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Resumo e palavras-chave

O estudo do incumprimento das empresas € um tdpieo continua a despertar 0
interesse de investigadores e académicos, estamtdado de um inegavel interesse
pratico. Porém, a sua modelacéo parece ser umepnat#specialmente marcado por uma
forte componente empirica e o proprio conceitondeimprimento pode até ser definido
de diferentes formas. No presente trabalho, sdonedadas questbes relativas a
importancia do sector de actividade como factoerdiiciador da probabilidade de
incumprimento e a inovacado metodologica, tendopfieaalo um modelo multinivel com
funcdo de ligacatogit, para além de uma regressao logistica “tradicioAamodelacao

foi em grande parte conduzida pelos dados dispsnitendo-se privilegiado uma légica
exploratéria das variaveis identificadas em estudesentes portugueses sobre o

incumprimento de empresas.

Tanto com a utilizacdo da regressao logistica cammim a modelacdo multinivel,
encontraram-se evidéncias de que o sector de dadiwiem que a empresa se insere
constitui um factor diferenciador da probabilidade incumprimento. Na regresséo
logistica resultaram ainda como variaveis signifies racios econdmico-financeiros de
liquidez, estrutura de custos, solvéncia, rentduile e dimensao. A aplicacdo do modelo
multinivel com funcdo de ligacdlogit permitiu detectar a existéncia de efeitos néo
observados ao nivel do sector de actividade quéicamp diferentes probabilidades de
incumprimento das empresas portuguesas, possididita calculo da correlacdo intra-

grupo (i.e., entre empresas do mesmo agrupamersectiazres de actividade).

Classificacdo JELC25, G33

Palavras-chave incumprimento de empresas; sector de actividadedelo logit

multinivel; regresséo logistica.



Abstract and keywords

The study of company failure is a topic that coméi® to attract the attention of
researchers and scholars, being surrounded by iadepractical importance. However,
it is not possible to identify a theoretical formatibn of failure, which is an event that can
even be defined in different ways. In fact, its miotg seems to be a problem especially
characterized by a large empirical component inseitese that there is not a test whether
there is an adhesion of a theoretical formulatmthe data. In this study, one is bringing
guestions concerning the importance of the busises®r as a differentiating factor in
the probability of failure and methodological inmtion, as it applies a multilevel logit,
in addition to a "traditional” logistic regressiofhe modeling was largely driven by the
available data and the exploring of variables itiek in recent studies on the failure of

Portuguese companies was privileged.

Both logistic regression and multilevel modelingpyide evidence that the business
sector in which the company operates is a keyréifféator of the probability of failure.
Logistic regression also allowed for the identifica of significant variables like
financial ratios concerning liquidity, cost struectusolvency, profitability, and size. The
multilevel logit enabled the detection of unobseredfects at the business sector level

and the calculation of intra-class correlation.

Classificacdo JELC25, G33

Keywords company failure; business sector; multilevel iagodel; logistic regression.
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Resumo executivo
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O estudo do incumprimento das empresas € um tapieo continua a despertar o
interesse de investigadores e académicos, estatbado de um inegavel interesse
pratico. Porém, a sua modelag&o parece ser umepnal#specialmente marcado por uma
grande componente empirica e 0 proprio conceitoindemprimento pode até ser
definido de diferentes formas. Neste trabalho sé@madadas questfes relativas a
importancia do sector de actividade como factoerdiiciador da probabilidade de
incumprimento e a inovagdo metodoldgica, tendoptiesalo um modelo multinivel com
funcéo de ligacatngit, para além de uma regresséao logistica “tradicioAainodelacao

foi em grande parte conduzida pelos dados dispniteando-se privilegiado uma légica
exploratéria das variaveis identificadas em estudesentes portugueses sobre o

incumprimento de empresas.

A base de dados utilizada no presente estudo $piodibilizada pela Coface Servigos
Portugal, S.A., dela constando elementos caraattyies do tecido empresarial
portugués, informacfes sobre processos de insadvémcdados de balangcos. Séo
consideradas como empresas em incumprimento asregistaram processos de
insolvéncia em 2009, independentemente do estagwad@sso ou de quem o interpde,
entendendo-se que a existéncia de ac¢des judigsis tipo constitui um indicio forte de
que existird uma consideravel probabilidade de presa ndo respeitar na integra as suas

responsabilidades perante terceiros.

Tanto com a utilizacdo da regressdo logistica qu@n a modelacdo multinivel,
encontraram-se evidéncias de que o sector de dadiiem que a empresa se insere
constitui um factor diferenciador da probabilidade incumprimento. Ainda que
subsistam duvidas sobre a qualidade do ajustangdob@l dos modelos estimados, é
possivel detectar a significancia individual dasiaweeis que reflectem o sector de
actividade. Os sectores que aparecem como maisepraticos, independentemente da
técnica estatistica utilizada, sdo a Fabricacadl é@deis, a Industria do Vestuario e
Industria de Couro, Madeira e Cortica. Na regredegtstica resultaram ainda como
variaveis significativas racios economico-finanggirde liquidez, estrutura de custos,

solvéncia, rentabilidade e dimensao.



A aplicacdo do modelo multinivel com funcdo de ¢&mlogit permitiu detectar a
existéncia de efeitos ndo observados ao nivel dtorseée actividade que implicam
diferentes probabilidades de incumprimento das esg portuguesas, possibilitando o
calculo da correlagao intra-grupo, no modelo estonapenas com termo independente.
Conclui-se pela nao significancia estatistica deit@ffixo, mas foi possivel obter as
solucbes para os efeitos aleatérios correspondentesectores de actividade, sem que
nenhum desses sectores tivesse de servir coma skecteferéncia, como acontece no
caso da regressao logistica. A tentativa de estimnamodelo multinivel com funcéo de
ligacdo logit considerando como potenciais variaveis explicatigasvariaveis que
resultaram estatisticamente significativas na ssgie logistica acabou por ndo ser
totalmente bem sucedida. Apenas se conseguiranitassi considerando um racio
referente a estrutura de custos (juros e custosasisidividas a terceiros), e apenas se
estimou um coeficiente aleatorio estatisticamergsifscativo associado a essa variavel
no sector Comércio por grosso (inclui agentes)epgtxc de veiculos automoveis e
motociclos.

Em aberto fica a possibilidade de estudar a addgleade de um modelo multinivel
considerando no nivel superior variaveis relatimassector de actividade distintas da
mera meédia das variaveis consideradas ao nivelrdpeesas, mas outras que constituam,

por exemplo, indicadores de risco sectorial.

Vi
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Modelos multinivel para dados binarios

Introducao

O objectivo desta tese é testar a aplicacao de adelm multinivel com funcdo de ligacdo
logit ao estudo do incumprimento de empresas portuguesa® alternativa a regressao
logistica “tradicional”. As variaveis explicativa@o as usualmente consideradas neste tipo de
problemética, nomeadamente variaveis de indolendiiea, testando-se o0 sector de

actividade como factor diferenciador da probabdelde incumprimento.

Em termos de estrutura, no Capitulo 1 é feita uraaebrevisdo das abordagens que tém sido
seguidas no ambito do estudo do incumprimento agsesas e das técnicas que tém vindo a
ser utilizadas na sua modelacao, incluindo a reteméa trabalhos recentes sobre a realidade
do tecido empresarial portugués. No Capitulo 2t@dozida a modelacdo multinivel, que
pode ser considerada uma inovacdo metodoldgica stod@® do incumprimento. E
apresentada a especificacdo genérica do modelalparsguida se apresentar a especificacdo
de um modelo de escolha discreta de dois niveis,foacdo de ligacatgit, sendo este o
modelo aplicado e cujos resultados serdo compa@osos resultados obtidos através da
aplicagdo de uma regressdo logistit&radicional”. Com o primeiro testar-se-a
empiricamente a existéncia de efeitos ndo obsesvadmivel do sector de actividade que
impliguem diferentes probabilidades de incumpriroetds empresas. Na regressao logistica,
os sectores de actividade vdo ser considerados wan@veisdummy E feita ainda uma
breve discussdo em torno da questdo da centragewvadaveis explicativas na modelagao
multinivel. No Capitulo 3 apresenta-se o modelstamar, sendo mencionadas ndo apenas as
variaveis a considerar como também a estimacaagna@stico na regressao logistica e no
modelo multinivel com funcdo de ligacdogit. No Capitulo 4 descrevem-se os dados
utilizados e o respectivo processo de tratamentofgjunecessario conduzir até se chegar a
uma base de dados adequada para efeitos da grélisedida. A aplicacdo empirica consta
no Capitulo 5, finalizando-se com as principais ctasbes e limitagcbes deste estudo.

Apresentam-se ainda sugestdes para investigag#a.fut



Modelos multinivel para dados binarios

1. O incumprimento das empresas

1.1. Apresentacdo da problematica e sua importancia

O estudo da problematica do incumprimento das esapre seus factores explicativos tem
suscitado ao longo do tempo um grande interessevdstigacdo. Apresentam-se de seguida

alguns dos factores apontados em trabalhos recentes

Balcaen e Ooghen (2006) referem o trabalho de v&idores (Doumpos e Zopoudinis,
1999; Bickerdykeet al, 1999; Amrhein e Katz, 1998) que apresentam mstaandmicos
para o interesse na tematica do incumprimento Ghggesas, uma vez que a sua ocorréncia
gera varios tipos de custos, ndo apenas para mhstas, administradores e trabalhadores,
mas também no ambiente directo da empresa — ideessi, clientes, fornecedores, Estado —
e para a economia como um todo. Devido aos efai®scontagio, os custos de
incumprimento de uma empresa, principalmente quanikte uma rede consideravel de
empresas relacionadas, pode causar um efeito eral@gscendente para a economia de um
pais. Consequentemente, a previsdo de incumprindengmpresas € importante ndo apenas

do ponto de vista "individual", mas também ao ndael'sociedade como um todo".

Altman e Saunders (1998) apresentam, entre outoi&yoe para 0 aumento do interesse
nesta tematica, o aumento estrutural de faléneigistadas mundialmente e o declinio do
valor dos activos reais (e, consequentemente, ldtecal) em muitos mercados. Ja em 1976,
Deakin havia referido que a importancia de um nmdebre a situacdo financeira de uma
empresa estaria muito ligada a sua utilidade paceada de decisdo, podendo o interesse
aumentar consideravelmente se o modelo de claggficpuder ser utilizado para estimar a
probabilidade de as empresas pertencerem a deselongrupo. Apesar de se esperar que 0S
auditores independentes e outros decisores consagamavaliagdes correctas sobre a saude
financeira das empresas, a investigacdo tem mostia€e, na pratica, ndo tém um tdo bom

desempenho como os modelos de previsao.

Mais recentemente, o Novo Acordo de Basileia (B&ehmittee on Banking Supervision,

2006), comummente referido como Basileia I, taml@muitas vezes apontado como um
dos motivos para o estudo da modelacao do incureptomja que impds que os célculos de
requisitos minimos de capital dos bancos sejam sa&isiveis ao seu verdadeiro perfil de

2
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risco, podendo os bancos ser autorizados a utdigauas notacdes internas para esse efeito
de calculo de requisitos minimos de capital, hagemdsim um incentivo para o
desenvolvimento de modelos internos de avaliacacgisi® (Balcaen e Ooghen, 2006;
Vermeulen, 2008).

Chan-Lau (2006) refere que a probabilidade de ipecumento constitui 0 primeiro passo na
avaliacdo da exposicao ao risco e as perdas paigecfrentadas por um investidor ou pelas
instituicdes financeiras. Segundo Anturegtsal. (2005), o calculo da probabilidade de
incumprimento das obrigacdes de crédito das sabésdado financeiras € um dos
instrumentos de que as instituigdes financeiragss#am para levar a cabo a sua actividade
de concessdo de empréstimos, podendo ser aplicedasnstituicio de provisbes para
crédito mal-parado.

Chan-Lau (2006) menciona ainda a importancia daelsgtlidades de incumprimento como
um input fundamental para a avaliagdo do risco sistéemigara oS exercicios detress
testingdos sistemas financeiros ao nivel nacional, regierglobal. A questdo da andlise da
estabilidade financeira € também apresentada ernsoastudos, como em Antunesal.
(2005) que mencionam a possibilidade de utilizagdomodelos de incumprimento para
calcular o desempenho do sistema financeiro no dasa economia ser sujeita a choques
macroecondmicos negativos e de grande amplitudes (reeosimeis). Vermeulen (2008)
afirma que o risco de crédito das empresas podarvemm alteracdes na rentabilidade,
liquidez e solvéncia das empresas, as quais samfas suas necessidades de financiamento
nos mercados de capitais, e esse risco pode nliaterse se as empresas falharem no
cumprimento das suas obrigacdes e no pagamentudadlividas. Se ndo for antecipado e
ocorrer em termos sistémicos, um aumento do ndgeincumprimentos de empresas pode
por em causa a estabilidade financeira. A modeldgaesco de crédito das empresas deve,

assim, constituir um elemento chave das analisestabilidade financeira.

Balcaen e Ooghen (2006) mencionam ainda o facto demento da disponibilidade de
dados e de técnicas estatisticas ter vindo a efereso longo do tempo, maiores
possibilidades para a investigagdo deste tema euliplicacdo de trabalhos sobre o

incumprimento das empresas.
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1.2. Definicdo de incumprimento

De acordo com Soares (2006), os modelos que témndsgenvolvidos em varios paises tém
subjacente um conceito de incumprimento que naoied.UO evento incumprimento pode

corresponder a faléncia efectiva da empresa mas tanasbém ter outra natureza, como seja
a do ndo pagamento de divida, quer esta tenhareafde obrigacbes ou de empréstimos
bancarios. De facto, Platt e Platt (2006) refereme @ maior parte dos trabalhos de
investigacdo sobre incumprimento de empresas temedgucado sobre amostras de
empresas que registaram faléncia, sendo menos somodelos de previsdo de problemas

financeiros.

O trabalho pioneiro de Beaver (1966) assenta nwefiaico defailure ou incumprimento
gue ndo se esgota nas situacdes de faléncia, apnekentada como a incapacidade de uma
empresa cumprir as suas obrigacdes financeirasoneento da sua maturidade. Em termos
operacionais, essa situacao corresponde a fal@alteade pagamento a credores, existéncia
de contas bancarias a descoberto ou a um ndo paigarde dividendos a capital
preferencial. Outros trabalhos, como o de Altma®68) ou Ohlson (1980) recorreram a

faléncia juridica.

Contudo, Soares (2006) refere que, muito emborewmprimento de responsabilidades de
crédito por parte de uma empresa nao evolua ne@@esate para a faléncia desta, as
situacdes de faléncia de sociedades nédo financ@msem geral, antecedidas por episodios
de incumprimento que, ao persistirem e adquirireresdade, culminam na extincdo da

empresa.

Mais recentemente, Basileia Il estabelece que ge cdensiderar que determinado mutuario

incorre em incumprimentaléfaul) se se verificar uma das seguintes situacdesnjbas):

i) O banco atribuir uma probabilidade reduzida a pdsthde de o devedor respeitar na
integra as suas obrigacdes perante o grupo bansé&riodo recorrer a medidas como a

execucado de eventuais garantias;

i) O devedor registar um atraso superior a 90 diagtivamente a uma obrigacdo de
pagamento significativa para o grupo bancario. Qaae trate de descobertos significativos,

0 atraso deve comecar a ser contado no momentoueno glevedor tiver infringido um
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limite autorizado, tiver sido notificado da fixagde um limite inferior aos seus montantes

em divida ou tiver utilizado, de forma nao autatezamontantes de crédito.

Em relagdo a alinea i), entre as circunstancias cgmstituem indicios de uma possivel

situagéo de incumprimento apresentadas no Aviddathao de Portugal n.°5/2007 (Banco de
Portugal, 2007), que é um dos instrumentos regultares que transpdem para o quadro
nacional as disposi¢cdes em matéria de calculoaewrtar de requisitos de fundos préprios,
neste caso para efeitos de cobertura de risccédéarcontam-se a solicitacdo da declaracéao

de faléncia do devedor por sua iniciativa ou petepda instituicdo de crédito mutuéria

Perante a ndo existéncia de uma definicdo compéetizmfechada de incumprimento,
importa, pois, definir com precisdo o que estd a esudado quando se fala em
incumprimento de empresas. No presente estud@zamtiie-4 como referéncia as empresas
gue registaram processos de insolvéncia, indep&rdente do estado do processo ou de
guem o interpde, no ano de 2009. Entende-se quist@recia de ac¢des judiciais deste tipo
constitui um indicio forte de uma situacdo de inptimento, no sentido em que existe uma
consideravel probabilidade de a empresa ndo respeitintegra as suas responsabilidades

perante terceiros. Esta questao é retomada nadcsédca

1.3. Evolucéo das técnicas utilizadas na modelacéo incumprimento de empresas

Chan-Lau (2006) classifica os modelos de estimdedurobabilidades de incumprimento em
duas categoriasnarket-based modelgque se baseiam nos precos dos titidesurity pricey

e fundamentals-based modelgie se baseiam em dados das demonstracoes firenceir
factores sistematicos do mercado e factores ecaod8me informacdo deatings Os
fundamental-based modeldasse em que se insere 0 modelo utilizado neptedrabalho,
sdo entendidos como especialmente Uteis no casestilmacdo de probabilidades de
incumprimento associadas a empréstimos ou a enspq@daadas, ndo cotadas, sendo
habitual o recurso a técnicas econométricas ralatwnte simples (analise discriminante,
modelologit, modeloprobit). Ainda de acordo com o autor, dentro lasdamental-based

models é possivel encontrar: (i) modelos macroeconéomicmsmalmente utilizados na

! Cf. ponto 46 do Aviso do Banco de Portugal n.° 5/2@¥hco de Portugal, 2007).
5
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estimacdo de probabilidades de incumprimento ael rdgctorial; (i) modelos deredit
scoring ou accounting-basedos quais geram probabilidades de incumprimentoatings
para empresas com base em informacao financdijan@idelos baseados eratings que
podem ser utilizados para inferir probabilidadesndamprimento quando existe informacao
de rating; (iv) finalmente, os modelos hibridos, os quaigage probabilidades de
incumprimento utilizando como variaveis explicaivama combinacdo de variaveis

econdmicas, racios financeiros e informacéaocatiags.

Pode-se situar o inicio da utilizacdo de racioarfaeiros para a previsdo do incumprimento
das empresas e classificacdo por qualidade detanéalitrabalho de Fitzpatrick, em 1932
(citado por Chan-Lau, 2006), que concluiu que éabdidade de incumprimento estaria
relacionada com as caracteristicas individuais etapresas. Umas décadas mais tarde,
Beaver (1966), Altman (1968) e Merton (1974) desbreram estudos sobre a tematica que
viriam a ser considerados pioneiros, e desde dptéiese assistido a uma proliferacdo de

trabalhos nesta area.

Beaver (1966) introduziu a versdo univariada dalism&iscriminante para empresas
publicas e cotadas em bolsa, pertencentes a sectefacionados com actividades
industriaig. No seu artigo, Beaver define incumprimerfailre) como a incapacidade de

uma empresa cumprir as suas obrigacfes finanasrasomento da sua maturidade. Em
termos operacionais, essa situacao correspondefia#erecia, default de obrigacbes, uma

conta bancaria a descobertovérdrawn bank accountou a um ndo pagamento de
dividendos de accBes preferenciais. A data, oséfinanceiros ja eram comummente
utilizados como variaveis preditivas do incumpriteenembora ao nivel de sistemas
periciais, por analistas, tendo sido considerado @etor como um ponto de partida para a

verificacdo empirica da andlise de racios.

Balcaen e Ooghen (2006) referem que, em respddawer, Tamari (1966) constatou que a
avaliacdo da saude financeira de uma empresa rdgyega basear em apenas uma variavel,

tendo introduzido um indice de risaisk indey com base na atribuicdo de pontos entre 0 e

2 “Moody’s Industrial Manual contains the financithtement data for industrial, publicly owned cogions.
The population excludes firms of noncorporate fopmivately held corporations, and nonindustriair (e.g.,
public utilities, transportation companies, andafinial institutions). (...) Strictly speaking inferms drawn
from this study apply only to firms that are mensbef the population.” (Beaver, 1966, pp. 72).
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100, de acordo com os valores de varios raciosi¢gieos (quanto maior o nimero de

pontos, melhor a situagéo financeira da empresa).

Em 1968, Altman introduziu a analise discriminante forma multivariada, combinando
linearmente cinco racios financeiros referentesmgpresas da industria transformadora
(manufacturing corporatior)spara produzir o que se designou pescoré. Neste artigo, a
definicdo de incumprimento correspondia a situagi@efaléncia, mais concretamentg, .’
manufacturers that filed a bankruptcy petition un@hapter X of the National Bankruptcy
Act during the periodl946-1965.” Em 1977, Altman, Hadelman e Narayamastaram o
modeloz-scoreoriginal, de modo a que reflectisse explicitamemigos desenvolvimentos
relativos ao incumprimento de empresas e a incarpmelhorias relativas as técnicas de

analise discriminante, criando um modelo denomirzda analysigAltman, 2000).

