
E35 CUSTO MEDIO EMPREGADO TH 238 000| Quantitativa
E45 FUNDO ACCIONISTA EMPREGADO TH 189 917| Quantitativa
E5 LUCRO POR EMP TH 248 634| Quantitativa
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E55 WORKING CAPITAL POR EMP TH

244 228

Quantitativa

E65 ATIVO TOTAL POR EMP TH

250 266

Quantitativa

EMPRESTIMOS TH

291902

Quantitativa

FINANCEIRAS P TH

296 930

Quantitativa

FLUXO CAIXA

225674

Quantitativa

CAPITAL PROPRIO TH

307 467

Quantitativa

012 TABELA INTERESSE X

70473

Quantitativa

019 RETORNO VN STOCK X

152 567

Quantitativa

026 MANUTENCAO STOCK NUMERO DIAS

254 353

Quantitativa

033 CREDITOS NUMERO DIAS

256 542

Quantitativa

O5 ATIVOS LIQUIDOS VOLUME NEGOCIOS X

231065

Quantitativa

OPERACIONAL PL EBIT TH

296 900

Quantitativa

OUTRAS RESPONSABILIDADES CORRENTES TH

291961

Quantitativa

OUTRAS RESPONSABILIDADES NAO CORRENTES TH

193 718

Quantitativa

OUTROS ATIVOS CORRENTES

302 554

Quantitativa

OUTROS ATIVOS PERMANENTES TH

255 748

Quantitativa

OUTROS FUNDOS SHAREHOLDERS TH

307 339

Quantitativa

PASSIVO CIRCULANTE TH

307 422

Quantitativa

PL ANTES IMPOSTO

296 963

Quantitativa

PL DEPOIS IMPOSTO

296 907

Quantitativa

PL POR PERIODO RESULTADO LIQUIDO TH

296 963

Quantitativa

PROVISOES TH 75 420| Quantitativa
RECEITA FINANCEIRA TH 18 428| Quantitativa
RECEITA OPERACIONAL VN TH 267 448| Quantitativa
RESPONSABILIDADES NAO CORRENTES 307 344| Quantitativa
S15 TAXA LIQUIDEZ X 287 197| Quantitativa

S25 CAPITAL PROPRIO TAXA LIQUIDEZ X

191 880

Quantitativa

S35 RACIO SOLVABILIDADE BASEADO ATIVO %

278 249

Quantitativa

S45 RACIO SOLVABILIDADE BASEADO RESPONSABILIDADES %

129 666

Quantitativa

S5 RACIO CORRENTE X

288927

Quantitativa

S55 ENGRENAGEM %

208 430

Quantitativa

STOCKTH

302 543

Quantitativa

TRIBUTACAO TH

202 351

Quantitativa

V12 ROCE USING PL ANTES IMPOSTO

75082

Quantitativa

V19 ROA USING PL ANTES IMPOSTO

282 641

Quantitativa

V26 ROE USING RESULTADO LIQUIDO %

222 100

Quantitativa

V33 ROCE USING RESULTADO LIQUIDO %

75091

Quantitativa

V40 ROA USING RESULTADO LIQUIDO %

282 791

Quantitativa

V47 MARGEM LUCRO

248 755

Quantitativa

V5 ROE USING PL ANTES IMPOSTO

222017

Quantitativa

V61 EBITDA MARGEM %

205 257

Quantitativa

V68 EBIT MARGEM %

249212

Quantitativa

V75 FLUXO CAIXA VS RECEITA OPERACIONAL %

205 120

Quantitativa

VENDAS TH

262 870

Quantitativa

WORKING CAPITAL TH

291 803

Quantitativa
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4.3 - ALGORITMO TWO-STEP

Atendendo a dimensao da base de dados considerada, optou-se por uma Andlise de
Agrupamento recorrendo ao Algoritmo 7wo-Step (Chiu et al., 2001). Neste método héa a
possibilidade de definir automaticamente o niimero de grupos, uma questdo dificil no

ambito da Analise de Agrupamento.