De acordo com Altman e Saunders (1998), até a dédad70, e até a generalizacdo da
utilizacdo de técnicas mais objectivas, era umtagar&éomum das instituicdes procederem a
avaliagdo do risco de crédito das posicbes em rsaolore empresas (empréstimos
concedidos) através dxpert judgemerntu sistemas periciais, os quais, embora assemtes e
informagdo objectiva (informagéo financeira queleatfa varias caracteristicas dos
devedores, como a reputacaoh@racter”), capital (alavancagem), capacidade (volatilidade
dos ganhos) e colateral - os chamados 4 Cs daa@yédisultavam em analises altamente
subjectivas (somente a opinido dos analistas) sotexisdo de conceder ou ndo crédito. Nas
décadas de 80 e 90, as instituicdes financeiragcam a afastar-se progressivamente dos
sistemas subjectivos/periciais para se aproximalersistemas mais objectivos. A evolugao
ao nivel das técnicas/métodos aplicados foi pdssdra o desenvolvimento da informatica
relacionada com a estatistica. Uma vez que o pahproblema consiste na identificacdo de
padrbes contrastantes nas empresas “mas” e nagsvpboas”, a escolha de técnicas de
classificacdo ocorreu naturalmente (Lacerda e M2008). Entre as principais técnicas que
tém vindo a ser utilizadas nos modeloscadedit scoringcontam-se a ja referida analise
discriminante, os modelos de probabilidade condai@a (modeloslogit, probit e
probabilistico linear), redes neuronais, arvoresl@l®@séo esupport vector machindSVM)
(Altman e Saunders, 1998; Chan-Lau, 2006).

% 0 z-scorede Altman é uma combinac&o dos seguintes raciss-flowactivo tota) lucros retidos/activo total
resultados antes de juros e impostos/activo todgitalizacdo de mercado/dividas toeiendas/activo total.
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Refira-se que o modelo de Altman e as suas moddes mantiveram a sua popularidade
durante muito tempo e ainda sdo frequentementézadidls na pratica, embora o0s
pressupostos em que assentam — a normalidade wldade das matrizes de variancia-
covariancia das empresas “boas” e “mas” — sejamddvbastantes criticas (Lacerda e Moro,
2008). Até aos anos 80, a analise discriminanteirtmma literatura sobre modelos de
incumprimento de empresas para, a partir dai, auslizacdo e o método ser de alguma
forma preterido em relacdo a técnicas menos exigeam termos de pressupostos — 0s
modelos de probabilidade condicionada, como os lost®it, probit e probabilistico linear
(Balcaen e Ooghe, 2006).

Os modelos de probabilidade condicionada permitstimar a probabilidade de uma
empresa entrar em incumprimento, condicionada aconjunto de caracteristicas das
empresas, através da estimacdo de maxima veraaimpdh Os modelos baseiam-se em
determinados pressupostos em relacdo a distribuledprobabilidade. Os modeldsgit
assumem uma distribuicdo logistica, enquanto oshosgrobit assumem uma distribuicao
normal (acumulada). O modelo probabilistico linessume que a relacdes entre as variaveis

e a probabilidade de incumprimento é linear.

Ohlson (1980) foi pioneiro na utilizacdo de umaligedogit com racios financeiros para
prever o incumprimento de empresas, materializadoacontecimento de falénéjae
Zmijewski (1984) foi pioneiro na aplicacdo de unralese probit, embora a primeira se
mantenha mais popular. O moddagit combina vérias caracteristicas ou atributos num
scorede probabilidade (multivariado) para cada empresgal indica a probabilidade de
incumprimento ou a vulnerabilidade face ao incumprito, 0 que explica 0 sucesso da
utilizacdo desta técnica aplicada a um estudo destireza (Lacerda e Moro, 2008). Na
aplicacdo do modellmgit ndo se assumem pressupostos no que respeitaibudiapb das
variaveis independentes nem no que respeita aslgliolades de incumpriment priori

(Balcaen e Ooghe, 2006). Os pressupostos do mbatgtosdo que a varidvel dependente

* As varidveis consideradas por Ohlson (1980) fordimensdo, medida pelo logaritmo do racio activo
total/indice de precos do PNB, passivo total/adtbial, cash-flow/activo total, passivo de curtazm/activo de
curto prazo, variavelummyque assume o valor 1 quando o passivo total exoedetivo total e 0 caso
contrério, resultado liquido/activo total, funda®yenientes de operagdes/passivo total, varidueimyque
assume o valor 1 quando resultado liquido é negaids dois anos anteriores e 0 caso contrarim@nfente,
uma variavel que pretende medir as variacdes nidtads liquido.
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seja dicotomica, com grupos discretos, sem sobigjess e identificaveis; os custos dos

erros tipo | e tipo A devem ser considerados na seleccédo da probaleilitadorte.

Platt e Platt (1991) utilizam o moddtmit para testar se os racios financeiros dos seaferes
actividade, e ndo apenas os racios das empresazegn melhor a faléncia das empresas.
Em geral, 0 modelo que considerava os réacios feieve dos sectores de actividade teve um
desempenho melhor do que o modelo nédo ajustaddo-sn chegado a conclusdes

semelhantes no contexto de modelos de analisendisante (Izan, 1984).

Técnicas mais complexas, nomeadamente procedimdataprendizagem automatica, tém
vindo a ser aplicadas ao problema do incumprimdatempresas, como a utilizacdo de redes
neuronais, arvores de decisaosmpport vector machine€ontudo, a utilizacdo de técnicas
mais complexas e os aperfeicoamentos metodolégewssempre foram acompanhados de

uma melhoria nos resultados (Pereiral, 2007).

No que respeita as redes neuronais, a elaboragesdeodelos supde, por um lado, a
deducdo das caracteristicas essenciais dos nesirénisuas conexdes e, por outro, a
implementacdo do modelo num computador de formaeasg possa simular um tal sistema.
Os principios que ainda hoje vigoram sobre as redegronais (artificiais) foram
apresentados pela primeira vez por Warren McCullechValter Pitts em 1943, e
demonstraram que as redes neuronais artificiaiempazhlcular qualquer funcdo aritmética
ou légica (Hagaret al, 1996). No inicio da década de 90, Tam e Kian®@Z)tilizaram
dados de incumprimentos de empresas para compdesempenho das redes neuronais com
o de outros métodos, incluindo a regresséao logistendo o método sido considerado pelos
autores como promissor em termos de precisdo dassPes, adaptabilidade e robustez.
Entre outras vantagens desta técnica destaca-gssiifidade de modelacdo nao linear dos
dados, existindo trabalhos que destacam evidéneasxisténcia de relacbes nédo lineares
entre as variaveis. Kiang e Tam (1992) citavamabatho de Shepanski (1983) segundo o
gual a avaliacdo humana (como é o caso do traldfwiuado pelos analistas de risco) é
melhor aproximada por uma funcgéo linear. Contudo,dos inconvenientes mais apontados
as redes neuronais € a dificuldade para o utilizade modelos resultantes entender o

® 0 erro de tipo | corresponde a rejeicdo da hipétesa quando esta é verdadeira, sendo o erro ddltip
correspondente a ndo rejeigdo da hipétese nulalquesta é falsa (Greene, 2003).
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raciocinio inerente, sendo estes sistemas normé&neetendidos como "caixas negras" que
dao respostas, mas ndo transmitem conhecimente sgimocesso que conduziu a obtencao
das mesmas (Pereied al, 2006). A necessidade de grandes conjuntos desditreino e
de ciclos de aprendizagem das redes (iteracfes)étanpodem ser apontadas como
inconvenientes das redes neuronais (Kumar e Ra97)2

De acordo com Zhang e Hardle (2008), as técnicasdilgdo deegras e arvores de decisao
constituem outro meétodo de classificacdo néo lird@m das redes neuronais, sobre o qual
recaiu um grande interesse de investigadores eaens desde que Breimanal. (1984)
introduziram o CART Classification And Regression Theds arvores de decisdo sdo uma
forma de representacédo de um conjunto de regraseguem uma hierarquia de classes ou
valores, expressando uma ldgica condicional simplas termos graficos podem ser
semelhantes a uma arvore, consistindo numa estrguue interliga um conjunto de nos
através deamosresultantes de uma particdo recursiva dos dadededendaiz até aos nés
terminais folhag, que fornecem a classificacédo para a instancia.

A inducéo de regras aparece muitas vezes ass@saataores de decisdo, sendo usadas para
expressar o conhecimento representado nestas. @majue uma arvore de decisdo se
encontra na forma normal disjuntiva € relativaméatd traduzir este classificador para um
conjunto de regras de decisdo. A apresentacaedessré efectuada tendo em consideracdo
a seguinte prioridade: a regra mais importantepgesentada na arvore como o primeiro no,

seguindo-se as restantes regras de acordo comgoaaede relevancia ou prioridade.

As arvores de decisdo apresentam como vantagensa avessatilidade e uma leitura
facilmente compreensivel do tipo “se-entdo”, sendoecessidade de grandes volumes de
dados para a sua construcado e a possibilidadelideagastamento normalmente apontados
como desvantagens (Kumar e Ravi, 2007).

Os SVMsédo um método de classificacdo néo linear recbatgado na separacdo de duas
classes de observacdes com a maxima margegapentre as classes de observacao (no
caso em estudo, as empresas em incumprimentonepassas sem incumprimento) (Lacerda
e Moro, 2008). O SVM tem sido utilizado com muitawasso em problemas de classificacao
de muitos dominios e normalmente revelam um melesempenho do que outras técnicas

(Zhang and Hardle, 2008). Contudo, apresenta desyams relacionadas com uma elevada
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complexidade em termos algoritmicos e a exigénudezmos de memoria (Kumar e Ravi,
2007).

1.4. Abordagens portuguesas recentes

Nos ultimos anos tem-se assistido a producdo deslfyabalhos de autores portugueses
sobre o incumprimento de empresas nacionais, aigyngdsionados pelos desenvolvimentos
do Novo Acordo de Basileia. Nao € objectivo destec&o proceder a uma enumeracao
exaustiva de todos os trabalhos que incidiram solastudo da previsdo do incumprimento
de empresas portuguesas, mas antes perceber emargistiram algumas dessas aplicacoes,
com enfoque para as desenvolvidas mais recentem@efga-se que os trabalhos aqui
mencionados serviram de base a selec¢do das var@wensiderar como potencialmente
explicativas do incumprimento das empresas porsagjeas quais serdo detalhadas mais a

frente.

Em trabalhos académicos é possivel encontrar akegtnosglos empiricos sobre a faléncia das
empresas portuguesas. A titulo de exemplo, Tril®97) estudou a aplicabilidade dos
modelosz-scoree zetade Altman a realidade nacional; Santos (2000) aplia analise
discriminante e a regressao logistica a previsapedgienas e médias empresas do sector
téxtil e do vestuario; Gamelas (2005) faz uma aa&icondmica e de eficiéncia do processo
de faléncia de empresas portuguesas assente nafise ampirica; e Barros (2008) estimou
modeloslogit, probit e gombit de previsdo da faléncia de pequenas e médias eampres

portuguesas.

Um conjunto de artigos claramente impulsionado pelesenvolvimentos de Basileia Il €

apresentado seguidamente de forma mais detalhada.

Antuneset al. (2005) estimaram um modelo de resposta binaria egpecificacagrobit,
tendo o evento de interesse sido definido como aunmprimento num determinado
empréstimo por parte de uma empresa mutuéaria. € désestudo € o empréstimo, ndo a
empresa, ainda que o modelo estatistico usadopmerariaveis ao nivel do empréstimo e

do devedor, bem como variaveis que traduzem a esvi@ macroeconomica. Ao nivel do

6 Apenas nao se consideraram as variaveis do traldalt®antos (2000) pelo facto de o objecto de estado
apenas o sector téxtil e do vestuario.
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empréstimo, foram usadas duas variaveis dicotOmiaaprimeira € um indicador de
incumprimento do devedor em outros empréstimosgargda variavel € um indicador de
gue o devedor do empréstimo entrou em incumprimentanais de 50 por cento dos seus
empréstimos (para além daquele sob observacaohtdumatrimestre corrente. A nivel da
empresa, sdo usadas variaveis categoricas paiiop de actividade e para a dimensao do
crédito total da empresa. Ao nivel da envolventeroecondmica, foi utilizada a taxa de
desemprego, a taxa de juro de curto prazo e o alehlviProduto Interno Bruto (PIB)
relativamente a tendéncia e, para acomodar o mbdsipacto da introducdo do euro em
1999, foi incluida uma variavel dicotomica que assw valor 1, antes de 1999, e o valor 0,
posteriormente. Foi ainda considerado o efeitoattazdesta variavel com a taxa de juro,
uma vez que até 1999 as taxas de juro eram tipitenstas num contexto de inflacdo
elevada. Sdo incluidos no modelo termos de intdmeptre o sector de actividade e as
variaveis macroeconomicas, e entre a classe dend@oedo crédito e as variaveis
macroeconomicas, dado que diferentes sectores esaspde diferentes dimensdes poderéao
responder de forma diferenciada aos desenvolvimentacroeconémicos. Finalmente,

incluiram-se variaveis para correccéo de variagéesnais.

Soares (2006) recorreu a andlise discriminante perdelar um indicador de notagcdo da
gualidade de crédito de sociedades nédo financdeadp comparado os resultados obtidos
com modelogogit e probit. O evento de incumprimento foi definido como cspendendo a
faléncia efectiva da empresa e ao ndo pagamenttivitia, quer esta tenha a forma de
obrigacfes ou de empréstimos bancérios. Foi estimadmodelo apenas para empresas da
industria transformadora e, para além dos racranteiros, os modelos estimados tiveram
em conta factores transversais as observac¢des, sgjam 0s associados ao ciclo econémico
e ao sector de actividade das empresas (incluieanms medida doutputgap’ e a taxa de
juro de curto prazo como variaveis independenteg)cluséo de varidveidummysectoriais

foi também testada quando se consideraram as elgfew para todos os sectores de
actividade. O contributo de algumas variavkisnmypara a funcéo discriminante mostrou-se

pouco significativo, embora permitisse melhorar gmalmente a percentagem de

o output gapdiz respeito a diferenca entreoatputrealizado e @utput potencial, e para o seu calculo a
autora refere que foi aplicado o filtro HP sobrelata extraidos das “Séries trimestrais para a ec@nom
portuguesa” publicadas no Boletim Econdémico do Wed& 2006 do Banco de Portugal, remetendo para a
metodologia apresentada em Almeida e Félix (2006).
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classificagbes correctas na amostra. Também nexdontio modeldogit, a inclusdo de

variaveisdummysectoriais foi rejeitada. A dimensdo da empresa, gn alguns estudos
desta natureza surge como variavel relevante padaterminacdo da probabilidade de
incumprimento (contribuindo para a reduzir), ndsédalho ndo apresentou um contributo

significativo para a funcéo discriminante.

Bonfim (2006) baseou-se em matrizes de correlagia pstabelecer a relacdo, a nivel
agregado, entre variaveis macroecondémicas e o meon@nto. Ao nivel das empresas,
foram utilizados modelos de escolha discrébgii e probit) para melhor entender o que
explica o incumprimento das empresas ao nivel dggéstimos. Depois, complementou-se
a andlise com modelos de duracdo, que permitemelparco tempo que demora um
empréstimo a entrar em incumprimento e ndo apeaoasiderar se ocorre ou ndo um
incumprimento, que neste estudo é definido commbtamte (capital e juros) vencidos nos
ultimos 3 a 6 meses. A autora refere que a desyamtalesta definicdo € a impossibilidade
de avaliar separadamente a evolu¢do do créditoideemias empresas e das familias. Os
resultados obtidos sugerem que as probabilidadescdenprimento séo influenciadas por
varias caracteristicas especificas das empresss,céano a sua estrutura financeira,
rentabilidade e liquidez, bem como pelo seu desehgpem termos de vendas ou a sua
politica de investimento. Quando se consideramavais relativas ao tempainje-effect
controlg ou variaveis macroecondmicas em conjunto comagacteristicas especificas das
empresas, 0s resultados parecem melhorar substagicia. Assim, apesar de a situagcao
financeira e operacional das empresas ter um papéial na explicacdo das probabilidades
de incumprimento ao nivel micro, as condi¢cbes nemoOmMicas sdo também muito
importantes na avaliacdo das probabilidades deripdmento ao longo do tempo. A autora
refere que, ainda que as variaveis idiossincratiegsempresas parecam ter um importante
papel na previsdo do incumprimento, elas devenvise&as como dependendo da dimenséo
da empresa e do sector de actividade em que genmséado que algumas variaveis podem
ser mais ou menos importantes dependendo do tipengeesas. Por este motivo, num
segundo modelo, foram consideradas variadeisimyrelativas ao sector de actividade,
tendo os resultados sugerido a existéncia de alyudiferencas nas variaveis que
influenciam o risco de crédito entre os varios @est de actividade (com os coeficientes

associados aos racios financeiros das empresastarara-se robustos).
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Lacerda e Moro (2008) utilizaram a analise disanente, o modeldogit e os SVM na
analise das variaveis que permitem prever o incumgmto das empresas portuguesas, aqui
entendido na acepc¢do de Basileia I, pelo que um@esa é considerada como estando em
incumprimento num dado ano se, nesse ano, a Celdr&esponsabilidades de Crédito
registar a existéncia de crédito vencido por mas3dmeses. Os racios financeiros que
caracterizam a estrutura de custos, a liquidezctvidade e a alavancagem parecem
relevantes em qualquer das metodologias utilizables)y como a dimensao da empresa.
Outras variaveis, como resultados antes de custasckiros/custos financeirosafnings
before interest over interest paidpenas parecem relevantes quando se aplica i@aécn
SVM, o que pode ser explicado pela sua relagdolindar com o incumprimento, a qual
pode ser captada pelo SVM mas ndo pelo molbgjit ou pela analise discriminante. A
inclusdo destas variaveis que ndo tém uma relagéarlcom o incumprimento explicam o
melhor desempenho do SVM, medido por racios deigitecsuperiores. Lacerda e Moro
(2008) analisam também os perfis dos empregada®ec@ntracdo da divida, confirmando a
sua significancia. Por um lado, a existéncia dacfis com muitos bancos € um sinal de uma
situacdo financeira mais débil, sendo esta varidogbmente explicativa. Também, a
duracdo média do emprego afigura-se significataa @ explicacdo do incumprimento das

empresas portuguesas.
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2. Modelos multinivel

2.1. Especificacdo geral da modelagdo multinivel

A abordagem multinivel aplica-se a uma populacéo cma estrutura hierarquica (Hox,
2002). Uma amostra de uma populacdo com essaa@dstich pode ser descrita como uma
amostra estratificada: primeiro, considera-se umas#ra de unidades de um nivel superior
(e.g., escolas), para depois se retirarem subussddelssas unidades amostrais (e.g., amostra
de alunos das escolas). Nestas amostras, as afisssvdividuais ndo séao, geralmente,
independentes, uma vez que os individuos interag@m oS contextos sociais aos quais
pertencemi.e., 0s individuos sao influenciados pelos grupos see€iai que se integram, e as
propriedades desses grupos séo, por sua vez,nafaas pelos individuos que formam o
grupo. Desta forma, ndo se verificara o pressupdstmdependéncia entre as observacdes
normalmente assumido no modelo de regressao Iméhipla tradicional (Hox, 2002). De
acordo com Guo e Zhao (2000), quando a estrutuggarguica existente nos dados €
ignorada e o pressuposto de independéncia € viotalanodelos lineares “tradicionais”
tendem a subestimar os erros-padrédo, o que reseltaintervalos de confianca e ensaios de
hipoteses incorrectos. Segundo os mesmos autoestinecao correcta de erros-padrdo nao
€ apenas um aspecto técnico, podendo comprometecantlusdo importante. Os autores
referem o exemplo de um estudo de Bennet (197@&)utjlizou técnicas de regresséo linear
sem considerar o facto de estudantes estarem agsigan professores e turmas para
demonstrar que em escolas priméarias do Reino Ussdestudantes beneficiavam mais de
um estilo de ensino mais formal. Os resultadosriceenplamente divulgados e considerados
até que Aitkinet al. (1981) demonstraram que, uma vez consideradograpamentos de
estudantes num modelo multinivel, os resultadosl@bpor Bennett relativos aos estilos de

ensino ja ndo eram estatisticamente significativos.

Assim, assume particular relevancia proceder aismsaimultinivel que permitam testar
empiricamente a existéncia de estruturas hierdaguéen conjuntos de dados relativamente
aos quais se supbe que tal acontece, bem comsanalinteraccao entre as variaveis que
descrevem individuos e as varidveis que descrevieisnsuperiores de analisee(,

agrupamentos de individuos).
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Ainda que o ambito do presente trabalho seja aagilo de um modelo multinivel com uma
funcdo de ligacddogit ao problema do incumprimento de empresas portaguesera
apresentada a especificacdo do modelo multiniieléael a dados lineares, para depois se
apresentar a especificagdo do modefgit multinivel que sera utilizado. A explicacdo dos
varios modelos seré feita com recurso ao exemphlplieacdo do presente estudo (empresas

no nivel inferior e sectores de actividade no nuglerior).

Singer (1998) afirma que entre as principais qusst) apreender em torno da modelacao
multinivel se encontram: i) a diferenca entre etefixos e efeitos aleatérios; ii) a nogcéo de
niveis multiplos numa hierarquia; iii) a nocdo descp matriz de variancias-covariancias
pode assumir varias estruturas; e iv) a centragasrnvdriaveis explicativas. Estes aspectos

vao ser abordados nas secg¢bes seguintes.

2.2. O modelo de regresséao linear de dois niveisntwma variavel explicativa em cada

nivel

O modelo de regressdo multinfrelssume que existe uma estrutura hierarquica rissda

com a variavel dependente, que se assume cont@insay medida no nivel mais baixo,
podendo existir varidveis explicativas em todosie®is (assumindo-se erros normalmente
distribuidos). Considerando que se recolhe infodmapbre] sectores de actividade, cada

um comn, empresas, e tomando como exemplo o caso mais sirapleque apenas existe

uma variavel explicativa em cada nivel (um deteaam racio financeiro ao nivel da
empresa X - € 0 volume de negdcios médio do sector de deiilé -W), estabelece-se a
seguinte equacado de regressao para prever a \‘agplecativaY - o incumprimento das

empresas

Yi =,801 +181jxij * € 1)

8 Apesar de ser possivel representar qualquer nideerdveis, as principais caracteristicas estzdfStile um
problema sao detectadas num modelo de dois niReisdenbush e Bryk, 2002: 7) e que, como tal, serd a
“profundidade” adoptada no presente estudo.

° Para a apresentacdo do modelo de regressdo melltiabstrai-se temporariamente do facto de a welria
dependente ser uma variavel binaria que se refleotelltima instancia, numa propor¢do. Também eaicéds
considerar a existéncia de varidveis explicativasnivel superior de andliseg., ao nivel dos sectores de
actividade, embora para efeitos de um entendimglotmal da modelagdo multinivel tal seja consideraabo

que se apresenta o volume de neg6cios médio dar secho exemplo de uma varidvel explicativa a essgl.
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Como em qualquer equagdo de regresggp.e o termo independentg,; € o coeficiente
associado a variavel explicati¥a(ou o declive da regressaokgg é o termo correspondente

aos erros residuais. O indiceefere-se aos sectores de actividgde 1, ...,J) e o indice

refere-se as empresas=(1, ...,n, ). A diferenca em relagdo ao modelo normal de esgie
€ que cada sector de actividade € caracterizadempeermo independente disting®; e por
um coeficiente associado a variavel explicaia também distinto. Os coeficientg, que

sendo aleatdrios se espera que assumam valonesodistonsoante o sector de actividfde
terdo uma distribuicdo com determinada meédia ermetada variancia, procedendo-se a
analise da variacao desses coeficientes atravéstrdducao de variaveis explicativas ao
nivel do sector de actividatfe

,301' Voo T V01Wj * Uy; (2)
ﬁlj =Vt ylle Uy (3)

Nos modelos multinivel assume-se que a varian@aedwos € Unica, independentemente dos

sectores de actividade, sendo especificada cofmo

A equacéo 2 reflecte o facto de o nivel “geral'im@imprimento no sector de actividgde

B,;) poder ser previsto pelo volume de negdcios méesse sector de actividadﬁlj()”. A
equacéo 3 indica que a relagao (expressaspgrentre o incumprimento e o racio financeiro

de cada empresa dependera do volume de negdcias deesector de actividade em que se
insere (neste caso, do efeito “dimens&o” do améient que se insere). E como se o volume
de negocios médio do sector de actividade actuasse uma variavel moderadora entre o
incumprimento e o valor do r4cio financeiro.

Os termosu,; e u,; das equagdes (2) e (3) sdo termos de erros resmleatorios, ao nivel

do sector de actividade. Assume-se que estes arfosém média zero e que sao

19 Ccaso nao se introduzam variaveis explicativas f@el mlo sector de actividade, os coeficientes sfmas
funcéo dos termos independentfs e dos erros agsigu

1 Relembra-se que, apesar de se explicar o modetoreado ao exemplo do volume de negécios médio do
sector de actividade como variavel explicativa éieelnsuperior, na aplicagdo ndo se vai avancar coma
varidvel explicativa a este nivel, pretendendopenas perceber a existéncia, ou ndo, de uma esatrutu
hierarquica nos dados (captar a possibilidade déexcia um efeito ou de uma variavel “latente”).
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independentes dos erros residugisjue estdo no nivel das empresas. A varianciardoes e

u,; € especificada pawg, e a variancia dos errasg; € especificada como?,. Geralmente,

assume-se que a covarianeig entreu,; e u,; € diferente de zero.

E de notar que nas equacdes (2) e (3) se assumesqueeficientes de regressionio

variam entre sectores de actividade, pelo queef@ados como coeficientes fixos. Assume-
se que toda a variacéo entre sectores de actividamleaptada na estimacéo dos coeficientes

B a partir da variavel explicativa W ao nivel doteede actividadeW, ) € captada pelos
termos de erros residuaig, que possuem indigepara assinalar que dizem respeitoj-ao
ésimo sector de actividade. Substituindo as egsa{@ee (3) na equacdo (1), resulta a
seguinte equacao:

Yi = Voo T Vo Xy T VW, + YW, X +up Xy + U + g 4)

O segmentoy,, + ;o X; + V3, W, + ¥, W, X, , que contém os coeficientes fixos, & a chamada

ij
parte fixa ou deterministica do modelo. O segmem{X; +u,, +e; contém os termos

aleatodrios, pelo que é denominado parte aleat@wieesiocastica do modelo. O efeito
moderador da variavel explicativa do nivel supelfar,) na relacdo entre a variavel
dependente’; ) e a variavel explicativa do nivel mais baix®,() € expressa como uma
interaccdo entre niveis\( X; ). E de notar que o termo de eup aparece multiplicado pela

variavel explicativaX; , pelo que o erro total sera diferente para valdifesentes dex; , o

ij 1
gue corresponde a situacdo que na regressdo muloplinaria é conhecida por

heterocedasticidade.

A falta de independéncia entre observacfes num megopo, neste caso, de empresas
pertencentes a um mesmo sector de actividade, pedeexpressa num coeficiente de

correlagdo intra-classep, o qual pode ser estimado por via do modelo deess§o

multinivel sem quaisquer variaveis explicativase(@s com termo independente):
Yij = 1301 €. (5)

Por sua vez, sem variaveis explicativas, a equg)deduz-se a:
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/301 =Yoo T Uy; - (6)
Substituindo a equacéo (6) na equacéao (5), obtém-se

Yi = Voo T U +€;- (7)

A equacéo (7) permite fazer a decomposicao dan@adotal da variavel dependente em
duas componentes independentes, associadas aieadaori, que corresponde a variancia

dos erros no nivel inferiog, , e og,, que corresponde a variancia dos erros do niyelrr
U,; (conforme ja referido atras, assume-se que os arfodo nivel superior — sectores de
actividade — sdo independentes dos erros residgaigjue estdo no nivel inferior —

empresas). A correlacgao intra-clagses, entdo, estimada como o peso da variancia dos er

do nivel superior na variancia total, ou seja, eggponde a uma estimativa, na populacéo, da

variancia que é explicada pela estrutura de grupo:

p =05 (a2 +0?). ®)

2.3. O modelo de regressédo de dois niveis com vé&rigariaveis explicativas nos dois
niveis

O modelo atras descrito corresponde a uma situsigdples, em que apenas existe uma
variavel explicativa no nivel inferior (empresag)rea variavel explicativa no nivel superior

(sector de actividade). Generalizando o modelo Pasaiaveis explicativas no nivel inferior

e Q variaveis explicativas no nivel superior, obténaseguinte expressao.
Yo = Voo * 2 Vo X + 2 VoW +Zp2qyququpu Uy Xy T Uyt (9)
p q p

Recorde-se que se assume que os erros do niveloinkg (empresa) seguem uma

distribuicdo normal com média zero e uma varianoiaum (@*°). Os termosu,; € u, sao
os termos de erro no nivel do sector de actividgde,se assume serem independentes dos

errose

, » Observados ao nivel da empresas, e seguirem igtriauicao normal multivariada

com média zero. A variancia dos erngg € a variancia dos termos independentes entre os
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sectores de actividade, sendo especificada cogjo As variancias dos erros, sdo as

variancias dos coeficientes das varidveis expliaatientre sectores de actividade e séo

especificadas comoﬁp. Assume-se geralmente que as covariancias entexroses de erros
residuais,o,, sao diferentes de zero, e sao obtidas na matrizad@ncia-covariancia de

nivel superiory. .

Em suma, os parametros a estimar num modelo dess&y de dois niveis, cdrvariaveis

explicativas no nivel inferior @ variaveis explicativas no nivel supeffosdo os seguintes:

1 termo independente/, );

+ 1 variancia dos erroq) do nivel inferior ¢?);

P coeficientes das variaveis explicativas do nintgrior (y,,);
» Pvariancias (75,)) dos erros ;) do nivel superior destes coeficientes;

» P covariancias de nivel superior entre o termo ieddpnte e todos os coeficientes das

variaveis explicativass(,);

P(P-1)/2 covariancias de nivel superior entre todosagsicientes das variaveis explicativas

do nivel inferior;

» Q coeficientes das variaveis explicativas do niupksior (yqo);

PQ coeficientes para as interaccgesss-level /).

2.4. Modelos multinivel para dados de resposta bina

Até agora, os modelos apresentados assentam reuposto de uma variavel dependente
continua e erros normalmente distribuidos. Porétone referem Guo e Zhao (2000), existe
um consideravel interesse, por parte dos invesiigad no estudo de problemas
caracterizados por dados com uma estrutura hiécargel com variaveis dependentes
dicotomicas, como no caso do presente trabalhousnaariavel dependente € a ocorréncia

12 Ainda que ndo se considerem variaveis explicata@snivel superior, ou seja, do sector de actiddad
econdmica, apresenta-se aqui a forma mais geralodielo.
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de incumprimento de empresas. Na aplicacdo feéstee uma variavel dependente
dicotomica — a ocorréncia ou auséncia de incummione que, em Ultima instancia, se
pretende traduzir numa probabilidade de incumpriméerentar-se-a verificar empiricamente
a existéncia de uma estrutura hierarquica nos dadpgm ultima andlise, verificar se 0s
sectores de actividade em que as empresas senns&oesignificativos no entendimento do

fendmeno do incumprimento.

Com o tipo de variavel dependente em questdo (srde resposta discreta, binaria, neste
caso) ndo se verifica a existéncia de uma relag@&arl entre essa variavel e as variaveis
explicativas, assim como nao se verificara o pessio de homocedasticidade dos erros (do
nivel inferior) (Hox, 2002). A abordagem correntasiste em assumir uma distribuicdo para
a variavel dependente e modelar o valor esperadgsadenesma variavel, que ndo €
necessariamente a distribuicdo normal. Esta cldssenodelos estatisticos denomina-se
modelos lineares generalizados (GLM, correspondantienominacdo em lingua inglesa
Generalized Linear ModelsOs modelos GLM séo, entdo, definidos por tréspmnentes:

1) a componente linear; 2) a distribuicdo da valiéependente; 3) a funcao de ligacdo que é
a transformacédo que relaciona os valores estimdaogriavel dependente com os valores
observados das variaveis explicativas. A funcaoligiscgdo comummente aplicada para
variaveis dependentes dicotomicas € a funcéo iogigtogit(p)=In(p/(1-p))). No
problema em estudo, ir4 aplicar-se esta funcadgdedo e define-se a variavel dependente
como seguindo uma distribuicdo Bernoulli. De seguidpresenta-se a especificagcdo do
modelo com uma variavel dependente dicotbmica, camid-se com o0 caso mais simples
de apenas uma variavel explicativa no nivel infefiie., ao nivel das empresas, continuando
com o exemplo relativo a aplicagdo feita no preserabalho), seguindo a especificacéo

apresentada por Guo e Zhao (2000). Assin,é uma variavel de resposta binaria para a
empresd do sector de actividadesendoX; a variavel explicativa ao nivel da empresa, e
define-se a probabilidade de incumprimento commbabilidade de a variave| assumir o
valor 1,i.e, p, = P(Y; =1), em que a probabilidade de sucespp)(é modelada utilizando

a funcao de ligacatogit. Assume-se ainda qug segue uma distribuicaBernoulli. O

modelo com dois niveis e uma variavel independg¢atea versdo reduzida a uma equacao,

pode ser assim descrito:
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logit(p; ) = Voo + V1o X + Uy X + U, (10)

Nesta fase, vale a pena fazer duas observagdesnPlado, e uma vez qug segue uma
distribuicaoBernoulli (caso particular da distribuicdo Binomial, quamed), logit( p; ) tera

uma distribuicdo aproximadamente normal, pelo quee,nivel inferior, se utiliza uma

componente linear para previegit (p,) (Hox, 2002). Por outro lado, o termg nao

aparece na equacao (10). No caso de uma variavetistribuicdo Binomial (ou Bernoulli,

0 caso particular quando= 1n), a variancia depende apenas da probabilidadea#sso na
populacdo: sex ~ B(n, p) eNtA0E[x]=np€ Var[X]=np(L- p), com o caso particular ae-1

a representar uma variavel Bernaullionsequentemente, na equacdo (10) a variancia do

nivel das empresas (nivel inferior) € determinagla palor previsto dep; , pelo que nao

entra no modelo como um termo separado (Hox, 2002).

Em termos praticos, no PROC Glimmix do SAS, que sdlilizado na estimacdo do

modeld?, a variancia é expressa comp, (L- p;). Se, aquando da escolha da distribuicao

Binomial, a estimativa de for proxima de 1, entdo a distribuicdo dos dad@seadle facto,

a distribuicdo escolhida, no sentido em que a neidobservada coincide com a variancia

esperada de uma distribuicdo binomial. Contudog ser substancialmente diferente de 1,

ou seja, se houver dispersao (diferente da asswsulla modelo binomial), entdo esse facto

deve ser considerado e deve ser adiciotfadn termo de erro extra na equacéo (10).

Feita esta introducdo simplificada, apresenta-sespecificacdo do modelo adequado a
aplicacao apresentada neste trabdlbg,comP variaveis explicativas no nivel das empresas
(nivel inferior) mas sem variaveis explicativasmweel dos sectores de actividade econdémica
(nivel superior), j& que o que se pretende testaexisténcia de um padrao hierarquico nos
dados, sem se avancar com efeitos de interaccé® rémeis (apenas se pretende detectar a
existéncia de eventuais efeitos latentes). Assitipindo véarias variaveis explicativas ao
nivel das empresas, tem-se:

logit(pij) = :Boj' +Z,3pjxpij . (11)

13 Este procedimento sera abordado de forma maishdetaha Seccgéo 3.3.
1 No PROC Glimmix, esse termo sera adicionado atrdeémando random _residual_;
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Espera-se que os coeficientes das variaveis elipisavariem entre sectores de actividade,
sendo esses coeficientes modelados da seguinta fgréo considerando a existéncia de

variaveis explicativas nesse nivel):
/801 = Voo T Ug; (12)
Boi = Voo * Uy (13)

Substituindo as expressdes (12) e (13) na expréstficobtém-se:
logit(pij):y00+zypoxpij *Ug; +zpupjxpij (14)
p

A interpretacdo dos parametros da regressédo da@m\(a4) deve ser feita ndo em termos
das probabilidades de incumprimento, mas em teaosgariavel definida pela funcédo de

transformacadogit. Os parametros a estimar serao, entao, os seguinte
. 1 termo independenteyy,);
. P coeficientes das variaveis explicativas do nintgrior (y,,);
. P variancias &gp) dos erros ;) do nivel superior destes coeficientes;

. P covariancias de nivel superior entre o termo ieddpnte e todos os coeficientes das

variaveis explicativas;

. P(P-1)/2 covariancias de nivel superior entre todosoagicientes das variaveis explicativas.

2.5. A centragem das variaveis explicativas

Ainda que a questdo da centragem dos dados ndesegaifica dos modelos multinivel,
guando aplicada a este caso ganha uma outra cadgiex uma vez que o seu efeito
depende da relacéo entre os dados e do objectiestddo (Kreft e De Leeuw, 1998). Por
centragem entende-se retirar 0 mesmo valor a Gifavel explicativa. No caso da regressao
“classica”, esse valor serd a média da variavepraaenca de dois niveis, esse valor podera
ser ou a média global da variavel ou a média di@awelrno grupo (no sector de actividade,

no presente caso).
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Na regressao “classica”, a centragem néao alteralades nos dados, uma vez que simples
transformacfes aditivas nos dados néo afectam avat@ncia nem covarancias nem
correlagBes com outras variaveis (Aiken e West,1199e as variaveis explicativas forem
centradas, o valor do termo independente corregp@ul valor esperado da variavel
dependente quando todas a variaveis explicatiwasrasm o seu valor médio; se ndo forem
centradas, corresponde ao caso em que as varigysisativas assumem o valor zero. Dito
de outra forma, o termo independente corresponden gparametro “livre” que permite
garantir a invariancia do modelo a alteracdes igeor das varidveis explicativas. Refira-se
gue a centragem pode ser um auxiliar importanta paroblema da multicolinearidade das

variaveis explicativas.

No caso dos modelos multinivel, o efeito de cerdsavariaveis explicativas considerando a
sua média global € mais facil de perceber do gfeito de centrar as varidveis considerando

a sua média no grupo.

No primeiro caso, o0 modelo considerando as vasawmiginais é estatisticamente

equivalente ao modelo com as variaveis centradag,uez que se esta a subtrair um valor
constante a cada variavel. Contudo, é de refedragaquivaléncia estatistica entre modelos
nao significa que as estimativas dos parametrasnsiglénticas, mas sim que o ajustamento e
as previsbes 0 sdo (e as estimativas dos paranpdesn ser facilmente transformadas

umas nas outras) (Kreft e De Leeuw, 1998).

No segundo caso, € muito provavel que as médiasnsdjferentes entre grupos e a
equivaléncia entre modelos (centrado e ndo centratose verifica, situacdo que, de acordo
com Kreft e De Leeuw (1998), tem apenas duas eRespgdUma delas corresponde a
situacdo em que a média nos grupos coincide coradianglobal, o que acontece em casos
de andlise de medidas repetidas, mas € uma sitwacdaquando se procura investigar
diferencas entre grupos, como é 0 caso. A outrape@o corresponde a situacdo em que se
considera apenas um termo independente aleatérimeécientes fixos associados as
variaveis explicativas e em que as médias dos grgdo introduzidas como variaveis
explicativas de segundo nivel. Neste caso, issavagua estimar um modelo com as
variaveis explicativas ndo centradas apenas coreumo independente aleatério, mas sem a

média do grupo como variavel de segundo nivel.

24



Modelos multinivel para dados binarios

A centragem pode ser interessante em termos tégrpooque remove correlagcdes elevadas
entre o termo independente e os coeficientes aiestdéassim como correlagbes entre
variaveis de primeiro e segundo niveis e entrerdog@es de niveis. Porém, centrar um
modelo pode corresponder a ajustar um modelo dife@o original e a opgéo de centrar as

variaveis nao deve assentar somente nestes aspETiTDs.

A ndo consideracdo de variaveis centradas é maguada quando existe interesse num
modelo que explique o maximo da variacdo da varidgpendente, sem nenhum interesse
particular em variaveis de segundo nivel, ou casesteja mais interessado nos resultados ao

nivel individual (Kreft e De Leeuw, 1998).

A centragem das variaveis explicativas considerandeédia das variaveis no grupo implica
uma modelacdo menos eficaz do que utilizando a&wess originais, simplesmente porque
toda a informacdo sobre diferencas entre grupasmévida dessa variavel. Assim, parece
razoavel voltar a considerar essa informacdo io#iodlo a média no grupo como uma
variavel explicativa de segundo nivel, mas esteqationento introduz informagé&o adicional
sobre a estrutura dos grupos que néo esta prepeselo se consideram as variaveis nao
centradas, pelo que se obtém assim um modelo joata@ do que o obtido ndo centrando
as variaveis. Porém, o procedimento de centragiizantio a média do grupo aparenta ser
uma forma implicita e complicada de alterar o sigado dos efeitos individuais e o nivel do

grupo, incluindo a interpretacao das interaccoé® eriveis (Hox, 2002).

Perante a complexidade das questbes em torno ttagem das variaveis explicativas, as

opcOes a tomar serdo as seguintes:

- na regressao logistica, a centragem considerana@dia no grupo sera utilizada como
auxiliar do tratamento da multicolinearidade, veahdo-se se as diferencas em relagdo ao
modelo sem consideracdo das variaveis centradademesna estimativa do termo
independente e dos coeficientes associados asodategde sectores de actividade,
considerada como variaveisummy que correspondem a ‘“correc¢fes” ao termo
independente, e que terdo consequéncias nas cdexldss ensaios de hipdteses sobre a

significancia de alguns sectores de actividade;

- no modelo multinivel, ndo se procedera a qualgaatragem de variaveis, e a justificacédo

assenta no facto de o objectivo do presente esdedarender com os resultados ao nivel
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individual, ou seja, com o incumprimento das emgsesem que haja um interesse particular
em variaveis de segundo nivel. Apenas se preteestarta existéncia de partilha de

caracteristicas ndo observadas entre empresasqartes ao mesmo sector de actividade.
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3. Especificacao e estimacdo do modelo

3.1. Seleccgéo das variaveis explicativas e a corsatao do sector de actividade

Ainda que a probleméatica do incumprimento das esgzree tenha mantido como um tépico
de interesse ao longo dos anos, ndo existe progm@muma formulacdo tedrica desta

problematica.

Platt e Platt (1991) referiram que a decisdo dkiiindeterminada variavel na especificagdo
de um modelo deve basear-se, por principio, emidenagdes tedricas. Contudo, no caso
dos modelos de faléncia, ndo existe uma teoriargangente aceite que possa ser utilizada
para efeitos de especificacdo, que se torna, desta, um assunto de caracter empirico.
Também Greenet al (2007) apontam aos modelos mais simples de incomapto de
empresas a falta de algum conteudo tedrico oucaatplo, uma vez que esses modelos séo
muitas vezes desenvolvidos com base em processieragdo estatistica a partir de um
grande conjunto de racios financeiros, até queossiga obter um modelo estatisticamente
significativo e com a maior precisdo possivel. O®mim@s afirmam que, em muitos casos, o

papel explicativo e tedrico das variaveis expliagiacaba por ficar em segundo plano.