No Two-Step pressupde-se que as variaveis utilizadas sao independentes, que as variaveis
continuas seguem distribuicdo Normal e que as variaveis categoriais seguem distribui¢ao
Multinomial. S6 assim, pode ser especificada a funcdo de verosimilhanca. No entanto, no
caso destas condi¢cdes ndo se encontrarem cumpridas, o algoritmo mostra-se robusto,

sendo capaz de produzir bons resultados.
Tal como o nome indica, o 7wo-Step envolve duas etapas:

1. na etapa 1, a fim de ser reduzida a quantidade de informagao a tratar, os dados
sdo sumarizados através da constru¢ao de uma arvore de objetos simbdlicos. Os
nos da arvore sao subconjuntos de observagdes semelhantes entre si (€ de referir

que a ordem das observagoes influencia o resultado obtido nesta primeira fase).

Os dados sdo resumidos através do célculo de estatisticas sumario (Cluster
Feature Entry), as quais dependem do numero de observagdes incluidas no
subcluster, das médias e variancias de cada variavel continua e da frequéncia
associada a cada categoria de cada variavel categorica. A dimensao da arvore ¢
controlada limitando o nimero méximo de niveis da arvore e 0 nimero maximo
de folhas por n6. A arvore ¢ construida iterativamente: cada objeto ¢ dirigido
para o no folha que se mostra mais proximo (de acordo com a medida de
distancia utilizada). O processo termina quando todos os objetos tiverem entrado

na arvore;

2. naetapa 2 ¢ utilizado um método hierarquico a partir dos objetos criados na etapa

1.

Se as variaveis forem todas quantitativas pode ser utilizada a Distancia Euclidiana.
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O numero de grupos a formar pode atender aos critérios de Teoria da Informagao que
consideram o ajustamento do modelo (via funcdo de verosimilhanca) e uma penalizagdo

da sua complexidade (medida pelo nimero de parametros distribucionais e nimero de

grupos):

v' Schartz Bayesian Criterion (BIC);
v’ Akaike Information Criterion (AIC)

Depois de encontrado o agrupamento, existe a necessidade de avaliar o seu resultado.
Para tal, podera ser utilizado o Indice de Coesdo-separagio, Indice Silhueta (Kaufman et
al., 1990), o qual reflete a ligagdo interna das observagdes pertencentes a um mesmo
grupo e o afastamento entre grupos. O Indice Silhueta varia entre -1 e 1. Um valor alto
deste indice indica que o objeto esta ajustado ao seu grupo e desajustado nos outros
grupos. Na pratica, um valor de Indice Silhueta maior que 0,5 indica uma que foi realizada
uma parti¢do razoavel, assim como, um Indice Silhueta menor que 0,2 indica que os dados
ndo exibem uma estrutura de grupo. Depois de avaliado o modelo, ¢ necessario proceder
a caracterizagdo dos grupos formados. Para tal, podera ser util o calculo da estatistica V'
de Cramer (Siegel, 1988), que mede a associacdo entre os segmentos e cada uma das
variaveis nominais. Quando V de Cramer for zero, quer dizer que ndo existe associa¢ao
e quando for um, a associacdo entre os segmentos e a variavel nominal em questdo ¢
perfeita. De modo semelhante, a estatistica Eta mede a associagdo entre os segmentos €
cada uma das variaveis continuas. O significado dos valores de Eta ¢ idéntico aos da

estatistica V de Cramer.
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5 - RESULTADOS

Para realizar a Analise de Agrupamento, foi utilizado o software IBM SPSS Statistic 24.

As variaveis de “input” que serviram para discriminar os grupos sdo as constantes da

tabela 2:

Tabela 2 — Variaveis de input

V5_ROE_USING_PL_BEFORE_TAX RENDIMENTO DO CAPITAL PROPRIO ANTES IMPOSTO

V19_ROA_USING_PL_BEFORE_TAX RENDIMENTO DO ATIVO DA EMPRESA ANTES IMPOSTO

V26_ROE_USING_RESULTADO_LIQUIDO RENDIMENTO DO CAPITAL PROPRIO

V40_ROA_USING_RESULTADO_LIQUIDO RENDIMENTO DO ATIVO DA EMPRESA

V47_MARGEM_LUCRO MARGEM LUCRO DA EMPRESA

V61_EBITDA_MARGEM RESULTADO GERADO PELA EMPRESA — NAO INCLUI AMORTIZAGOES

V68_EBIT_MARGEM RESULTADO GERADO PELA EMPRESA JA COM CUSTO ANUAL DOS ATIVOS IMOBILIZADOS UTILIZADOS
V75_FLUXO_CAIXA_VS_RECEITA_OPERACIONAL |FLUXO CAIXA VS RECEITA OPERACIONAL