N&o é o objectivo principal desta tese propor uoranfilacdo tedrica de um modelo de
incumprimento, continuando-se assumidamente naa lidla exploragdo empirica da
informacédo disponivel, principalmente de caractemémico-financeiro. A este proposito,
Altman (2000) refere que, ainda que, em geral,oEa@ue medem as dimensfes de
rentabilidade, liquidez e solvéncia das empresakata prevalecido como os indicadores
mais relevantes, a sua ordem de importancia ndar& ema vez que cada estudo parece

apontar um racio diferente como o mais importaata p previsao do incumprimento.

Por outro lado, Hensher e Jones (2004) afirmammé@oese tem verificado a aplicagéo, a esta
area de estudo, de desenvolvimentos metodologaasval dos modelos de escolha discreta
gue tém emergido em outros campos das ciénciagaisoéi aplicacdo de modeldsgit
simples (técnica que mantém a sua popularidadeltaesm parametros fixos e em estruturas
de erros tratadas como “ruido branco” (erros n@elawionados), apesar de a complexidade
do problema do incumprimento merecer uma modelatg@is robusta e mais apelativa em

termos comportamentais, que reconheca a possitelide existéncia de heterogeneidade
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observada e ndo observada entre empresas (Hensbeeg 2007). Com vista a colmatar
essa insuficiéncia, alguns artigos onde se apliceelos avancados de escolha discreta a
esta problemética “classica” tém sido publicadesméemented.g, Hensher e Jones (2004),
Barroset al.(2007), Greenet al.(2007), Hensher e Jones (2007), Hossari (2009)).

No presente estudo ir4 aplicar-se um modelo muéiirde escolha discreta, com funcéo de
ligacaologit, com vista a testar empiricamente a existénci@fd@os ndo observados ao
nivel do sector de actividade que impliquem difegerprobabilidades de incumprimento de
empresas portuguesas. Os resultados assim ob&dés somparados com o0s resultados
obtidos com um modelogit simples, no qual os sectores de actividade vaocossiderados
como variaveislummy

A consideracdo explicita do sector de actividadaatactor diferenciador da probabilidade
de incumprimento das empresas aparece, de algumma,fma linha do mencionado por
alguns autores. Falk e Heintz (1975) referiram quelata, existia j& algum sucesso na
identificacdo da relagéo entre racios financeiras eimpresas e 0 seu risco, mas que havia
espaco e interesse crescente na consideracdo domndbs relativos a pertenca a
determinado sector de actividade no risco das esapré&ssa ideia levou-os a construir um
ranking de sectores de actividades de acordo com o saulgresco, avaliado com base em
racios financeiros aplicados aos sectores.

Platt e Platt (1991) referiram que, ainda que uamaateristica comum a varios estudos sobre
incumprimento seja a utilizacao de racios econoffil@nceiros como variaveis explicativas
gue permitem ter em consideracdo diferencas de ndifioe entre empresas, por serem
medidas relativas, na verdade os valores dos r&éodistintos consoante os sectores de
actividade. E, sendo assim, entdo os modelos des@ce de incumprimento ou devem
considerar ajustamentos aos racios que tomem sgseta em consideracdo ou sé poderao
ser comparados se disserem respeito ao mesmo decotividade.

Hossari (2009) identifica trés abordagens no gspeita a forma de considerar o sector de
actividade das empresas presentes na literatura tletas € simplesmente contornar a
guestdo, uma vez que os investigadores limitanuas amostras a empresas pertencentes a
um Unico sector de actividade (o que faz com oslteos obtidos ndo possam ser
extrapolados para empresas pertencentes aos seatée considerados). Em outra

abordagem, as amostras sdo constituidas por emmppes&ncentes a varios sectores de
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actividade, embora os investigadores ndo ajustewa@d&veis explicativas (normalmente,
racios econémico-financeiros) a potenciais efettagsados pelos sectores de actividade.
Finalmente, numa Uultima abordagem, os investigadgm®curam ajustar as variaveis
explicativas ao sector de actividade em que as egaprse inserem (considerando, por
exemplo, varidveislummyque representam os distintos sectores consideresgjo nesta

Ultima abordagem que se pode inserir o preseriialta.

Para seleccionar as variaveis com as quais seataillhar, procedeu-se a analise de variaveis
utilizadas em varios trabalhos portugueses quedimaoh sobre o incumprimento de
empresas, o0 que resultou numa identificacdo de 43 indicesloécios econdmico-
financeiros potencialmente relevantes, aos quaisagescentara informacdo sobre a
antiguidade das empresigem meses). Os racios, apresentados na Tabelad&mpser
classificados de acordo com a dimensédo que estéda: actividade, alavancagem e risco,
estrutura de custos, estrutfragestdo de tesouraria, liquidez, rentabilidadeleéacia. A
Tabela 1 resume os indicadores identificados enasr$des de andlise utilizadas em estudos

anteriores.

Em relacdo aos sectores de actividade, o processo pgesidiu a seleccdo dos 23

agrupamentos a considerar € explicitado no Capdtuteais especificamente na Secgéo 4.3.

Tabela 1 — Racios econdmico-financeiros utilizad@sn estudos anteriores

Tristdo Gamelas Soares Bonfim Barros Lacerda

Dimenséo Variavel (1997) (2005) (2006) (2006) (2008) e Moro
(2008)
- Activo total/Volume de
1 Actvidade negocios (AT/VN) X
Volume de
2 Actividade negocios/Activo total X X X
(VN_AT)
Alavancagem Capital proprio/Activo total
3 € riscc (CP_AT X X X X
Divida a terceiros excl.
Alavancagem
4 e risco empresas do grupo X

associados e sécios/Activo

5 Nomeadamente, Barros (2008), Bonfim (2006), Gam@@85), Lacerda e Moro (2008), Soares (2006) e
Tristdo (1997), mencionados na Seccdo 1.4. Os emtdestes artigos ja seleccionaram os indicadores
econdmico-financeiros a partir de revisédo biblifigea pelo que se considera ser suficiente recaoeseu
trabalho.

18 Também utilizada por Lacerda e Moro (2008).

7 Esta classificagdo € apresentada por Soares (28Q8)r isso aqui mantida) e os racios financeissna
classificados distinguem-se dos racios de estrufieraustos por apresentarem no numerador montantes
receber, e ndo montantes devidos.
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Tristdo Gamelas Soares Bonfim Barros Lacerda
Dimensao Variavel (1997) (2005) (2006) (2006) (2008) e Moro
(2008)
total (DAT_ACC_AT)
5 Alavancagem Divida comercial/Activo X
e risco total (DCOM_AT)
6 Alavancagem Dividas a IC/Divida a X
e risco terceiros (DFIN_DAT)
Dividas a IC e empréstimos
7 Alavancagem por obrigacdes e tit. de X
e risco participacao/Activo total
(DFIN_OB_AT)
8 Alavancagem Dividas a IC/Activo total X X
e risco (DFIN_AT)
9 Alavancagem Dividas a terceiros/Activo X
e risco total (DAT_AT)
Passivo/Activo total
10 Alvancagem (ALAVANCAG) X
11 Dimenséo Activo total (In) (In_AT) X
12 Dimens3o zllr?l_uvnl]\g de negdcios (In)
Divida de terceiros liquidas
de provisBes/Activo total
13 Estrutura menos imobilizado total X
liquido
(DDT_PROV_AT_IM)
Divida de terceiros liquidas
14 Estrutura de prpvis()es/Dividas a X
terceiros total
(DDT_PROV_DAT
Estrutura de Jyrgs € cus,to.s
15 custos similares/Divida a IC X
(JCS_DFIN
Juros e custos
16 (I:Esértl;;ura de similares/Dividas a X
terceiros (JCS_DA”
17 Estrutura de Dividas a IC/Passivo X
custo: (DFIN_PT;
Estrutura de Dl'\/_idas aoutra
18 custos entidades/Passivo X
(DOT PT
Dividas aos
19 (I:Ej;rttélura de accionistas/Passivo X
(DACC_PT
20 Gestao de Clientes/(Volume de X
tesouraria negocios)*365 (PMR)
Existéncias/(Custo das
Gestio de merchorias ven(_iidas e
21 . matérias consumidas+Forn. X
tesouraria :
e servigos externos)*365
(PMRE)
Fornecedores/(Custo das
Gestio de merca_dorias ven(_iidas e
22 . matérias consumidas+Forn. X
tesouraria ;
e servigos externos)*365
(PMP)
- Activo circulante/Activo
23 Liquidez total (AC_AT) X
24 Liquidez Activo circulante/dividas a X
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Dimensao

Variavel

Tristdo
(1997)

Gamelas Soares Bonfim Barros

(2005)

(2006)

(2006)

(2008)

Lacerda
e Moro
(2008)

terceiros (AC_DAT)

25

Liquidez

Activo circulante/Passivo
curto prazo (AC_PCI

X

26

Liquidez

Activo circulante excl.
existéncias/Passivo curto
prazo (AC_EX PCP)

27

Liquidez

Caixa e depdsitos/Activo
total (CD_AT,

28

Liquidez

Caixa e depositos/Passivo
de curto prazo (CD_PC

29

Liquidez

Fundo de Maneio/Activo
total (FM_AT)

30

Liquidez

Passivo circulante/Activo
total (PCP_AT)

31

Liquidez

Passivo circulante/Passivo
(PCP_PT

32

Liquidez

Passivo circulante/Passivo
excl. provisbes
(PCP_PT_PRO\

33

Rentabilidade

Resultado liquido/Activo
total (RL_AT)

34

Rentabilidade

Resultado liquido/Capital
préprio (RL_CP)

35

Rentabilidade

Resultado liquido/Volume
de negocios (RL_VN)

36

Rentabilidade

Resultado
liquido+impostos + juros e
custos similares/Volume de
negocios (EBIT_VN)

37

Rentabilidade

Resultado
liquido+impostos + juros e
custos similares/Juros e
custos similares
(EBIT_JCS)

38

Rentabilidade

Resultado
liquido+impostos+encargos
financeiros/Activo total
(EBIT_AT)

x

39

Rentabilidade

Resultado
operacional/Activo total
(RO_AT)

40

Rentabilidade

Resultado
operacional/Volume de
negocios (RO_VN

41

Rentabilidade

Resultados
transitados/Activo total
(RT_AT

42

Solvéncia

Activo fixo/Activo total
(IM_AT)

43

Solvéncia

Capital préprio/Passivo
total (CP_PT)

44

Antiguidade da empresa
(meses)
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3.2. Estimacéo e diagnostico da regressao logistica

O modelo de regressao logistica a estimar tem airgegespecificacdo, consideranBo

variaveis explicativas:
logit(p)) = B, + 3 B, X » (15)
p

A regressao logistica € estimada pelo método danméxerosimilhanca e, numa logica de
analise exploratoria, as variaveis explicativadséestadas com recurso a selestépwise

gue permite que haja um processo iterativo no s@alexcluidas do modelo varidveis néo
significativas antes da introducdo de uma novaavatisignificativa, com base num critério

estatistico. A interpretacéo dos coeficientesté f&in termos dedds-ratid®,

A qualidade do ajustamento global do modelo sesdiaa recorrendo a varias estatisticas.
Serd apresentado o coeficiente de determinacdoajeado proposto por Cox e Snell

(1989) e o0 ajustamento a esse coeficiente propostblagelkerke (1991):

R(Z;s - 1_ e(—2/n(LL(mod)—(LL(consb))) (16)

2
RCS

= 1 — g (@(LL(consty/m) a7)

R

Ambos se baseiam no logaritmo da verosimilhatogl{kelihood do modelo estimado e do
modelo apenas com constante e na dimensdo da amaste a sua interpretacdo é
semelhante a interpretacédo do coeficiente de dietagdo da regressao linear, ou seja, dao
uma medida da “variancia” da variavel dependengdieada pelo modelo. O pseudo-R2
proposto por Nagerlkerke tem a vantagem de assugwmo valor maximo, sendo por isso

mais facil de interpretar.

O teste a bondade de ajustamento de Hosmer e Lemebhide as observacdes em decis,
de acordo com a probabilidade estimada de sucasste(caso, de incumprimento), sendo
calculada a estatistica de Qui-quadra@oPearson a partir de uma tabela de frequéncias
observadas e esperadas. A hipdtese nula subjeaenéste é a de que ndo existe diferenca
entre os valores observados e os valores estinmedosnodelo, o que implica que o modelo

se ajusta aos dados a um nivel aceitavel. Contste, teste ndo pretende verificar se o

18 Recorde-se quiogit(p,) =In(p. /(1— p,)). O odds corresponde & probabilidade de incumprimemptp (
sobre a probabilidade de ndo incumprimentq{1-
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modelo explica uma larga proporcédo da varianci@at@ével dependente, mas apenas se a
proporcdo que explica € significativa. As estatéstDeviancee Pearsontestam o mesmo
gue o teste de Hosmer e Lemeshow, ou seja, selaey&stimados pelo modelo diferem
muito dos valores observados.

A tabela de classificacdo permite conhecer os aamosctamente classificados, cruzando os
casos observados com os casos classificados, toardi um instrumento interessante de
analise da capacidade discriminante do modelo. rér giesta tabela € possivel conhecer o
erro de tipo | (falsos positivos ou empresas “saedd mas classificadas como estando em
incumprimento) e o erro de tipo Il (falsos negativou empresas em incumprimento
classificadas como “saudaveis”), sendo para iseessario estabelecer a probabilidade a

partir da qual uma empresa é classificada comoa@stm incumprimentd,

A curva Receiver Operating Characteristi@ROC) constitui um interessante instrumento
visual de andlise da capacidade discriminante ddeitop representando graficamente a
proporcao de casos correctamente classificadge@parcdo de falsos positivos (erro de tipo
). A diagonal da curva representa uma classificguérfeitamente aleatéria, na qual cada
empresa teria a mesma probabilidade de ser ctasifiem cada uma das situacdes. E
possivel estabelecer uma relagédo entre a areacattaicurva ROC (AUC) e o coeficiente de

Gini (G), que mede o quao proximo se encontra o moeionado do modelo com uma

capacidade de discriminacao perfeita, dada porl&2AUC.

Para testar a significancia individual dos paraase&stimados, a analise recai na estatistica

de Wald, assente no racio entre a estimativa dficcmde e o respectivo erro-padrao (S.E.),

(,f?p/S.E.(,[AS’p))2 gue segue uma distribuicdo do Qui-quadrado. Casejsite a hipotese nula

Ho: B, =0, entdo o parametro estimado € estatisticamemgiségivo.

Y Essa probabilidade vai ser fixada em 0,5.
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3.3. Estimacéo e diagnostico do modelo multinivebm fungéo de ligacadogit

A estimacdo dos modelos multinivel sera feita metmio ao PROC Glimmix (SA%) um
procedimento aplicavel a Modelos Lineares Genemdtiz Mistos (MLGM ou GLMM,
correspondente a denominacdo em lingua ingBeszeralized Linear Mixed Modgsque
permite ajustar modelos estatisticos a dados coid@nesa ndo constante e em que a variavel
dependente ndo segue necessariamente uma distabubgmal,i.e, modelos GLM. Este
procedimento permite seleccionar a distribuicdeat@vel dependente, mas condicionada a
efeitos aleatdrios normalmente distribuidos.

Apresenta-se de seguida a notacdo utilizada parasentar o modelo. Supondo qde
representa um vector de dados observados de dia{@nsil e queu representa um vector
de efeitos aleatorios de dimens@dx1), os modelos ajustados pelo PROC Glimmix

assumem que:

E[Y|u]=g"(X 8+Zu) (18)

em queg™ corresponde a inversa de uma funcéo de ligacAdtmmm e diferenciavel. A
matriz X é uma matriz de dimensgax p) e Z é uma matrizlesignde dimensaqnx J)

referente aos efeitos aleatérios. Assume-se geéetss aleatdrios seguem uma distribuicéo
normal, com média 0 e uma matriz de variancia-éamara G, ou seja,u~N (0,G). Os
GLMM contém uma componente linear mista na invedsafuncdo de ligacdo. Esta

componente do modelo referida como a componergarlimais ndo é do que:
n=X B+Zu. (29)

A variancia das observacoes, condicionada ao®ef@ieatorios, é:
var(Y|ju)=AYRAY? (20)

A matriz A é uma matriz diagonal que contém as funcfes danaa do modelo. O PROC

Glimmix determina a func¢do de variancia a partirdddribuicdo que é referida no cédigo.

2 Em http://www.sas.com/apps/demosdownloads/setigpatat=SAS%2FSTAT+Software. Goftware
encontra-se disponivel padlawnloadpelos utilizadores SAS [efectuadalownloada 15/01/2010]. Na mesma
localizagdo € possivel encontrar a respectiva dentagdo de apoio, da qual se retirou a notagdoattelm
que é apresentada neste capitulo.
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Neste caso, a distribuicdo dos dados é binariaosarfuncdo de variancia estabelecida por

defeito comq;(1-pj). A funcéo de ligagao é a funcimit.

A matriz R € uma matriz de variancias especificada pelozatibr através do comando
RANDOM. Se a distribuicdo dos dados contém um pendnadicional, esse parametro sera
parte ou da funcao de variancia ou da m&rigste parametro € o parametro de dispegsao
ja discutido na Seccéo 2.4 e, no caso de dadogdsinéasse valor deve ser proximo de 1. O
PROC Glimmix denomina os efeitos aleatérios pedptes a matrizu como efeitos

aleatérios G-sidé.

As colunas d& séo construidas a partir das variaveis que fortnodnzidas como variaveis
explicativas (do lado direito do comando MODEL). Aslunas deZ e as matrizes de
varianciasG e R sdo construidas a partir do comando RANDOM. A m#&rié por defeito
definida comoR=¢l, sendd a matriz identidade, e a estimativa do parametdevera ser
préxima de 1 se a distribuicdo das variaveis adéretivamente a distribuicdo Bernoulli.
Assim, ndo sera necessario especificar uma nmRtdistinta da matriz definida por defeito.

Refira-se quez € um parametro estimado e nao fixo, pelo quessm astimativa for distinta

de 1 poderd existir um problema de disperséo.

Os parametros a estimar sdo o vector de paranfetoss e um vector de parametros de

variancia-covariancia# que contém os parametros desconhecidos da n@tiz possivel

obter as solucdes para o0 veaipou seja, 0 vector dos efeitos aleatdrios.

O método de estimacédo seleccionado foi RSPL, udnanp para: R Fesidual (restricted
log-likelihood), S =subject-especific expansioBL =pseudo-likelihoodSendo aplicada uma
linearizacdo as estimativas dos coeficientes mastieste processo de estimacdo aplica uma
técnica assente na funcdo de verosimilhanca aplieadm pseudo-modelo e a pseudo-
dado$’, uma vez que a estimacdo assenta em variavaisdst®s efeitos aleatérios) e ndo
em variaveis observadas. O prefipeeudoencontra-se, assim, em varias estatisticas de
ajustamento do modéfo Neste processo de estimacdo, o processo de pat#oi

seleccionado corresponde a um processo duplanteratvio —dual quasi-Newtor que nao

21 Esta aproximacé&o foi proposta por Wolfinger e Gifell (1993).
22 Cf. Anexo 1, onde se apresenta a transformacgéo dolonprd®osta por Wolfinger e O’'Connell (1993), tal
como consta da documentagédo de apoio do SAS Glimmix
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requer segundas derivadas, por ser um processappaximacado, e que impde um limite

inferior de zero para a variancia do efeito do grapnsiderado. Em cada passo, um modelo
linear misto é ajustado e a optimizacdo de cadadpsmodelo linear pode necessitar de
varias iteracdes. A vantagem de considerar um psocge optimizacdo duplamente iterativo
€ a possibilidade, quando se atinge a convergédeiabter os instrumentos de inferéncia

estatistica que se aplicam aos modelos mais siffiiples

Em primeiro lugar, ira estimar-se um modelo apeas termo independente, que prevé a

probabilidade de incumprimento, na forma multinivel
logit(pij) = Voo T Ugj» COM Uy, ~ N o, 0’50) (21)

Recorde-se qug/,, corresponde ao efeito fixo &, ao efeito aleatdrio, neste caso sujeito

aos sectores de actividade econdémica, pelo quaspamos ter um parametro de variancia.

Seréa a partir deste modelo que se ir4 calcularr@lagdo intra-classe, discutida na Seccao
2.2, e que é dada pg =0¢, /(g +0?)(equacdo 8), sendo® =7° /3 a variancia da
distribuicao logistica.

Depois de se estimar este modelo, tentar-se-a astim modelo considerando efeitos
aleatérios ao nivel das variaveis que resultaraatigicamente significativas na regressao

logistica.