As formulas de céalculo das variaveis de “input” encontram-se na tabela 3:

Tabela 3— Formulas de calculo das variaveis de input

V5_ROE_USING_PL_BEFORE_TAX (resultado antes imposto / capital préprio) * 100
V19 _ROA_USING_PL_BEFORE_TAX (resultado antes imposto / total ativo) * 100

V26_ROE_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ (resultado lfquido / capital préprio) * 100
(
(

V40_ROA_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ resultado liquido / total ativo) * 100
V47_MARGEM_LUCRO resultado antes imposto / rendimentos operacionais) *
V61 _EBITDA_MARGEM__ (EBITDA / rendimentos operacionais) * 100
V68_EBIT_MARGEM__ (EBIT / rendimentos operacionais) * 100
V75_FLUXO_CAIXA_VS_RECEITA_OPERACIONAL__ ((fluxo caixa / rendimentos operacionais) * 100

Figura 3 — Opc¢oes no software SPSS Statistics

( r Distance Measure Count of Continuous Variables
(| © Logikelinood To be Standardized: 0
( | © Euclidean Assumed Standardized: 0
Number of Clusters Clustering Criterion
® Determine automatically ® Schwarzs Bayesian Criterion (BIC)
Maximum: © Akaike's Information Criterion (AIC)
© Specify fixed

A medida de distancia selecionada foi a Log-Verosimilhanga e o Critério da teoria de

informacao foi o Schwarz’s Bayesian Information Criterion (BIC).
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Os resultados obtidos foram os seguintes:
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Figura 4 — Resultado do modelo no software SPSS Statistics

Model Summary

Algorithm  TwoStep

Inputs 8

Clusters 3

Cluster Quality

Poor Fail Good

F T T T
B 05 0,0 0,5
Silhouette measure of cohesion and separation

1.0

O valor da medida Silhueta obtido foi 0,6, o que se traduz numa boa qualidade do modelo.

Figura 5 — Dimensao dos clusters no software SPSS Statistics

Cluster Sizes

Size of Smallest Cluster 12877 (8%)

Size of Largest Cluster 122257 (75 B%)

Ratio of Sizes:
Largest Cluster to 949
Smallest Cluster

Cluster

O modelo originou trés clusters, com as dimensodes e percentagens seguintes:
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Tabela 4 — Dimensao dos clusters

Nimero de
Percentagem
empresas
1 26 486 16,4%
Cluster 2 122 257 75,6%
3 12 877 8,0%
Total 161 620 100,0%
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Das 161.620 empresas, aproximadamente 76% ficaram afetas ao cluster 2; 16% ao cluster

1 € 8% ao cluster 3.

Figura 6 — Distribuicao das variaveis de input por cluster

Clusters

Input (Predictor) Importance

Eio0Eos00600400,200,0

Cluster 2 1 3
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As oito variaveis de input mostraram-se todas com elevada importancia no modelo.

Tabela 5 — Medida de associacao Eta

Variavel Eta
V68_EBIT_MARGEM * Cluster’s 0,795
V47_MARGEM_LUCRO * Cluster’s 0,794
V61_EBITDA_MARGEM * Cluster’s 0,765
V75_FLUXO_CAIXA_VS_RECEITA_OPERACIONAL * Cluster’s 0,763
V40_ROA_USING_RESULTADO_LIQUIDO * Cluster’s 0,699
V19_ROA_USING_PL_BEFORE_TAX * Cluster’s 0,694
V26_ROE_USING_RESULTADO_LIQUIDO * Cluster’s 0,553
V5_ROE_USING_PL_BEFORE_TAX * Cluster’s 0,537