A analise do ajustamento do modelo sera efectuada ltase nas estatisticas de desvio
classicas, come? res Log Likelihooau o critério de informacéo de Akaike (AIC), masnco

o prefixo pseudo, porque sao construidas sobrgasitmo de uma pseudo-verosimilhanga (

2 res Log Pseudo-Likelihoaglpseudo-AIQ. Estas estatisticas sdo particulamente Uteis para

comparar modelos multiniveis.
Os ensaios de hipéteses sobre os parametros estimadentam na hipGtese nula desses

parametros serem zero, incluindo-se neste procettinus efeitos aleatorio%oi , que nédo

constituem exactamente parametros. Recorrendo ecifispcdo do modelo apenas com

0 g Hyiug; =0

termo independente, isso correspondera as hipénmmHo Voo = ~as

quais podem ser testadas com um teg8nijders e Bosker, 1999), em que a estatistica de

23 Documentacéo de apoio ao SAS Glimmix, pp. 151.
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teste corresponde ao racio entre a estimativa dongdro e o respectivo erro-padrdo. Sob a
hipétese nula, a estatistica de teste segue utnduicio aproximadade Studentmbora a
determinacdo do namero de graus de liberdade adepasseja mais complicada do que na
regressao linear classica, devido a existénciaoterdveis. Optou-se por uma aproximagao
de Satterthwaité* para os graus de liberdade a considerar, ja deer@todo inclui graus de

liberdade para os efeitos fixos e para os efeles@ios.

Podem igualmente ser efectuados ensaios de hipéwserelacdo aos parametros de
variancia. Mais uma vez, partindo das estimativadyzidas e dos respectivos erros-padréo,
€ possivel construir uma estatistica de teste sqprelente ao racio entre a estimativa da
variancia e o respectivo erro-padrdo, o chamade t#s Wald, que pode ser avaliado em
relacdo a distribuicdo Normal-Padrdo (Hox, 2002)ntGdo, Raudenbush e Bryk (2002) e
Hox (2002) referem que esse teste, quando apliGgsiovariancias, deve ser feito

unilateralmente, ja que € uma forma conservadoraatsiderar que o pressuposto da
aproximacao a distribuicdo Normal pode nao seris adequado, para além do facto de nédo
fazer sentido considerar, no teste, a hipétesenattea de a variancia assumir um valor

negativo.

24 Os detalhes de calculo podem ser consultados nardmtacdo de apoio ao PROC Glimmix [disponivel em
http://www.sas.com/apps/demosdownloads/setupcatid@gpSAS%2FSTAT+Software, consultado em
15/01/2010].
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4. Caracterizacdo dos dados utilizados

4.1. Descricao da base de dados

A base de dados utilizada no presente estudo fmodibilizada pela Coface Servigos
Portugal, S.A., dela constando elementos caraatiies do tecido empresarial portugués,

informagdes sobre processos de insolvéncia e iipdes sobre balangos.

Os campos constantes das varias tabelas fornes@idagpresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Descri¢éo da base de dados

Tabela Campos

Insolvéncias (16 ID (c6digo identificativo da empresa)

808 registos)  Atributo (tipo de processo - Apresentada a Insatig&nDeclarada Insolvente, Declarada
Insolvente (apresentada), Declarada Insolventeuéradp), Declarada a Faléncia, Requerida a

Insolvéncia)

Estado (estado do processo)

Data (data de interposicéo do processo)

Base ID (c6digo identificativo da empresa)
(867 440 Dataconst (data de constituicdo da empresa)
registos) Situag&o actual

Data da situacéo actual

ID_CAE (cddigo de classificacédo de actividade ecoicd — 5 digitos)

CAE (descritivo da actividade econdmica)

Forma juridica (forma juridica da empresa - A.CAE.L.E., Associacdo, Autarquia, Centro
Formagao, Clube, Cooperativa, EIRL, Embaixada, Bntermunicipal, Emp. Estrangeira, Emp.
sem Fins Lucrativos, Empresa Municipal, Entidad®lied Empresarial, Estabelecimento de
Ensino, Federacdo, Fundagdo, Inst. Privada, In8hblidd, Inst. Religiosa, Inst. Benefic.,
Instituto, Partido Politico, Pessoa Colectiva dergsse Publico, Sem Forma Juridica, Sindicato,
Sociedade Andnima, Sociedade Civil, Sociedade emaBdita, Sociedade por Quotas, Soc.
Agr. em Grupo, Sociedade Andnima Desportiva, Swegiilar, Sociedade em Nome Colectivo,

Soc. Unipessoal por Quotas, Sociedade Unipessdalifa)

Balancos ID (c6digo identificativo da empresa)
(1 258 568 ID_balanco
registos) Ano

Output (analitico ou sintético)

Sintéticos ID_bal (cAdigo identificativo do balahgabrica, valor

Analiticos ID_bal (cddigo identificativo do balangaubrica, valor
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De acordo com o Artigo 1.° do Cddigo de Insolvéreigla Recuperacdo de Empresas,
estabelecido pelo Decreto-Lei n.° 53/2004 de 18M#gco de 2004, “o0 processo de
insolvéncia é um processo de execucdo universatamecomo finalidade a liquidacédo do
patriménio de um devedor insolvente e a repartd@@roduto obtido pelos credores, ou a
satisfacdo destes pela forma prevista num Plamosd&/éncia, que nomeadamente se baseie
na recuperagdo da empresa compreendida na maskemes’. No ficheiro de insolvéncias
estdo contabilizados o0s processos desse tipo adgsst entre 2006 e 2009,
independentemente de quem requereu a insolvéndaimeopode acontecer por parte do
devedor, por parte de qualquer credor, ainda godicional e qualquer que seja a natureza
do seu crédito, ou ainda pelo Ministério Publicoy eepresentacdo das entidades cujos
interesses |Ihe estdo legalmente confiados, verdizade algum dos factos enunciados no
namero 1 do artigo 20.° do Codigo de Insolvénada &ecuperacdo de Empresas. Como uma
empresa pode conhecer processos interpostos pEnsasvagentes, interessa conhecer nédo

tanto o nimero de processos, mas sim o numero piesas por eles afectadas.

Tabela 3 — Processos de insolvéncia

Ano N.° processos N.° empresas
2006 2254 2015
2007 3199 2828
2008 4674 4026
2009 6 681 5607
Total 16 808 14 476

N&o se ira ter em consideracdo o estado do processoo autor, entendendo-se que a
existéncia de accdes judiciais deste tipo constitui indicio forte de uma situacdo de
incumprimento, no sentido em que existe uma fawbabilidade de a empresa nao respeitar

na integra as suas responsabilidades peranterostcei

Como ilustra a Tabela 3, o numero de insolvénaimseaitou consideravelmente em 2008 e
2009, reflectindo o facto de Portugal se situarfdena nao isolada, refira-se) numa fase
baixa do ciclo econémico, com uma deterioracaoicoatia das condicdes econdémicas nos
Ultimos anos. Para efeitos do presente estud@antde-a como referéncia as empresas que
registaram processos de insolvéncia no ano de 8@%40 considerados os balancos do ano

anterior ao ano em que se registou a insolvéneiaps balancos de 2008.
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A opcdo por uma abordagem “estética” do problematifica-se pelo facto de
voluntariamente ndo se querer considerar o fagosi¢do no ciclo econdémico” e porque 0s
dados de insolvéncia do ano 2009 acabam por skcytamente favoraveis ao estudo do

incumprimento, dada a dimensao do fenémeno.

Para célculo das taxas de incumprimento (totat®sais) procede-se a comparacao entre o
namero de empresas em incumprimento com balan¢@200@ disponivel e o nimero de
balancos de 2008 de empresas “saudaveis”. O caictddo desta forma uma vez que é o
unico modo de que se dispde para contabilizar oendirde empresas em actividade, nao
sendo possivel utilizar os dados de balancos de RO@ue apos o processo de insolvéncia a

empresa, em principio, deixara de depositar asdgraenstracoes financeiras.

Tendo-se seleccionado as empresas com balancentetea 2008, acrescentaram-se as suas
caracteristicas, presentes na taliElse Ao resultado desta tabela, havera que acrescentar
colunas relativas as empresas em incumprimentc0&9 @hcump=1 caso tenha existido um

processo de faléncia, incump=0, caso contrario).

Existem 321 803 balancos de 2008. Contudo, chanaastencdo para o facto de algumas

empresas poderem ter dois balancos, um consoleladtro ndo consolidado. Quando existe

balanco consolidado, sera esse o utilizado. Assiporque os 321 803 balancos de 2008
dizem respeito a 321 566 empre§aslo motivo atras apresentado), este deve semena

de balancos a considerar. Neste ficheiro com 3Blebtpresas identificaram-se as empresas
gue registaram processos de insolvéncia em 208@&am-se empresas que nado registaram
processos de insolvéncia em 2009 mas com um desal# situacdo actual que levantava

duvidas sobre a sua condicao.

Recorde-se que se tinham contabilizado 5 607 eapresm processos de insolvéncia em
2009. Contudo, destas, apenas 1 563 empresas l@mngdrmrelativos a 2008. Por outro lado,
as empresas sobre as quais ndo existe qualquetadsnbre a situacdo sdo 291 973, que
correspondem a empresas com situacao deteactividade” e “elementos disponiveis”, ou

seja, informacéo que indica que sdo empresas & fulacionamento.

Se se tivesse acesso aos balangcos de 2008 dasenpfdsas que registaram processos de
insolvéncia em 2009, a taxa de insolvéncia defimioiao [n.° empresas com processo de

insolvéncia em 2009/(n.° empresas com processasdé/éncia em 2009 e balango 2008+n.°
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empresas saudaveis em 2008)]*100% seria [5 60521 973)]*100%, ou seja, 1,88%.
Assim, € apenas de [1 563/(1 563+219 973)]*100%3%,5

Contudo, e ainda que essa informacédo ndo va sadaraconsidera-se ser de salientar que,
conforme ilustrado na Tabela 4, das 5 607 empreses enfrentaram processos de
insolvéncia em 2009, 1 563 tém como ultimo baladigponivel o do ano de 2008, 1 351
tém como ultimo balanco disponivel o do ano de 2@B6 empresas tém como ultimo
balanco disponivel o do ano de 2006 e 86 emprésasdamo Ultimo balanco disponivel o do

ano de 2005. Para 1 941 empresas nao se dispdfmdradcao contabilistica.

Tabela 4 — Disponibilidade de informagéo financeiralas empresas com processos de insolvéncia
interpostos em 2009

Empresas com processos de insolvéncia interpostos
5.607
em 2009
- Das quais com ultimo balan¢o de 2008 1563 (28%)
- Das quais com ultimo balango de 2007 1 351 (24%)
- Das quais com ultimo balanco de 2006 666 (12%)
- Das quais com ultimo balanco de 2005 86 (2%)
- Das quais sem informacgéo de balanco 1941 (35%)

Uma justificacdo que se pode avancar para estenfam@) ainda que sem grande base de
sustentacédo, é que as empresas com dificuldadésadioionalmente” menos transparentes

e mais relutantes em depositar as suas demondrgéeceiras.

Para completar a base de empresas, € necessaciomal cada empresa com 0s respectivos
racios financeiros, calculados a partir dos dagobalanco. Porém, como existem empresas
que s6 dispdem de balancos sintéticos, os quaisal limitacdes ao célculo de muitos

racios, esses casos ndo serdo considerados.

Em termos de sectores de actividade a consfderiafio excluir-se as empresas cuja
actividade principal é, de algum modo, similar &spacdo de servigcos publicos ou de
caracter colectivo (Soares, 2006), e que corresporas seguintes seccdes: K — Actividades
financeiras e de seguros, O — Administracdo Pubklibafesa; Seguranca Social Obrigatoria;
P — Educacédo; Q — Actividades de saude humanaie spaial, R — Actividades artisticas,

de espectaculos, desportivas e recreativas, S fafuctividades de servicos, T —

2 As empresas estdo classificadas de acordo comssifilacdo das Actividades Econémicas Rev.3 (CAE
Rev. 3), considerando-se, no presente caso, aifidas&o a dois digitos (designada de Divisdo) e a
classificagdo a um digito (classificacdo alfabétitsignada de Seccao).
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Actividades das familias empregadoras de pessoa¢staco e actividades de producao das
familias para uso proprio e U — Actividades dosanigmos internacionais e outras
instituicdes extra-territoriais.

Nesta fase, dispbe-se de uma base de estudo gsiste@m 260 726 empresas, das quais 1
514 apresentaram sinais de incumprimento em 200§Jeocorresponde a uma taxa de
incumprimento de 0,58%. Contudo, as analises diesm;i a analise de valores omissos e de
multicolinearidade, as quais serdo apresentadassea®es seguintes, irdo restringir a
amostra de empresas considerada para efeitosidag®b. De qualquer forma, afigura-se

atil esquematizar a seleccdo preliminar de empr@sassiderar, ilustrada na Figura 1.

Figura 1 — Diagrama da selec¢éo preliminar da bas#e empresas a estudar

5 607 empresas 321 803 balangos de 2008
com proc. consolidados e individuais
insolvéncia em (321 566 empresas)
2009

A4

321 566 balangos de 2008
(quando existe consolidado,
esse o0 considerado)

v

1 563 empresas insolv. com
balanco de 2008, das quais
549 com balanco analitico

N

v

320 003 empresas
“saudaveis” com balango de “ 291, 973”empr?sas
2008 saudaveis” com “Elem.

Dispon.” ou “Em Actividade”

A4

Excluséo das seccdes da CAE
rev.3K,0,P,Q,R,S, TelU

A 4

Base com 260 726
empresas com balangos
analiticos, das quais
1514 com sinais de
incumprimento (taxa de

incumprimento =0,5% )
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4.2. Andlise de valores omissos e de multicolinedaide

Analisando os valores omissos, determinou-se n&wissiderar as variaveis com mais de

20% de observacgbes nessa situacéo (Tabela 5).

Tabela 5 — Analise de valores omissos

N NMiss % P1 P99
NMISS
AC_EX_PCP 252 246 8480  3,25% 0,01 119,78
AC_PCP 252 246 8480  3,25% 0,04 196,72
ALAVANCAG 258 564 2162  0,83% 0,01 6,55
AT_VN 231283 29443 11,29% 0,12 82,37
CD_AT 254 427 6299  2,42% 0,00 0,96
CD_PCP 246 906 13820  5,30% 0,00 57,81
CP_AT 260 516 210  0,08% -5,51 1,00
CP_PT 258 649 2077  0,80% -0,85 100,35
DACC_PT 141775 118951 45,62% 0 1,00
DAT_ACC_AT 141698 119028 45,65% 0 34
DAT_AT 258 309 2417  0,93% 0,01 6,47
DCOM_AT 16622 244104 93,62% 0 3,96
DDT_PROV_AT_IM 253568 7158  2,75% -10,55 11,7
DDT_PROV_DAT 251326 9400  3,61% 0 30,63
DFIN_AT 121924 138802 53,24% 0 1,25
DFIN_DAT 121931 138795 53,23% 0 0,98
DFIN_OB_AT 122290 138436 53,10% 0 1,26
DFIN_PT 121931 138795 53,23% 0 0,97
DOT_PT 181597 79129 30,35% 0 1
EBIT_AT 257 520 3206  1,23% -1,93 0,52
EBIT_JCS 230 839 29887 11,46%  -1464,17 1586,31
EBIT_VN 231306 29420  11,28% -4,6 0,91
FM_AT 260 539 187 0,07% -4,54 1
IM_AT 250 703 10023 3,84% 0 0,98
JCS_DFIN 118861 141865 54,41% 0 47,13
JCS_DAT 230711 30015 11,51% 0 0,34
In_AT 260 524 202 0,08% 8,24 16,77
In_VN 231307 29419  11,28% 7,54 16,58
PCP_AT 258 309 2417  0,93% 0 5,31
PCP_PT 258 418 2308  0,89% 0 1
PCP_PT_PROV 258 418 2308  0,89% 0 1
PMP 207320 53406 20,48% 0 7 636,83
PMR 154845 105881 40,61% 0 15533
PMRE 168956 91770 3520% 0,81 117 907,41
RL_AT 257 520 3206  1,23% -2,03 0,49
RL_CP 257 601 3125  1,20% -6,91 6,24
RL_VN 231306 29420  11,28% -5,69 072
RO_AT 257 425 3301 1,27% -1,84 0,57
RO_VN 231306 29420  11,28% -5,29 0,79
RT_AT 206693 54033 20,72% -8,38 078
VN 231 314 29412 11,28% 1864 15808 778
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N NMiss % P1 P99
NMISS
VN_AT 231285 29441  11,29% 0,01 8,32
antiguidade 257 287 3439 1,32% 2,47 774,2

Retirando as variaveis DACC_PT, DAT_ACC_AT, DCOM_ADFIN_AT, DFIN_DAT,
DFIN_OB_AT, DFIN_PT e DOT_PTsubsistem observa¢gées com valores omissos, as quais
para nao se incorrer em potenciais enviesamentmsrdates de imputacdo de omissos, néo
vao ser consideradas. Retirando estes casos, oeono 198 095 empresas, sendo que 1 226

empresas tiveram sinais de incumprimento em 2062%0).

A introducdo de variaveis explicativas correlacotas acarreta varios problemas. Por um
lado, o significado do modelo podera perder-se, wezaque podem coexistir variaveis das
guais se retira a mesma informacao, o que faz amognmodelo perca valor em termos de
contribuicdo para a explicacdo de um determinadénfieno. Por outro lado, as estimativas
dos coeficientes das variaveis explicativas ficdettados, com possibilidade de os seus
sinais serem estimados erroneamente, e as corelde8esnsaios de hipdteses podem ficar
comprometidas, uma vez que os erros-padrao tendsan iaflacionados e maiores do que

seriam caso as variaveis nao estivessem corresazasn

A partir da construcdo de uma matriz de correld@pedentificaram-se as correlagées
superiores a 0,5 ou inferiores a -0,5. Além di$geram-se algumas analises com vista a
aprimorar a identificacdo de variaveis com probkerde colinearidade, calculando-se a
tolerdncia e o seu inversdariance Inflation Factor(VIF), normalmente aplicados nas
regressdes lineares multiplas. A tolerancia é uredisa da proporcao de variancia de uma
variavel explicativa que nao é explicada pelasargss, pelo que interessara reter variaveis
com elevados niveis de tolerancia. O seu inver$, Mpresenta um factor multiplicativo
associado a variancia na presenca de problemaslidearidade. Por outras palavras, a
variancia do coeficiente estimado para determinadavel pode ser varias vezes superior ao
que seria de esperar se as variaveis explicatifiasfossem correlacionadas. Uma vez
identificadas as varidveis correlacionadas, seleacam-se as variaveis de acordo com o seu

nivel de tolerancia (e, quando caso disso, pekrasse da informacdo que veiculam). A

26 . - L .
Cf. Anexo 2, onde se encontra a matriz de correlagd@squal se apresentam as 10 varidveis mais
correlacionadas.
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Tabela 6 apresenta o diagndstico de colinearidadevdriaveis explicativas com base na
tolerancia e no VIF.

Tabela 6 — Diagndstico de colinearidade das varidigeexplicativas

Diagnéstico de colinearidade

AC AT Altamente correlacionada com IM_AT; tolerancia 0,037; selecciona-se
AC_AT por ser mais interessante ter uma medida deduidez

AC_DAT Correlacionada com DDT_PROV_DAT, AC_PCP, &X PCP e CD_PCP e
tolerancia 0,218; selecciona-se CD_PCP pelo niwéblérancia

AC _EX_PCP Correlacionada com AC_PCP, AC_DAT, DDTORRDAT e CD_PCP e
toler&ncia 0,089; seleccic-se CD_PCP pelo nivel de tolerar

AC _PCP Correlacionada com AC_EX PCP, AC_DAT, DDTORRDAT e CD_PCP e
tolerancia 0,086; seleccic-se CD_PClIpelo nivel de toleranc

ALAVANCAG Correlacionada com CP_AT, DAT_AT, PCP_AFM_AT,RL AT e EBIT_AT e
tolerancia 1.1506E-01; selecciona-se FM_AT pelelnde tolerancia

Antiguidade Sem problemas de correlacéo e tolerarein,929

AT_VN Sem problemas de correlagdo e tolerancia 0,89

CD_AT Sem problemas de correlacéo e tolerancia 0,84

CD_PCP Correlacionada com AC_PCP, AC_EX_PCP e toléncia 0.609; selecciona-se
CD_PCP pelo nivel de tolerancia

CP_AT Correlacionada com ALAVANCAG, DAT_AT, PCP_ARM_AT, RL_AT,
EBIT AT e tolerancia 1.150%-01; seleccion-se FM_AT pelo nivel de toleran

CP_PT Sem problemas de correlacéo e tolerancia 078

DAT_AT Correlacionada com ALAVANCAG, CP_AT, PCP_ARFM_AT,RL _ATe

EBIT_AT e tolerancia 0.(5; seleccion-se FM_AT peo nivel de tolerdnc

DDT_PROV_AT_IM

Sem problemas de correlagéo e tolendcia 0,999

DDT_PROV_DAT

Correlacionada com AC_DAT, AC_EX_P@®_PCP e tolerancia 0.273

EBIT_AT

Correlacionada com RL_AT, RO_AT, PCP_AT, AYANCAG, CP_AT,
FM_AT e DAT_AT e tolerancia 0.010; selecciona-se RO pelo nivel de
toler&ncii

EBIT_JCS Sem problemas de correlagéo e tolerancigd®7

EBIT_VN Correlacionada com RO_VN e RL_VN e toleran@,094; selecciona-se RL_VN
por ter uma maior tolerancia

FM_AT Correlacionada com PCP_AT, DAT_AT, CP_AT, ALAVANCAG, RL_AT e
EBIT_AT e tolerancia 0.116; selecciona-se FM_AT penivel de tolerancia

IM_AT Altamente correlacionada com AC_AT, toler&n6i,038

JCS_DAT Sem problemas de correlacéo e toleranciadr,2

Ln_AT Correlacionada com In_VN e tolerancia 0,283ecciona-se In_VN

Ln_VN Correlacionada com In_AT e tolerancia 0,302selecciona-se In_VN

PCP_AT Correlacionada com FM_AT, DAT_AT, CP_AT, AVANCAG, RL_AT e
EBIT_AT e tolerancia 0

PCP_PT Altamente correlacionada com PCP_PT_PROMhcia 0,004; selecciona-se

PCP_PT PROV por ser uma medida liquida, do laduagsivt

PCP_PT_PROV

Altamente correlacionada com PCP_PT elerancia 0,004; selecciona-se
PCP_PT_PROV por ser uma medida liquida, do lado dpassivo

RL_AT Correlacionada com EBIT_AT, RO_AT, ALAVANCAGP_AT, PCP_AT,
FM_AT e DAT_AT e tolerancia 0.009; selecciona-se RO pelo nivel de
tolerancia

RL_CP Sem problemas de correlagéo e tolerancia 099

RL_VN Correlacionada com RO_VN e EBIT_VN e toleran@ 0,135; selecciona-se
RL_VN por ter uma maior tolerancia

RO_AT Correlacionada com RL_AT e EBIT_AT e tolerénga 0.389; selecciona-se
RO_AT pelo nivel de tolerancia

RO_VN Correlacionada com RL_VN e EBIT_VN e toler@an@,093; selecciona-se
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Diagndstico de colinearidade
RL_VN por ter uma maior tolerancia

VN_AT Sem problemas de correlacéo e tolerancia 0,91

Os valores das estatisticas de diagnostico deeenidade apds seleccdo de variaveis sao

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Valores das estatisticas de diagnéstide colinearidade apds selec¢éo de variaveis

Tolerancia VIF

Antiguidade 0,944 1,059
AC_AT 0,844 1,185
AT_VN 0,902 1,108
CD_AT 0,880 1,136
CD_PCP 0,948 1,055
CP_PT 0,939 1,065
DDT_PROV_AT_IM 0,999 1,000
EBIT_JCS 0,998 1,002
FM_AT 0,738 1,355
JCS_DAT 0,979 1,021
In_VN 0,859 1,165
PCP_PT_PROV 0,897 1,115
RL_CP 0,999 1,000
RL_VN 0,902 1,109
RO_AT 0,735 1,360
VN_AT 0,814 1,228

Para confirmar que ndo existem problemas de muitearidade nas variaveis
seleccionadas, calculou-seCondition Index tendo-se verificado que o maior valor desse
indice n&do ultrapassa %3P habitualmente considerado como valor de refeaépara a

existéncia de problemas graves de multicolineaedad

4.3. Andlise descritiva e obtencdo da amostra

Tendo-se estabilizado a base de empresas a cansiparcede-se de seguida a sua analise
descritiva. Recorde-se que, nesta fase, estdo@mssideradas 198 095 empresas, sendo que
1 226 empresas tiveram sinais de incumprimento@08 20,62%).

27 Cf. Anexo 3.

46



Modelos multinivel para dados binarios

Tabela 8 — Distribuicdo de empresas por sector det@vidade e por dimenséo

Distribuicdo de empresas
Secgdo CAE Rev. 3 1 2 3 4 Total

Micro Pequenas Médias Grandes
empresas empresas empresas empresas

Agricultura, producdo 5 406 188 27 4 5625 2,84%

A animal, caca, floresta e
pesca 96,11% 3,34% 0,48% 0,07%  100,00%

539 81 15 3 638 0,32%

B IndUstrias extractivas

84,48% 12,70% 2,35% 0,47%  100,00%
25 266 2 876 767 191 29100 14,69%

C Industrias transformadoras

86,82% 9,88% 2,64% 0,66% 100,00%

D Electricidade, gés, vapor, 177 89 27 15 308 0,16%
aguaquenteefriaearfrio 574795  28,90% 8,77% 4,87%  100,00%
Captacéo, tratamento e 342 116 54 4 516 0,26%

E distribuicdo de agua;
saneamento, gestdo de 66,28%  22,48%  10,47% 0,78%  100,00%
residuo

24 186 1584 278 69 26117 13,18%

F  Construgéo

92,61% 6,07% 1,06% 0,26%  100,00%
Comércio por grosso e a 59 776 5 755 1137 224 66 892 33,77%

G retalho; reparacgdo de
veiculos automoveis e 89,36% 8,60% 1,70% 0,33%  100,00%
motociclos

. Transportes e 10 947 587 183 39 11756 5,93%
armazenagem 93,12% 4,99% 1,56% 0,33% 100,00%

| Alojamento, restauragao e 17 370 302 44 7 17723 8,95%
similares 98,01% 1,70% 0,25% 0,04%  100,00%

3 Actividades de informagédo 3767 207 74 27 4075 2,06%
e de comunicagéo 92,44% 5,08% 1,82% 0,66%  100,00%

8917 307 47 5 9276 4,68%

L Actividades imobiliarias

96,13% 3,31% 0,51% 0,05% 100,00%
Actividades de consultoria, 18 336 462 85 24 18907  9,54%

M cientificas, técnicas e
similares 96,98% 2,44% 0,45% 0,13% 100,00%

N Actividades administrativas 6 558 457 126 21 7162 3,62%
e dos servicos de apoio 91,57% 6,38% 1,76% 0,29%  100,00%

181 587 13011 2 864 633 198 095

91,67% 6,57% 1,45% 0,32%

Em termos de caracterizacdo das empresas em afTalsela 8), ressalta que os principais
sectores de actividade, em namero de empresas, S8ogdo G — Comércio por grosso e a
retalho; reparacéo de veiculos automoéveis e mdbsc(83,77% das empresas), seccédo C —
Industria transformadora (14,69% das empresas) secgdo F — Construcdo. Ressalta
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igualmente o peso das empresas de menor dimensamicao e pequenas empredas
representam 98,23% das empresas, e sO as micresasprcujo volume de negécios é
inferior a 2 milhdes de euros, representam 91,67 %teressante observar que, na verdade,
existe uma concentracdo de empresas nos volumesgdeios mais baixos em cada escalédo
de dimenséo, 0 que é particularmente visivel ngar& 2 a 5. Além disso, as 181 587
empresas incluidas no segmento das micro-emprpssseatam uma distribuicdo de volume
de negocios que interessara captar com maior detalido em conta que o limiar de volume
de negdcios € 2 milhGes de euros e a mediana @3/4duros (Tabela 9 e Figuras 2 a 5).

Tabela 9 — Distribuicdo de empresas por volume desgdcios (em Euros)

Escalao de N.° . L

VN empresas P5 Q1 Mediana Q3 P95 Média

1 Micro 181587 12 771 58 331 144 037 365 000 1204 979 5208
empresas

o Pequenas 5411 2088080 2530000 3391757 5099 391 88380 4 089 449
empresas

3 Medias 2864 10446691 12599636 16979335 25395580 1878706 20 359 327
empresas
Grandes

4 633 52303618 64269268 89757000 167863976 7 92% 757 237 980 620
empresas

28 5 classificagéo de acordo com a dimenséo aqui eptada baseia-se no disposto pelo artigo 2.° daddae
Recomendacgdo da Comissdo da Comunidade Europe3a3B8Q0CE, de 6 de Maio de 2003, o qual define os
efectivos e limiares financeiros que definem asgmtas de empresas, dispondo o seguinte: 1. Aadtedas
micro, pequenas e médias empresas (PME) é codatipair empresas que empregam menos de 250 pessoas e
cujo volume de negécios anual ndo excede 50 mild@esuros ou cujo balanco total anual ndo excede 43
milhGes de euros; 2. Na categoria das PME, umagmegempresa € definida como uma empresa que emprega
menos de 50 pessoas e cujo volume de negécios amimalanco total anual ndo excede 10 milhdes desgpu

3. Na categoria das PME, uma microempresa € deftotho uma empresa que emprega menos de 10 pessoas
e cujo volume de neg6cios anual ou balango totablando excede 2 milhdes de euros. A classificagédo
apresentada neste estudo assenta apenas no ditéddume de negdcios, porque a base de dadosom&&m

0 numero de trabalhadores.
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Figura 2 — Distribuicdo das micrc-empresas por
volume de negdcic

Figura 4 —Distribuicdo das médias empresas pc
volume de negdcic
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Figura 3 —Distribuigdo das pequenas emprese
por volume de negdcic
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Figura 5 —Distribuigdo das grandes empresa
por volume de negécic
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seja nos prircigaictores de actividade at

mencionados que se registam as maiores incidémbgasempresas com sinais

incumprimento em ZMD. Os sectores com taxas de incumprimento supsrittax média

do conjunto analisado 619%) sdo, novamente, a sec¢do nedstriatransformadora

(1,495%) e a seccado FGenstrucao. A taxa de incumprimento da sec¢cé~ Comércio por

grosso e a retath reparacao de veilos automdéveis e motociclos €565%, ligeiramente

inferior & médigTabela 1C.
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Tabela 10 — Distribuicdo do incumprimento por sectode actividade

Secgédo CAE Rev. 3 Total de empresas Incumprimento
N % Sem Com Taxa de Taxa de
incump.o incump. incidéncia incump.
Agricultura, produgao
A animal, cacga, floresta e 5625 2,84% 5617 8 0,65% 0,14%
pesca
Industrias extractivas 638 0,32% 635 3 0,24% 0,47%
c Industrias 29100 14,69% 28665 435  3548%  1,50%
transformadoras
Electricidade, gas,
D vapor, 4gua quente e 308 0,16% 307 1 0,08% 0,33%
fria e ar frio

Captacédo, tratamento e
distribuicdo de agua;

E ~ 516 0,26% 513 3 0,24% 0,58%
saneamento, gestdo de
residuo
F  Construgéo 26117 13,18% 25 867 250 20,39% 0,96%
Comércio por grosso
e a retalho; reparagdo
G de veiculos 66 892 33,77% 66 514 378 30,83% 0,57%
automoveis e
motociclos
p lransportes e 11756  5,93% 11716 40 3,26% 0,34%
armazenagem
| Alojamento, 17723 8,95% 17 692 31 2,53% 0,18%
restauracédo e similai
Actividades de
J informacédo e de 4075 2,06% 4 064 11 0,90% 0,27%
comunicaca
| Actividades 9276  4,68% 9258 18 1,47% 0,19%
imobiliarias
Actividades de
M  consultoria, cientificas, 18 907 9,54% 18 883 24 1,96% 0,13%
técnicas e similar
Actividades
N  administrativas e dos 7 162 3,62% 7 138 24 1,96% 0,34%
servigos de apo
Total 198 095 196 869 1226 0,62%
Tabela 11 — Distribui¢cdo do incumprimento por dimes&o da empresa
Escaléo de VN Total de empresas Incumprimento
N % Sem Com Taxa de Taxa de
? incump. incump. incidéncia  incumprimento
1 Micro empresas 181587 91,67% 180 597 990 80,75% 54500
,  Pequenas 13011  6,57% 12 831 180 14,68% 1,383%
empresas
3 Médias empresas 2 864 1,45% 2817 47 3,83% 1,641%
4  Crandes 633  0,32% 624 9 0,73% 1,422%
empresas
Total 198 095 196 869 1226 0,619%
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Tabela 12 — Distribui¢do do incumprimento por sectode actividade e dimenséo da empresa

Seccédo CAE Rev. 3 Empresas em incumprimento Total
Micro Pequenas  Médias Grandes
empresas empresas empresas empresas
A Agricultura, produggo animal, caca, 7 1 0 0 8
floresta e pesca 87,50% 12,50% 0,00% 0,00% 100,00%
L . 1 2 0 0 3
B IndUstrias extractivas
33,33% 66,67% 0,00% 0,00% 100,00%
C IndUstrias transformadoras 363 60 1 ! 435
Ustri
83,45% 13,79% 2,53% 0,23% 100,00%
p Electricidade, gas, vapor, gua quente e 0 1 0 0 1
fria e ar frio 0 100,00% 0,00% 0,00% 100,00%
g Captagdo, tratamento e distribuicéo de 2 1 0 0 3
agua; saneamento, gestao de residuos 66,67% 33,33% 0,00% 0,00% 100,00%
E Construca 178 45 20 7 250
onstrucéo
¢ 71,20% 18,00% 8,00% 2,80% 100,00%
Comeércio por grosso e a retalho; 310 54 13 1 378
G reparacgdo de veiculos automéveis e
motociclos 82,01% 14,29% 3,44% 0,26% 100,00%
y  Transportes e armazenagem 36 3 1 40
90,00% 7,50% 2,50% 0,00% 100,00%
. - - 30 1 0 0 31
| Alojamento, restauragéo e similares
96,77% 3,23% 0,00% 0,00% 100,00%
j  Actividades de informagéo e de 1 0 0 0 1
comunicagao 100,00% 0,00% 0,00% 0,00%  100,00%
. ) o 12 6 0 0 18
L Actividades imobiliarias
66,67% 33,33% 0,00% 0,00% 100,00%
M Actividades de consultoria, cientificas, 21 3 0 0 24
técnicas e similares 87,50% 12,50% 0,00% 0,00% 100,00%
N Actividades administrativas e dos 19 3 2 0 24
servigos de apoio 79,17% 12,50% 8,33% 0,00%  100,00%
990 180 47 9
80,75% 14,68% 3,83% 0,73%

Igualmente expectavel é o facto de as empresasic@is de incumprimento em 2009 serem
sobretudo as micro e pequenas empresas, uma verepiesentam a maior parte das
empresas em andlise (Tabelas 11 e 12). Contudificaese que, em termos de taxas de
incumprimento, € nas médias empresas que essaetaxaior. Ainda que a taxa de
incumprimento das grandes empresas seja claransepi&rior a média, s6 9 empresas
apresentaram sinais de incumprimento em 2009, pele este segmento ndo sera

considerado para efeitos da analise que se seguira.
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Na sequéncia dos graficos de distribuicdo do voldm@egocios por escaldo de dimenséo
das empresas (Figuras 2 a 5), proceder-se-a4 a ategodzacdo da variavel volume de

negocios, tendo em conta 0s respectivos quartiegeptada na Tabela 13).

De forma similar, existem secc¢des da CAE Rev. 3 poutos casos de incumprimento, pelo
gue nédo deverdo ser considerados para efeitosatlaeaque se seguira. Estdo nesta situacao
a seccdo A — Agricultura, producdo animal, cacarefita e pesca (8 empresas), B —
Industrias extractivas (3 empresas), D — Electaide] gas, vapor, dgua quente e fria e ar frio

(1 empresa) E — Captagéo, tratamento e distribule@mua; saneamento, gestdo de residuos.

Por outro lado, afigura-se interessante detalhamosmprimentos, em termos de niveis
inferiores da CAE Rev. 3, nas sec¢fes com um nralarero de casos de empresas em
incumprimento: seccdo C — Industria transformadd®&b empresas), F — Construgcéo (250
empresas) e G — Comércio por grosso e a retallparagdo de veiculos automéveis e

motociclos (378 empresas).

Assim, a titulo de resumo, e perante a andlisengre&r dos dados, serdo tomadas as
seguintes opg¢Oes antes de se prosseguir na afadis€abelas 13 e 14 resumem essa

informacéo):

- serdo consideradas apenas as micro, pequenasdiasn@mpresas, procedendo-se a
discretizacao/categorizacdo da variavel volume dgocios no segmento das micro-

empresas, de acordo com 0s respectivos quartis;

- as seccbes da CAE Rev. 3 a considerar sdo: @usthia transformadora, F — Construcgéo,
G — Comércio por grosso e a retalho; reparacace@tilos automoéveis e motociclos, H —
Transportes e armazenagem, | — Alojamento, restaara similares, J — Actividades de
informagdo e comunicagdo, L — Actividades imohiisy M — Actividades de consultoria,

cientificas, técnicas e similares e N — Actividadé@siinistrativas e dos servicos de apoio;

- em relacao as secc¢des C, F e G serdo consideragisinferiores da CAE Rev.3.
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Tabela 13 — Distribui¢do do incumprimento por novo®scaldes de volume de negdcios (em Euros)

Total NUmero de empresas
Taxa de Taxa de
_ Sem ~Com incidéncia  incumprimento
incump. incump.

VN<58 331 euros 43633 43501 132 10,98% 0,30%
(Micro-empresa:
VN entre 58 331 e
144 037 euros (Micro- 43 900 43 685 215 17,89% 0,49%
empresa:
VN entre 144 037 e
365 000 euros (Micro- 43 821 43 558 263 21,88% 0,60%
empreas
VN entre 365 000 e
2 milhdes de euros 43 769 43 399 370 30,78% 0,85%
(Micro-empresa:
VN entre 2 milhdes e
10 milhGes de euros 12 537 12 362 175 14,56% 1,40%
(Pequenas empres
VN entre 10 milhdes e
50 milhdes de euros 2741 2694 47 3,91% 1,71%
(Médias empresa

190 401 189 199 1202 0,63%

Tabela 14 — Distribuicdo dos incumprimentos por seéor de actividade (agrupamentos considerados)

CAE Rev. 3 Total Numero de
empresas Taxa de Taxa de
Sem Com incidéncia incumprimento
incump.  incump.
1 C10, C11 Ind. alimentares, bebidas 3921 3904 17 1,41% 0.43%
eCl2 e tabaco
2 Ci13 Fabricacéo de téxteis 1539 1500 39 3,24% 5392,
3 Cil4 IndUstria do vestuério 3367 3227 140 11.65% 4,16%
4 Cil5e Ind..couro, madeira e 3609 3537 72 5.99% 2.00%
C16 cortica
Fabricacédo de pasta, de
5 Cc17 papel, de cartédo e seus 323 315 8 0,67% 2,48%
artigos
C19, C20, Eggklj(i%e\l/%iiee rodutos
6 C2le - - P 1343 1327 16 1,33% 1,19%
petroliferos refinados e
Cc22 DA L
industria quimica
Fabrico de outros
7 Cc23 produtos minerais nédo 2 083 2 057 26 2,16% 1,25%
metalicos
C24 e _ L
8 Cot Indastrias metaldrgicas 5246 5205 41 3,41% 0,78%
C26, C27,
9 C28e Maquinas e equipamentos 2573 2555 18 1,50% 0,70%
C3:
10 C29e Fabricacdo de material de 470 458 12 1,00% 2.55%
C3C transport
11 C18, C31 Outras indUstrias 4435 4390 45 3.74% 1,01%
e C32 transformadoras
12 F41 Promogdo imobiliaria 14 231 14 106 125  10,40% 0,88%

(desenvolvimento de
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Namero de
empresas
Sem Com
incump.  incump.

CAE Rev. 3 Total
Taxa de

Taxa de
incidéncia incumprimento

projectos de edificios);
construcdo de edificios

13 F42 Engenharia Civil 2 367 2323 44 3,66%

1,86%

Actividades
especializadas de 9 450 9376 74 6,16%
construcao

14 F43

0,78%

Comeércio, manutencao e
reparagédo, de veiculos 9701 9 667 34 2,83%
automoéveis e motociclos

15 G45

0,35%

Comeércio por grosso
(inclui agentes), excepto
de veiculos automoveis e
motociclos

16 G46 24 894 24 170 184 15,31%

0,74%

Comércio a retalho,
excepto de veiculos 32073 31914 159 13,23%
automoéveis e motocicl

17 G471

0,50%

Transportes e
armazeagen

18 H 11717 11677 40 3,33%

0,34%

Alojamento, restauracéo e

19 | L
similares

17 716 17 685 31 2,58%

0,17%

Actividades de
20 J informacao e de 4 048 4 037 11 0,92%
comunicagéo

0,27%

21 L Actividades imobiliarias 9271 9 253 18 1,50%

0,19%

Actividades de
22 M consultoria, cientificas, 18 883 18 859 24 2,00%
técnicas e similares

0,13%

Actividades
23 N administrativas e dos 7 141 7 117 24 2,00%
servi¢os de apo

0,34%

190 401 189 199 1202

0,63%

4.4. Distribuicdo das potenciais variaveis explicatas na amostra final

A titulo prévio, refira-se que as questdes em talacamostragem em modelos multinivel

nao parece reunir consenso, pondo-se a questaermostdo nimero de grupos a considerar

e do numero de observagdes por grupo.

Gelman e Hill (2007) afirmam que a ideia de quess®odem utilizar modelos multinivel

7

guando o numero de grupos € superior a determinador ou quando existe um

determinando namero de observacgdes por grupo pedefalaciosas, embora seja chamada

a atencdo para a dificuldade de estimacdo dos pa@snde variancia em amostras

reduzidas. Alias, com apenas um ou dois gruposp@elacdo multinivel reduz-se a uma

regressao classica (Gelman e Hill, 2007, pp. 2@05)autores afirmam que duas ou mesmo
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uma observacado por grupo é suficiente para estimamodelo multinivel, ainda que com
menores niveis de precisdo. Também Guo e Zhao Y2@I0rem estudos em que a

proporcéo de grupos com uma Unica observacgéo é6a02432%.

Raudenbush e Bryk (2002) referem que uma regra monauiandlise de regressao classica é
a existéncia de 10 observacdes para cada varigpktaiva, embora seja dificil encontrar
uma regra semelhante aplicavel a modelos hierarguiCreft e De Leeuw (1998) concluem
gue existem tantos factores envolvidos nas anafisdtinivel que é impossivel produzir

“rules of thumbpara a amostragem.