Os indicadores mais correlacionados com os grupos sdo 0s que representam os valores

mais elevados da medida Eta: V68 EBIT MARGEM e V47 MARGEM_LUCRO.
Relativamente ao indicador V68 EBIT MARGEM (tabela 6):

v" o grupo 1, apresenta de média 34% e desvio padrdo 19%;

v 0 grupo 2, tem uma média 5% e ¢ o que apresenta menor variabilidade, pois o
desvio padrao ¢ de 7%;

v" 0 grupo 3, tem média de -29% e desvio padrdo 23%, sendo o grupo que apresenta

maior variabilidade neste indicador.
Relativamente ao indicador V47 MARGEM LUCRO (tabela 6):

v" o grupo 1, apresenta de média 33% e desvio padrdo 19%;
v' 0 grupo 2, tem uma média 5% e é o que apresenta menor variabilidade, pois o
desvio padrdo ¢ de 7%; o grupo 3, tem média de -29% e desvio padrao 23%,

sendo o grupo que apresenta maior variabilidade neste indicador.
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Tabela 6 — Estatisticas descritivas das variaveis de input

Ti:nper:;:: Minimo| Maximo Média pDae(:IS;’a":Z

Cluster 1
V5_ROE_USING_PL_BEFORE_TAX 26486 -159,39| 974,50 68,07| 84,52
V19 _ROA_USING_PL_BEFORE_TAX 26 486 -8,25 100,00 27,78 20,78
V26_ROE_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ 26 486| -223,40 943,09 56,09 72,46
VA0_ROA_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ 26 486| -29,47 99,69 22,85 17,72
V47_MARGEM_LUCRO 26 486| -49,54 99,88 33,29 19,19
V61_EBITDA_MARGEM__ 26 486| -13,69 100,00 45,13 21,58
V68_EBIT_MARGEM__ 26 486| -59,98 99,88 34,87 19,18
V75_FLUXO_CAIXA_VS_RECEITA_OPERACIONAL__ 26 486| -32,90 100,00 37,53 18,90

Cluster 2
V5_ROE_USING_PL_BEFORE_TAX 122 257| -156,94| 344,11 16,49 30,63
V19 ROA_USING_PL_BEFORE_TAX 122 257| -25,94 49,71 5,15 7,75
V26_ROE_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ 122 257| -225,39 264,60 11,34 25,90
VA0_ROA_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ 122 257| -42,68 39,29 3,69 6,59
V47_MARGEM_LUCRO 122 257| -54,38 42,47 3,88 6,95
V61_EBITDA_MARGEM__ 122257 -39,97 73,69 9,67 9,15
V68_EBIT_MARGEM__ 122257| -44,96 56,08 4,81 6,95
V75_FLUXO_CAIXA_VS_RECEITA_OPERACIONAL__ 122257 -42,27 61,53 7,50 8,05

Cluster 3
V5_ROE_USING_PL_BEFORE_TAX 12877| -996,82|  999,84|  -126,50| 200,10
V19 _ROA_USING_PL_BEFORE_TAX 12877| -99,79 56,17 -19,58 17,24
V26_ROE_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ 12 877| -996,82 999,84 -132,76 196,94
VA0_ROA_USING_RESULTADO_LIQUIDO__ 12877| -99,87 59,76 -20,10 17,49
V47_MARGEM_LUCRO 12877 -99,93 67,27 -31,31 22,95
V61_EBITDA_MARGEM__ 12 877 -99,09 100,00 -18,00 22,37
V68_EBIT_MARGEM__ 12877| -99,90 81,80 -29,20| 22,51
V75_FLUXO_CAIXA_VS_RECEITA_OPERACIONAL__ 12877| -99,99 100,00 -20,84 22,21

Analisando a tabela 6, verifica-se que a varidvel V5 ROE USING PL BEFORE TAX

apresenta média de 68,07 no cluster 1, média de 16,49 no cluster 2 e média -126,50 no

cluster 3.

Esta tendéncia repete-se relativamente as outras variaveis.