Snijders e Bosker (1999) referem que a dimensaocsiahano nivel 2 € normalmente o
elemento mais restritivo do desenho da amostraesguequisitos em relacédo a dimenséao da
amostra no nivel mais elevado, para um modelorgjeid com um determinado nimero de
variaveis explicativas nesse nivel, devem ser p@0os tao rigorosos como 0s requisitos
para a dimensdo da amostra num desenho de apenas/@intom 0 mesmo namero de
variaveis explicativas (contudo, no presente eshinse consideram variaveis explicativas

no nivel superior).

Segundo Hensher e Jones (2007), a influéncia dadwolegia de amostragem escolhida
sobre as estimativas dos parametros e as prevadaserecido particular atengcdo nos casos
de estudo do incumprimento de empresas. Pareceaiir elxias grandes abordagens: uma que
consiste em criar amostras emparelhadas (empacgbarempresa em incumprimento com
uma empresa “saudavel”) e outra em que as amastoasonstruidas de modo a que as taxas
de incumprimento se aproximem das taxas de incumeptio da populacdo. Os autores
referem o trabalho de Zmijeswski (1984) que petngtncluir que a utilizacdo de amostras
emparelhadas, ou de amostras que nao reflecteformea aproximada, a composicdo da
populacdo podem resultar em estimativas de parase de probabilidades

assimptoticamente enviesadas.

No presente caso, a constituicio da amostra estent® dependente de consideracdes
praticas, nomeadamente dos dados disponiveis. fBtese aproveitar ao maximo a
informagdo completa disponivel, tendo-se constituidma amostra emparelhada
considerando-se as 1 202 empresas em incumprimento 2009 e seleccionando

aleatoriamente o0 mesmo numero de empresas de ®rjrapo de empresas saudaveis,
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considerando o sector de actividade, varidvel gfenel o segundo nivel de analise, e a

dimenséo (medida pelo escaldo de volume de negdcios

A ndo consideracdo de uma amostra de validacaoniai opcdo consciente. Pelos motivos
apontados como justificativos por se consideranape ano de 2009, ndo se considerou
conveniente criar uma amostra de validagdo commpcmentos de anos anteriores. A
particdo da amostra criada a partir dos incumpriogerde 2009 também levantaria
problemas, porque alguns grupos ficariam com umendrde observagfes muito reduzido.
Na Tabela 15 incluem-se as variaveis consideradeiglmente no processo de modelacao,

para 0s quais se apresentam estatisticas des(iiwdocalizacdo e de dispersao).

Tabela 15 — Estatisticas descritivas das variavgmtencialmente explicativas na amostra final

Dimensao de Variavel Média Desvio- Q1 Mediana Q3
analise padrédo
Antiguidade Antiguidade Sem incump 183,62 169,19 69,33 137,1 244
(meses) Com incump 194,67 172,79 73,93 151,18 262,7
Dimensao In_VN Sem incump 12,85 1,72 11,7 12,78 943,
Com incump 12,9 1,71 11,72 12,76 14,04
Actividade AT_VN Sem incump 5,94 102,64 0,53 0,86 ,511
Com incump 18,29 336,39 0,67 1,14 2,09
Liquidez AC AT Sem incump 0,72 0,25 0,57 0,8 0,93
Com incump 0,74 0,24 0,59 0,81 0,94
Liquidez CD_AT Sem incump 0,14 0,19 0,01 0,06 0,19
Com incump 0,08 0,15 0,01 0,02 0,09
Liquidez CD_PCP Sem incump 0,88 6,11 0,02 0,11 0,46
Com incump 0,18 1,7 0,01 0,03 0,09
Liquidez FM_AT Sem incump 0,06 1,15 -0,07 0,18 0,44
Com incump -0,58 4,54 -0,48 -0,06 0,17
Liquidez PCP_PT_PRO Sem incump 0,77 0,27 0,64 0,89 0,99
v Com incump 0,79 0,25 0,64 0,88 0,99
Solvéncia CP_PT Sem incump 1,93 17,74 0,08 0,32 20,9
Com incump 0,06 2,46 -0,28 0,01 0,19
Estrutura DDT_PROV_ Sem incump 0,87 26,81 0,01 0,50 1,00
AT_IM Com incump 0,65 56,73 0,07 0,66 1,07
Estrutura de EBIT_JCS Sem incump 43,11 934,76 0,42 1,82 6,78
custos Com incump -47,51 568,78 -7,24 -1,31 1,08
Estrutura de JCS_DAT Sem incump 0,04 0,07 0,01 0,030,05
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Dimensao de Variavel Média Desvio- Q1 Mediana Q3
analise padrdo
custos Com incump 0,05 0,07 0,02 0,04 0,07
Rentabilidade  RL_CP Sem incump 0,06 6,28 0,01 0,070,26
Com incump 1,04 29,00 -0,12 0,12 0,80
Rentabilidade  RL_VN Sem incump -0,05 2,40 -0,02 10,0 0,04
Com incump -0,61 5,72 -0,40 -0,13 0
Rentabilidade = RO_AT Sem incump 0,01 0,25 -0,01 0,040,08
Com incump -0,26 1,23 -0,25 -0,06 0,03
Rentabilidade  VN_AT Sem incump 1,61 1,92 0,66 1,16 1,90
Com incump 1,28 1,83 0,48 0,88 1,49

A anélise dos valores apresentddgeermite retirar desde ja algumas ideias sobreeosgu
espera que possa caracterizar o incumprimento.

As empresas em incumprimento aparentam ser ligems@mmais antigas. Em relagdo a
dimensdo, ainda que os valores médios e mediandsgdaotmo do volume de negdécios
sejam muito semelhantes, os valores dos quartidiggicamente superiores no caso das

empresas em incumprimento.

A dimensaaactividade medida pelo racio activo total/volume de negdeapesenta valores
superiores nas empresas em incumprimento, o que ipoliciar alguma capacidade nao
aproveitada (se se pensar num activo elevado conedumzido volume de negocios).

A dimensadiquidezé medida por cinco racios financeiros e a inforroguér eles prestada

aponta aproximadamente no mesmo sentido. Em temadgs, o peso do activo circulante
no activo total (AC_AT) e o peso do passivo de cystazo sobre o passivo total
(PCP_PT_PROV) nao parece muito distinto entre agr&as sem incumprimento e as
empresas com incumprimento. Contudo, os valoresvdddveis caixa e depoésitos/activo
total (CD_AT), caixa e depdsitos/passivo de curtzp (CD_PCP) e fundo de maneio/activo
total (FM_AT) sdo superiores nas empresas sem imgomento, que aparentam assim ter
uma situacao de liquidez mais robusta do que asesempem incumprimento.

Em termos desolvéncia medida pelo racio capital proprio/passivo toGlP(PT), esta é, em

termos meédios, bastante superior nas empresasiseamprimento.

%9 No anexo 4 apresenta-se uma tabela com os valaggdmsndas variaveis potencialmente explicativas na
amostra final (antiguidade, dimensdo, actividatiguedez, estrutura, estrutura de custos, rentidule).
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Os valores meédios e medianos do racio dividasrdeites liquidas de provisdes/activo total
menos imobilizado total liquidoDOT_PROV_AT_IM) ndo sdo muito indicativos, embora
observando a distribuicdo por quartis seja possiggficar que os valores deste racio sao

tendencialmente superiores nas empresas com incuenio.

A dimensdacestrutura de custod medida por dois racios, o resultado liquido adégiros e
impostos/juros e custos similares (EBIT_JCS) e sopdos juros e custos similares nas
dividas a terceiros (JCS_DAT). No caso do priméiicador, os valores sdo bastante
superiores nas empresas sem incumprimento, sigmifcc que os resultados da actividade
suportam devidamente os custos de financiamentsg@dos para levar a cabo a actividade,
enguanto que nas empresas em incumprimento sefichnt valores negativos, o que
corresponderd a resultados também negativos. dest também que, em termos médios, o
peso dos encargos financeiros €, ainda que ligeit@n superior nas empresas com

incumprimento.

Finalmente, os racios que materializam a dimens&tabilidade merecem uma andlise
individualizada. Os valores do racio resultadoitiqicapital préprio (RL_CP) parecem ser,
em média, superiores nas empresas com incumprim@giee nao significa que sejam mais
rentaveis. Na verdade, o racio pode vir inflacian@dr um denominador (capital proprio)
gue pode ser inferior nestas empresas. Alias, losegado racio que materializa a solvéncia
(capital proprio/passivo total) parecem indicaoissesmo. Em relacdo ao racio resultado
liguido/volume de negdcios (RL_VN), as empresas gwumprimento apresentam valores
inferiores, verificando-se que tanto a média comeediana indicia, nesses casos, resultados
liquidos negativos. A informacédo prestada pelooréesultado operacional sobre activo total
(RO_AT) vai no mesmo sentido, desta feita com oblpmas a situarem-se nos resultados
operacionais, ou seja, com 0s proveitos directaengrtvenientes das actividades principais
das empresas. O racio volume de negocios sobmodotial (VN_AT) indicia uma maior
rentabilidade nas empresas sem incumprimento.
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5. Resultados empiricos

5.1. Regresséao logistica

Estimaram-se, de acordo com o0s mesmos procedimedtis modelos de regressao
logistica: um ndo centrando as variaveis expliegtie o outro considerando as variaveis
centradas, tendo-se retirado a cada uma delas ia oh&despectivo agrupamento de sector
de actividade em que a empresa se ifiSeEen termos de ajustamento global do modelo, os
resultados obtidos foram idénticos, identificandp-€omo esperado, diferengas nas
estimativas do termo independente e também doscienmeés associados aos sectores de
actividade, os quais, quando considerados, resulgaaiteracéo do termo independ@hta
centragem teve, assim, consequéncias ao nivel dssioe de hipoteses relativos a

significancia de alguns sectores de actividade.

Recorde-se que as variaveis consideradas constamab®a 15 e os 23 agrupamentos de
sectores de actividade apresentados constam ndaThébeComeca-se por apresentar 0s
resultados do ajustamento global do modelo. Reesedgue as variaveis explicativas
potenciais foram testadas com recurso a seleste@ovise conforme referido na Seccgéo 3.2.
O sector de actividade considerado como refer@@riapo 23 - Actividades administrativas

e dos servicos de apoio) foi seleccionado por tefei

O coeficiente de determinacdo generalizado de C&xell é R:,= 0,29 e o coeficiente

ajustado de Nagelkerke R = 0,39. No teste de Hosmer e Lemeshow (Tabelae]€ja-se
a hipétese de um bom ajustamento dos modelos.

Tabela 16 — Ajustamento global do modelo (Teste d¢osmer e Lemeshow)

Teste de Hosmer e Lemeshow
Qui-quadrado  Graus de Pr > ChiSq
liberdade
25,398 8 0,001

Estes resultados levantam algumas reservas a agaligiobal dos modelos. Contudo, os

valores da tabela de classificacdo sdo bastantweis (Tabela 17), com 75,5% das

30 ¢t. discutido na Secgédo 2.5.
31 Nos Anexos 5 e 6 encontram-seoogputsrelativos a estimacédo dos modelos.
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empresas a serem correctamente classificadas gaaitwacdo de incumprimento, com 0s

erros de tipo | (falsos positivos) e de tipo lligts negativos) bastante préximos, o que se
reflecte numa configuracdo da cumaceiver Operating Characterist{ROC) (Figura 6) e

na area entre a curva e a diagonal (684ue indicam uma satisfatéria capacidade

discriminante do modelo estimado.

Tabela 17 — Matriz de classificacéo

Estimado
Com Sem
incumprimento| incumprimento

8 Com 924 278
g incumprimento (76,9%) (23,8%)
[}
A Sem 310 892
O incumprimento (25,1%) (74,2%)

Figura 6 — Curva ROC*
Sensitivity

00010203 0405060706808 10
1 - Specificity

32 Aplicando a relagdo G +1 =2AUC, entéo o coeficiatgesini € 0,68, 0 que indica uma razoavel capdeida
de distingdo das empresas em incumprimento dasesagpsem incumprimento.

33A area abaixo da curva é dada pelo valor da estatésdo quadroAssociation of Predicted Probabilities and
Observed Responsf$84) €f. Anexo 5).

60



Modelos multinivel para dados binarios

Tabela 18 — Resumo dos modelos estimados (regreskfipstica)

Variavel Variaveis ndo centradas Variaveis centradas
Coeficiente  Erro- P-value | Coeficiente  Erro- P-value
estimado  padrdo estimado  padrdo

Intercept -1,35¢ 0,47¢ 0,004: -0,12( 0,13 0,241(

AC AT Activo
circulante/Activo total 0,948 0,227 <0,0001 0,948 0,227 <0,0001
(Liquidez)

CD_AT Caixa e
depdsitos/Activo total -0,861 0,349 0,0137 -0,861 0,349 0,0137
(Liquidez)

FM_AT Fundo de
Maneio/Activo total -0,233 0,069 0,0008, -0,232 0,069 0,0008
(Liguidez)

CP_PT Capital proprio/Passivo

PO -0,629 0,082 <0,0001 -0,629 0,082 <0,0001

total (Solvéncie

JCS_DAT  Juros e custos
similares/Dividas a 8,368 1,066 <0,0001 8,368 1,066  <0,0001
terceiros (Estrutura de
custos)

RO_AT Resultados
operacionais/Activo -2,413 0,254  <0,0001 -2,413 0,254 <0,0001
total (Rentabilidade)

VN_AT Volume de
negdécios/Activo total -0,425 0,049 <0,0001 -0,425 0,049 <0,0001
(Rentabilidade)

In_VN  Volume de negécios 0,080 0,033  0,0155 0,080 0,033  0,0155
(In) (Dimenséa

Grupo 1 - Industrias
alimentares, bebidas e -0,441 0,336 0,1891 -1,030 0,334 0,0020
tabaco

Grupo tzé;(t';ib”cagao de 1,083 0,404 00073 2,059 0408  <0,0001

Grupo 3 - Indstria do 1,655 0,232 <0,0001 2,160 0,240  <0,0001
vestuaric

Grupo  4-Indistriade couro, ;g 0,282 <0,0001 2,102 0,298  <0,0001

madeira e cortica

Grupo 5 - Fabricagdo de paste
de papel, de cartdo e 0,847 0,799 0,2888 3,587 0,819 <0,0001
seus artigos

Grupo 6 - Fabricagdo de
combustiveis e produto
petroliferos refinados e
IndUstria Quimic

-0,001 0,419  0,9979 0,569 0,420 0,1760

Grupo 7 - Fabrico de outros

produtos minerais ndo 0,285 0,341 0,4028 0,841 0,348 0,0157
metalicos
Grupo ?net'gﬁj‘:;f;':s 0,175 0,261 0,5039 0,536 0,270  0,0471

Grupo 9 - Maquinas e

. -0,416 0,330 0,2073 -0,388 0,333 0,2442
equipamentos

Grupo 10 - Fabricagdo de

; 0,707 0,623  0,2566 1,321 0,624 0,0342
material de transporte
Grupo  11-Outrasindistias (443 550 08643 0,504 0,256  0,0487
Transformadoras
Grupo 12 - Promogao
imobiliéria
(desenvolvimento de 0,274 0,171  0,1100 0,511 0,170 0,0026

projectos de edificios);
construcao de edifici
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Variavel Variaveis ndo centrada Variaveis centradas
Coeficiente  Erro- P-value | Coeficiente  Erro- P-value
estimado  padrdo estimado  padrdo
Grupo 13- Engenharia Civ 0,807 0,313 0,009¢ 1,142 0,315 0,000:
Grupo 14 - Actividades
especializadas de 0,153 0,201 0,4469 0,667 0,206 0,0012
construca

Grupo 15 - Comércio,
manutencgéo e
reparacdo, de veiculos -0,778 0,231 0,0008 -0,708 0,233 0,0023
automoveis e
motociclo:

Grupo 16 - Comércio por
grosso (inclui agentes),
excepto de veiculos -0,243 0,136  0,0730 0,339 0,142 0,0172
automoveis e
motociclos

Grupo 17 - Comércio a
retalho, excepto de

;  de -0,286 0,137  0,0363 -0,837 0,140  <0,0001
veiculos automoéveis e
motociclos

Grupo 18 - Transportes e -0,119 0,242  0,6219 2,141 0,325  <0,0001
armazenagem

Grupo 19 - Alojamento, -1,145 0263 <0,000f  -1,750 0254  <0,0001

restauragdo e similares
Grupo 20 - Actividades de

informacéo e de -0,762 0,413 0,0650 -0,797 0,414 0,0544

comunicagao
Grupo 21 - Actividades

: i -1,379 0,300 <0,0001 -6,100 0,656 <0,0001
imobiliarias

Grupo 22 - Actividades de
consultoria, cientificas, -1,126 0,265 <0,0001 -1,844 0,267 <0,0001

técnicas e similares

Partindo da Tabela 18, verifica-se que as variduges variacdo tem um impacto no mesmo
sentido na probabilidade de incumprimento, ou sgj@gnto maiores (menores), maior
(menor) a probabilidade de incumprimento (para imelrde significancia de 0,05), sédo as

seguintes:

- A variavel de liquide?Activo circulante/Activo TotgIAC_AT);

- A variavel de estrutura de custhgos e custos similares/Dividas a tercei(d€S_DAT);
- A variavel de dimensaoogaritmo natural do volume de negd6cigs VN).

As varidveis cuja variacdo tem um impacto no sentaposto na probabilidade de
incumprimento, ou seja, quanto maiores (menoregnom (maior) a probabilidade de

incumprimento, sdo as seguintes:

- As variaveis de liguide€aixa e depdsitos/Activo totfCD_AT) eFundo de maneio/Activo
total (FM_AT);
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- A variavel de solvénci€apital prépridPassivo tota{CP_PT);

- As variaveis de rentabilidad®esultados operacionais/Activo to(®O_AT) eVolume de
negoécios/Activo totalVN_AT).

Considerando os resultados obtidos com as varigeeisadas, 0s agrupamentos de sectores
de actividade cuja pertenca apresenta evidénciaedamais problematica em termos de
incumprimento sdo, fundamentalmente, sectores diasina transformadora e construcao:
Grupo 2 - Fabricagédo de téxteis, Grupo 3 - Indaisio vestuario, Grupo 4 - Industria de
couro, madeira e cortica, Grupo 5 - Fabricacdoaitap de papel, de cartdo e seus artigos,
Grupo 7 - Fabrico de outros produtos minerais na&alicos, Grupo 8 - Industrias
metalurgicas, Grupo 10 - Fabricacdo de materidgtatesporte, Grupo 11 - Outras Industrias
transformadoras, Grupo 12 - Promoc¢do imobilidri@séhvolvimento de projectos de
edificios); construcdo de edificios, Grupo 13- HEigegia civil, Grupo 14 - Actividades
especializadas de construcdo e Grupo 16 - Compeeigrosso (inclui agentes), excepto de

veiculos automoéveis e motociclos.

Considerando as variaveis ndo centradas, os agempasnde sectores de actividade cuja
pertenca apresenta evidéncias de ser mais proldengh termos de incumprimento sao:
Grupo 2 — Fabricagédo de téxteis, Grupo 3 - Indaista vestuario, Grupo 4 - Inddstria de

couro, madeira e cortica e Grupo 13- Engenharia civ

5.2. Modelo multinivel com funcéo de ligacatogit

Recorde-se que, apos a discussdo da questdo dageemtdas variaveis, na Secgéo 2.5, se
apresentou a opc¢do simplificada de ndo centraradaveis com a justificacdo de que o
objectivo do presente estudo se prende com odadseslao nivel individual, ou seja, com o
incumprimento das empresas, sem que haja um isgepesticular em variaveis de segundo
nivel. Apenas se pretende testar a existéncia dihpade caracteristicas ndo observadas

entre empresas pertencentes ao mesmo sector vidamti
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Em primeiro lugar, estimou-¥eum modelo apenas com termo independente que prevé

probabilidade de incumprimento, na forma multinifeél equacao 21)pgit (p;) = yo, + Uy, »

comuy; ~N(0,0%).

Recorde-se qug/,, corresponde ao efeito fixo &, ao efeito aleatdrio, neste caso sujeito

aos sectores de actividade econdémica definidosvaeiavelGrupo, pelo que apenas vamos

ter um parametro de variancia.

Tabela 19 — Estatisticas de ajustamento (modelo ntimivel apenas com termo independente)

-2 Res Log Pseudo-Likeihood 10470,28
Pseudo-AIC 10472,28
Qui-quadrado generalizado 2376,26

Qui-quadrado gener. / Graus de liberdade 0,99

O racioGeneralized Chi-squaf®F apresentado na Tabela 19 da a estimativa dorgdro
de dispersagg, discutido nas Seccgdes 2.4 e 3.3. Sendo este pmcApraticamente 1, a

variabilidade dos dados foi propriamente modeladads binarios).

Tabela 20 — Estimativa da variancia do termo indepalente aleatério (modelo multinivel apenas com
termo independente)

Sujeito a Estimativa Erro-padrédo
Termo independente  Grupo 0,657 0,224

A Tabela 20 contém a estimativa da variancia dmdendependente aleatorig; (medida

na escaldogit). A hipotese alternativa é a variancia ser maioqde zeroi.e., H, : g, > 0.
Conforme discutido na Seccao 3.3, efectuando uta tesWald, a estatistica de teste é dada
por:

G5 —0 _0657-0_
SE.(Gy,) 0224

2934

Comparando o valor da estatistica de teste (uralateom a distribuicdo Normal-Padréo,
rejeita-se a hipotese nula, ou seja, existe evidé&he que a variancia € significativamente
positiva (com um nivel de significancia de 0,05)iskEem evidéncias estatisticas de que se

deve considerar a existéncia de efeitos aleatanasivel dos sectores de actividade.