De uma forma geral, pode concluir-se o seguinte:

v’ 0 grupo 2 representa as empresas com resultados “normais”, pois os valores dos

oito indicadores de rentabilidade sdo valores intermédios que correspondem ao

perfil da amostra global;

v 0 grupo 1 € constituido pelas empresas com rentabilidade acima da média, pois

os oito indicadores de rentabilidade apresentam valores superiores ao do grupo

2;
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v' o grupo 3 engloba as empresas com rentabilidade negativa, pois os oito

indicadores de rentabilidade apresentam valores inferiores aos do grupo 2

Cruzando esta informag¢dao com as variaveis qualitativas de cada uma das empresas,

obtém-se outro tipo de conclusdes:

Tabela 7 — Numero de empresas por cluster e zona de Portugal

Zonas Cluster Total
1 2 3
Norte 8 663 45 383 4293 58 339
Algarve 1337 4 825 661 6 823
Regido Centro 4592 29 112 2717 36421
Area Metropolitana de Lisboa 9141 31628 3711 44 480
Alentejo 1836 7 492 861 10 189
Regido Autonoma da Madeira 338 1704 265 2 307
Regido Autonoma dos Agores 579 2113 369 3061
Total 26 486 122 257 12 877| 161620

Tabela 8 — Percentagem das empresas por cluster e zona de Portugal

Cluster
Zonas Total
1 2 3
Norte 15% 78% 7% 100%
Algarve 20% 71% 10% 100%
Regido Centro 13% 80% 7% 100%
Area Metropolitana de Lisboa 21% 71% 8% 100%
Alentejo 18% 74% 8% 100%
Regido Autonoma da Madeira 15% 74% 11% 100%
Regido Autonoma dos Agores 19% 69% 12% 100%
Total 16% 76% 8% 100%

Nas tabelas 7 e 8, ¢ possivel verificar a homogeneidade dos clusters relativamente as
diferentes zonas geograficas portuguesas. Destaca-se pela negativa a Regido Auténoma
da Madeira com 12% das empresas no grupo das Empresas em Risco, e pela positiva as
regides do Algarve e Area Metropolitana de Lisboa com percentagens de 20% e 21% de

empresas no grupo Empresas em destaque.
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Tabela 9 — Niimero de empresas por cluster e sec¢io da CAE

Secgdes da CAE da base de dados Amadeus ; Clu_zster 3 Total
A. Agriculture, forestry and fishing 1616 4403| 543 6562
B. Mining and quarrying 41 314 37 392
C. Manufacturing 1916| 18465 1521 21902
D. Electricity, gas, steam and air conditioning supply 269 95 11 375
E. Water supply; sewerage, waste management and remediation activities 74 431 33 538
F. Construction 1854| 12329| 1361| 15544
G. Wholesale and retail trade; repair of motor vehicles and motorcycles 2 855( 38209| 3379| 44443
H. Transportation and storage 1353| 7362 749 9464
. Accommodation and food service activities 1022 6601| 1536/ 9159
J. Information and communication 989 2786| 319/ 4094
K. Financial and insurance activities 825| 1440 112\ 2377
L. Real estate activities 2577\ 2916/ 615 6108
M. Professional, scientific and technical activities 4026 12000| 1092| 17118
N. Administrative and support service activities 1113| 3866 378| 5357
0. Public administration and defence; compulsory social security 4 6 2 12
P. Education 279 1385 217| 1881
Q. Human health and social work activities 4946 6990| 506| 12442
R. Arts, entertainment and recreation 342| 1035 203| 1580
S. Other service activities 385 1624 263| 2272
Total 26 486(122 257|12 877|161 620
As secgOes da CAE da presente tabela referem-se as que estdo definidas na base de dados Amadeus, que
mostram ser diferentes das sec¢des da CAE portuguesa

Tabela 10 — Percentagem das empresas por cluster e sec¢cio da CAE

SecgOes da CAE da base de dados Amadeus ; CIu;ter 5 Total
A. Agriculture, forestry and fishing 25% 67% 8%| 100%
B. Mining and quarrying 10% 80% 9%| 100%
C. Manufacturing 9% 84% 7%| 100%
D. Electricity, gas, steam and air conditioning supply 72% 25% 3% 100%
E. Water supply; sewerage, waste management and remediation activities 14% 80% 6%| 100%
F. Construction 12% 79% 9%| 100%
G. Wholesale and retail trade; repair of motor vehicles and motorcycles 6% 86% 8%| 100%
H. Transportation and storage 14% 78% 8%| 100%
1. Accommodation and food service activities 11% 72%| 17%| 100%
J. Information and communication 24% 68% 8%| 100%
K. Financial and insurance activities 35% 61% 5%| 100%
L. Real estate activities 42% 48%| 10%| 100%
M. Professional, scientific and technical activities 24% 70% 6%| 100%
N. Administrative and support service activities 21% 72% 7%| 100%
0. Public administration and defence; compulsory social security 33% 50%| 17%| 100%
P. Education 15% 74%| 12%| 100%
Q. Human health and social work activities 40% 56% 4%| 100%
R. Arts, entertainment and recreation 22% 66%| 13%| 100%
S. Other service activities 17% 71%| 12%| 100%
Total 16% 76% 8% 100%
As secgBes da CAE da presente tabela referem-se as que estdo definidas na base de dados Amadeus, que
mostram ser diferentes das secgGes da CAE portuguesa
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Na tabela 10, pode ser analisada a distribuicdo percentual das empresas em cada um dos
grupos segundo a seccdo da CAE a que pertencem. Conclui-se que as sec¢des D, K e Q
apresentam uma percentagem de empresas acima da média no grupo Empresas em
destaque, e por outro lado as secgdes I e O apresentam uma percentagem acima da média
de empresas no grupo Empresas em Risco. Estes valores podem resultar do tipo de
atividade muito especifica dos setores K e O, uma vez que este tipo de atividade ¢

supervisionada e fortemente regulamentada.

Tabela 11 — Numero de empresas por cluster e dimensao

. N Cluster
Dimensdo Total
1 2 3
Grande 450 3372 119 3941
Média 2730 26 601 1354 30 685
Pequena 23 226 91 878 11 387 126 491
Muito grande 80 406 17 503
Total 26 486 122 257 12 877 161 620

Tabela 12 — Percentagem das empresas por cluster e dimensao

. " Cluster
Dimensdo Total
1 2 3
Grande 11% 86% 3% 100%
Média 9% 87% 4% 100%
Pequena 18% 73% 9% 100%
Muito grande 16% 81% 3% 100%
Total 16% 76% 8% 100%

Nas tabelas 11 e 12, pode ser observado que as empresas mais pequenas sao aquelas que

apresentam uma maior percentagem no grupo de Empresas em Risco.
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6 - DISCUSSAO

Da anélise do modelo explanado anteriormente, resultam trés segmentos de empresas no

tecido empresarial portugués:

Grupo 1 — Empresas portuguesas com rentabilidade acima da média, o qual podera ser

denominado por “Empresas em destaque”

Grupo 2 — Empresas portuguesas com rentabilidade “normal”, o qual serd denominado

“Empresas padrao”

Grupo 3 — Empresas portuguesas com rentabilidade negativa, o qual poderd ser

denominado por “Empresas de risco”.

Este modelo permitiu desta forma, identificar as empresas que apresentam resultados fora
da rotina tradicional portuguesa. Podera servir para estudar os casos de sucesso, assim

como evidenciar as empresas que estao a ultrapassar uma fase mais delicada.

Este estudo permitiu demonstrar que independentemente da CAE, existem outras formas

de segmentar as empresas portuguesas.

Utilizando e cruzando a segmentacao obtida com outras varidveis qualitativas (Zona de
Portugal, Sec¢ao da CAE e Dimensao da empresa), € possivel também realizar outro tipo

de estudos.

Fica assim demonstrado que os oito indicadores de rentabilidade escolhidos e a técnica
de segmentacao foram adequados ao objetivo em questdo. Possivelmente, existira outra
combinacdo de varidveis que permitam obter outro tipo de resultados e conclusdes. Este
podera ser um desafio futuro: segmentar as empresas portuguesas por outro tipo de

informagao/variaveis.

Outro desafio futuro passa por alargar o presente estudo a empresas localizadas fora de

Portugal.

Podera também ser criado, com base nos grupos obtidos, um sistema de classificacao das
empresas, tendo como objetivo classificar ao final de um ano de existéncia, por exemplo,

cada uma das novas empresas a operar em Portugal.
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Outra ideia sera estudar as empresas ao longo do tempo, durante varios anos de atividade,

a fim de identificar as principais alteracdes de comportamento.

Por ultimo, ¢ esperado que os presentes resultados sejam encorajadores para “deixar cair”
a “CAE” e complementar os estudos e analises do tecido empresarial portugués com

classificagdes alternativas ao uso da CAE.
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