34 No Anexo 7 encontram-se ostputsrelativos a estimacéo.
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Recordando a equacéo (8), a correlagéo intra-clasta porp = g, /(ol, +o?), sendo
o® =" /3 a variancia da distribuigdo logistica. Assim, a@nestiva dessa correlagdo (na
escaldogit) é p=0,657/(0,657+ 77° /3) = 0,166

As Tabelas 21 e 22 apresentam as estimativas do &® e as solucdes para os efeitos
aleatorios.

Tabela 21 — Efeitos fixos (modelo multinivel apenasom termo independente)

G.L.
21,3t

Valor t
0,47

Estimativa Erro-padréo
0,0847: 0,179:

Pr > |t|
0,641%

Termo independent

Tabela 22 — Efeitos aleatérios (modelo apenas coerino independente)

Sujeito a Estimativa PErro: G.L. Valor t Pr> |t|
adrdo

Termo Grupo 1l Industrias alimentares, -0,603 0,321 1294 -1,88 0,0630
independente bebidas e tabaco
Termo Grupo 2 Fabricacéo de téxteis 1,157 0,353 1415 8 3,2 0,0013
independente
Termo Grupo 3 IndUstria do vestuario 1,373 0,255 75,96 395, <0,0001
independent
Termo Grupo 4 Industria de couro, 1,136 0,290 106,70 3,92 0,0002
independente madeira e cortica
Termo Grupo 5  Fabricacdo de pasta,d 0,718 0,533 79,03 1,35 0,1817
independente papel, de cartdo e seus

artigos
Termo Grupo 6  Fabricacdo de 0,235 0,380 142,90 0,62 0,5371
independente combustiveis e

produtos petroliferos

refinados e Industria

Quimica
Termo Grupo 7 Fabrico de outros 0,459 0,341 138,20 1,35 0,1808
independente produtos minerais nao

metalicos
Termo Grupo 8 Industrias metallrgicas 0,209 0,283 101,20 0,74 0,4613
independent
Termo Grupo 9  Maquinas e -0,396 0,326 131,80 -1,22 0,2265
independente equipamentos
Termo Grupo 10  Fabricagdo de material 0,689 0,465 112,00 1,48 0,1411
independente de transporte
Termo Grupo 11  Outras Industrias 0,209 0,276 94,88 0,76 0,4510
independent Transformador:
Termo Grupo 12  Promogao imobiliaria 0,327 0,223 48,91 1,46 0,1495
independente (desenvolvimento de

projectos de edificios);

construcéo de edifici
Termo Grupo 13 Engenharia civil 0,772 0,309 121,80 2,50 ,0189
independent
Termo Grupo 14  Actividades 0,104 0,241 63,46 0,43 0,6681
independente especializadas de

construca
Termo Grupo 15  Comércio, manutengdo -0,771 0,262 82,09 -2,94 0,0042
independente e reparacao, de veiculos
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Erro-

Sujeito a Estimativa Padr G.L. Valor t Pr> |t
adrac

automéveis e

motociclos
Termo Grupo 16  Comércio por grosso -0,130 0,204 35,12 -0,64 0,5267
independente (inclui agentes),

excepto de veiculos

automoveis e

motociclos
Termo Grupo 17 Comércio a retalho, -0,371 0,205 35,62 -1,81 0,0784
independente excepto de veiculos

automoveis e

motociclos
Termo Grupo 18 Transportes e -0,395 0,262 81,99 -1,51 0,1344
independente armazenagem
Termo Grupo 19 Alojamento, -1,059 0,261 81,37 -4,06 0,0001
independente restauragdo e similares
Termo Grupo 20 Actividades de -0,646 0,363 143,00 -1,78 0,0769
independente informacao e de

comunicagao
Termo Grupo 21 Actividades -1,084 0,299 114,10 -3,63 0,0004
independente imobiliarias
Termo Grupo 22 Actividades de -1,326 0,272 91,24 -4,88 <0,0001
independente consultoria, cientificas,

técnicas e similares
Termo Grupo 23 Actividades -0,608 0,291 108,30 -2,09 0,0392
independente administrativas e dos

servigos de apoio

Tendo-se rejeitado o termo independente fixo comstatisticamente significativo, o
resultado da estimacdo € apenas, para cada sectactididade, o termo independente
aleatério, quando estatisticamente significativotitilo de exemplo, para o Grupo 2 —
Fabricacdo de Téxteis, tem-se dogit (P,g,) = 1,157, ou seja, uma empresa que se dedique

1157

a Fabricacdo de Téxteis tera como probabilidadiaenccienprimentoleW =0,761. Para o
+ e

Grupo 22 — Actividade de consultoria, cientificé&cnicas e similares, tem-se qlogit

(Pig22) = -1,326, ou seja, uma empresa pertencente a esse decactividade terd como
- ) ) e—1,326
probabilidade de mcumpnmeni;lgW =0,210. Recordemos que estamos a usar amostras
+e
com igual dimenséo de ndo incumprimento e incumgmim Na Tabela 23 apresenta-se um
resumo das solucbes dos efeitos aleatorios emtambsinte significativos em termos de

probabilidades estimadas.
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Tabela 23 — Resumo das solucdes dos efeitos aleiagestatisticamente significativos (modelo multingl
apenas com termo independente)

OST Logit R
Grupo gae%;zgg\éfzo Descricéo ( f’i ) B
Grupo 2 C13 Fabricacéo de téxteis 1,1567 0,7607
Grupo 3 C14 Industria do vestuario 1,3733 0,7979
Grupo 4 Cl5eCl16 Industria de couro, madeira &geor 1,1361 0,7570
Grupo 13 F42 Engenharia Civil 0,7723 0,6840

Comércio, manutencao e reparagao,

Grupo 15 G45 . A :
de veiculos automoveis e motociclos

-0,7705 0,3164

Grupo 19 | Alojamento, restauracéo e similares 5890 0,2575
Grupo 21 L Actividades imobiliarias -1,0836 0,2528

Actividades de consultoria,

Grupo 22 M e P -
cientificas, técnicas e similares

-1,3256 0,2099

Actividades administrativas e dos

Grupo 23 N . :
servigos de apoio

-0,6082 0,3525

Depois da estimacdo do modelo apenas com term@endente, testou-se a presenca de
efeitos aleatorios nas variaveis explicativas epselltaram estatisticamente significativas na

regressao logistica, o que corresponde a equaggio (1
logit (p;) = Voo + Zypoxpij Uy + Zupj Xoi
P P

Contudo, o modelo ndo converfjiupelo que se passou a testar as variaveis umaaa um
Apenas se obteve resultados considerando a varjéned e custos similares/dividas a
terceiros (JCS_DATY®, relativa & dimens&o estrutura de custos, tentoresdelo valores
mais elevados das estatistieasRes Log Pseudo-Likeliho@Pseudo-AlGlo que o modelo
apenas com termo independente, indiciando um ajestim mais fraco. Assim, para cada
sector de actividadetem-se:

logit(p,) = Voo + VioXy; +Up; +Uy; Xy, (22)

Os efeitos fixos séd e o1 e os efeitos aleatdrios s&w e Yi. Os principais resultados

sdo apresentados de seguida.

Tabela 24 — Estimativas das variancias dos efeitateatorios (modelo multinivel com variavel JCS_DAT)

Sujeitos a Estimativa  Erro-padréo
Termo independente Grupo 0,639 0,228
JCS_DAT Grupo 28,269 19,219

35 ¢f. Anexo 8, onde se encontraotputresultante desta estimagéo
36 ¢f. Anexo 9.
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Da mesma forma como se fez para 0 modelo apenast@wono independente, podem
realizar-se testes estatisticos para verificarsseagancias estimadas séo significativamente
diferentes de zero.

Assim, para a variancia do efeito aleatgp o ensaio de hipoteses é o seguinte:

2 = . 42
H,:05=0VSH, :0;(>0

Efectuando um teste de Wald, a estatistica de éeddela por:

G5 -0 _0639-0
SE.(0y) 0228

=2801

Comparando o valor da estatistica de teste constabdicdo Normal-Padréo, rejeita-se a
hipétese nula, ou seja, existem evidéncias de queriancia € significativamente positiva

(com um nivel de significancia de 0,05).

Para a variancia do efeito aleatauig) o ensaio de hipoteses € o seguinte:

H,:03=0Vs H,:02 >0

A estatistica de teste é dada por:

G50 ~0 _28269-0 _

— 1471
SE.(6%) 19219

Comparando o valor da estatistica de teste (uralateom a distribuicdo Normal-Padrao,
nao se rejeita a a hipétese nula com um nivel giéfigiancia de 0,05, embora seja possivel
rejeitar com um nivel de significancia superiod (), Nas Tabelas 25 e 26 apresentam-se as

estimativas dos efeitos fixos e as solucdes dawefaleatorios.

Tabela 25 — Efeitos fixos (modelo multinivel com vivel JCS_DAT)

Estimativa Erro-padrdo  G.L. Valort Pr> |t
Termo independente  -0,0031° 0,180t 20,91 -0,0z 0,986

Tabela 26 — Efeitos aleatérios (modelo multinivelaen variavel JCS_DAT)

Sujeito a Estimativa Erro- G.L. Valort Pr> |t
padrao
Pred
Termo Grupo 1 Industrias  alimentares -0,627 0.349 11620 -1,80 0,0751
independente bebidas e taba

JCS_DAT Grupo 1 Indgstnas alimentares 2.402 3.258 3063 074 04666
bebidas e taba

Termo Grupo 2 Fabricacdo de téxteis 1,255 0,389 82,49 3,23 0,0018
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Sujeito a Estimativa Erro- G.L. Valort Pr> |t
padrédo
Pred
independente
JCS DAT Grupo 2 Fabricacdo de téxteis -0,760 4,505 8,386 -0,17 0,8701
Termo Grupo 3 IndUstria do vestuario 1,265 0280 81,02 452 <0,0001
independente
JCS DAT Grupo 3 IndUstria do vestuario 4,992 3,566 21,38 1,40 0,1758
Termo Grupo4 Indlstria  de couro, 4 ;) 0337 7591 318  0,0021
independente madeira e corti¢a
JCS_DAT Grupo 4 Indus@na de_ couro, 3.079 3.997 1352 077 04543
madeira e corti¢
Termo Grupo 5 Fabricacdo de pasta, ¢
independente papel, de cartdo e sel 0,736 0,536 67,36 1,37 0,1739
artigos
JCS_DAT Grupo 5 Fabricacdo de pasta, ¢
papel, de cartdo e sel 1,414 5,158 4,88 0,27 0,7952
artigos
Termo Grupo 6 Fabricacdo de
independente combystlvels e produto 0.296 0423 8534 070 04856
petroliferos refinados ¢
IndUstria Quimica
JCS_DAT Grupo 6 Fabricacdo de
combustiveis e produto 4 1 g5 4098 1222 005  0,9632
petroliferos refinados ¢
IndUstria Quimic
Termo Grupo 7 Fabrico de  outros
independente produtos minerais nau 0,415 0,368 91,90 1,13 0,2623
metélico:
JCS_DAT Grupo 7 Fabrico de  outros
produtos minerais nax 3,757 4,750 6,79 0,79 0,4557
metélico:
Termo Grupo 8 IndUstrias metallrgicas 0,018 0326 7585 006 0.9561
independente
JCS DAT Grupo 8 Inddstrias metalurgicas 6,432 4,075 12,51 1,58 0,1394
Termo Grupo 9 Maguinas © 0478 0356 8578 -134 01827
independentt equipamentc
SEE s TR e ® 5048 4703 7,067 107 03184
eguipamentc
_Termo Grupo 10  Fabricacdo de materic 0,690 0.488 7550 141 0.1618
independente de transporte
JCS_DAT Grupo 10 Fabricacdo de materic 1,704 5028 541 0.34 0.7475
de transporte
Termo Grupo 11  Outras [ndustrlas 0.355 0314 7465 113 0.2608
independente Transformadore
JCS_DAT Grupo 11  Outras [ndustrlas 1,749 4,150 1164 -042 0,6812
Transformadore
Termo Grupo 12 Promocdo  imobiliaria
independente (de;envolwmentq - de 0.468 0251 6517 187 0.0667
projectos de edificios)
construcao de edificios
JCS_DAT Grupo 12  Promocd&o imobiliaria
(desenvolvimentode '~y 514 2576 7831 -047  0,6376
projectos de edificios);
construcao de edificios
_Termo Grupo 13  Engenharia Civil 0,622 0.358 7120 1,74 0,0861
independente
JCS_DAT Grupo 13 Engenharia Civil 5,085 4,307 10,03 1,18 0,2649
Termo Grupo 14 Actividades 0,081 0275 7448 029  0,7696
independente especializadas de
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Sujeito a Estimativa Erro- G.L. Valort Pr> |t
padrao
Pred

construcao
JCS_DAT Grupo 14  Actividades

especializadas de 6,353 3,331 28,05 1,91 0,0667

construcao
Termo Grupo 15 Comércio, manutencgéo e
independente reparacgdo, de veiculos -0,802 0,289 74,26 -2,77 0,0070

automoéveis e motociclos

JCS_DAT Grupo 15 Comércio, manutencao
reparacgédo, de veiculos 3,880 4,259 10,51 0,91 0,3826
automoéveis e motociclos

Termo Grupo 16 Comeércio por grossc

independente (inclui agentes), except
de veiculos automéveis
motociclos

-0,396 0,228 48,63 -1,74 0,0884

JCS_DAT Grupo 16 Comércio por grosso
(inclui agentes), excepto

. L 7,927 2,425 99,73 3,27 0,0015

de veiculos automéveis e
motociclo:

Termo Grupo 17 Comércio a retalho

independente excepto de veiculo: -0,231 0,215 40,86 -1,07 0,2887
automdveis e motocicl

JCS_DAT Grupo 17 Comércio a retalho
excepto de veiculo: -1,203 1,561 580,60 -0,77 0,4413
automdveis e motocicl

Termo Grupo 18  Transportes € -0,275 0.284 9366 -0.97 0.3351

independentt armazenage

JCS_DAT Grupo 18  Transportes € -0,693 2183 15150 -0.32 0.7514
armazenagem

_Termo Grupo 19 AIo_jar_nento, restauracéo -0,885 0277 87.34 -3,19 0,0020

independente e similares

JCS_DAT Grupo 19 Alo_jamento, restauraca -2.355 2.936 4652  -0.80 04266
e similare

Termo Grupo 20  Actividades de

independente informacéo e de -0,606 0,373 119,50 -1,63 0,1067
comunicaca

JCS_DAT Grupo 20  Actividades de
informacéo e de 1,963 5,058 5,28 0,39 0,7131
comunicaca

_Termo Grupo 21  Actividades imobiliarias 41,080 0335 91.14 3,22 0,0018

independente

JCS_DAT Grupo 21 Actividades imobiliarias 1,937 3,871 15,38 0,50 0,6239

Termo Grupo 22  Actividades de

independente consultoria, cientificas, -1,257 0,296 85,59 -4,25 <0,0001
técnicas e similares

JCS_DAT Grupo 22  Actividades de
consultoria, cientificas, 0,519 4,028 13,13 0,13 0,8995
técnicas e similares

Termo Grupo 23  Actividades

independente administrativas e dos -0,473 0,327 82,04 -1,45 0,1508

servigos de apoio

JCS_DAT Grupo 23  Actividades
administrativas e dos -1,455 4,211 10,99 -0,35 0,7363
servigos de apoio
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Tendo-se novamente rejeitado a componente fixaattehn, a Tabela 27 resume as solugdes

para os efeitos aleatdrios que resultaram estatisgénte significativos.

Tabela 27 — Resumo das estimativas dos efeitos adgs (modelo multinivel com variavel JCS_DAT)

Grupo Descrig&o Logit (P) 0!
Termo Grupo 2 Fabricacdo de téxteis 1,255 0,778
independente
Termo Grupo 3 Industria do vestuario 1,265 0,780
independente
Termo Industria de couro,
independente Grupo 4 madeira e cortica 1,072 0,745
Termo Comeércio, manutengao e
independente Grupo 15 reparacgéo, de veiculos -0,802 0,310
P automoveis e motocicl
Comeércio por grosso 7027)CS DAT
(inclui agentes), excepto e -
JCS_DAT Grupo 16 de veiculos automéveis e 7,927 1 + @7927ICS_DAT,
motociclos
Termo Alojamento, restauragéo )
independente Grupo 19 e similares 0,885 0,292
Termo Grupo21  Actividades imobilidrias -1,080 0,254
independente
Termo Actividades de
. Grupo 22 consultoria, cientificas, -1,257 0,222
independente

técnicas e similares

5.3. Discussao comparativa dos resultados

Tendo-se estimado modelos de previsdo de incumptinte empresas através da regressao
logistica classica e através de um modelo multiriem funcéo de ligacdlogit, encontram-
se evidéncias de que o sector de actividade enagumepresa se insere constitui um factor

diferenciador da probabilidade de incumprimento.

Ainda que subsistam duvidas sobre a qualidade detampento global dos modelos
estimados, é possivel detectar a significanciaviddal das variaveis que reflectem o sector

de actividade.

No que respeita aos resultados da regressao tegistsultaram como variaveis explicativas,
por um lado, um conjunto de variaveis de indolenéodco-financeira que representam a
liquidez, estrutura de custos, solvéncia, rentddule e dimensao; por outro lado, a pertenca a

alguns sectores de actividade, que foi integradaaaelo como variavelummy
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A aplicacdo do modelo multinivel com funcédo de ¢@@logit permite detectar a existéncia
de efeitos ndo observados ao nivel do sector deidacte que implicam diferentes
probabilidades de incumprimento das empresas p@8ag, possibilitando o célculo da
correlacao intra-grupo, no modelo estimado apeoastermo independente. Conclui-se pela
nao significancia estatistica do efeito fixo, mas gossivel obter as solucbes dos efeitos
aleatorios correspondentes aos sectores de adiyid®em que nenhum desses sectores

tivesse de servir como sector de referéncia, carantace no caso da regressao logistica.

A tentativa de estimar um modelo multinivel comda@m de ligacatogit considerando como
potenciais varidveis explicativas as variaveis gseltaram estatisticamente significativas na
regressao logistica ndo foi muito bem sucedidanApeaesultaram significativos os efeitos
aleatérios correspondentes aos termos independeeteslguns sectores de actividade,
excepto para o sector Comércio por grosso (inglentes), excepto de veiculos automoveis e
motociclos (grupo 16), para o qual resultou estedéisente significativo o efeito aleatorio
associado a variavel juros e custos similares/dsvid terceiros (JCS_DAT), embora este
modelo apresente um pior ajustamento do que o magenas com termo independente. Na
regressao logistica, este sector revelou-se sigtifo quando se consideram as variaveis
centradas, estando associado a uma maior prolzdglide incumprimento. Apresenta-se de
seguida um quadro resumo com as estimativas ddisieages para os trés modelos obtidos,
encontrando-se dentro de paréntesis 0 respectivo-padrdo. Para promover a
comparabilidade, apresentam-se na Tabefd @8 resultados da regresséo logistica sem
variaveis centradas, j4 que os resultados de mjesta dos modelos com e sem variaveis
centradas sao idénticos para as variaveis finawelt Tabela 29 resume as probabilidades
estimadas associadas aos sectores de actividadeodelo estimado com a regressao
logistica e no modelo multinivel apenas com termuependente, sendo apresentados apenas

os coeficientes que resultaram estatisticamentéfisafivos.

37 A . ~
Os valores entre paréntesis correspondem aosEacrée.
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Tabela 28 — Quadro-resumo das estimativas dos cagéintes das solug¢des obtidas

Variavel Regressdo Logit Multinivel Logit
logistica apenas com multinivel com
(sem. cent.) termo termo
independente  independente e
JCS DAT
Intercept -1,354
(0,474) i i
AC AT Activo circulante/Activo total 0,948
(Liquidez) (0,227) ) )
CD_AT Caixa e depositos/Activo -0,861
total (Liquidez) (0,349) ) )
FM_AT Fundo de Maneio/Activo -0,232
total (Liquidez (0,069 ) )
CP_PT Capital préprio/Passivo total -0,629
(Solvéncia (0,082 ) )
JCS_DAT Juros e custos
— - - . 8,368
similares/Dividas a terceiros (1.066) - -
(Estrutura de custc '
RO_AT Resultados
— T . -2,413
operacionais/Activo total (0,254) - -
(Rentabilidade '
VN_AT Volume de negdcios/Activo -0,425
total (Rentabilidade) (0,049) ) )
In_VN Volume de negdcios (In) 0,080 ) )
(Dimensao) (0,033)
Grupo 1 - IndUstrias alimentares, -0,441
bebidas e taba (0,336 ) )
Grupo 2 - Fabricacdo de téxteis 1,083 1,157 1,255
(0,4C4) (0,353) (0,3€9)
Grupo 3 - Industria do vestuario 1,655 1,373 1,265
(0,222) (0,255) (0,280)
Grupo 4 - Industria de couro, 1,129 1,136 1,072
madeira e cortica (0,282) (0,290) (0,337)
Grupo 13- Engenharia Civil 0,807 0,772
(0,313) (0,309) )
LA - (0,231) (0,262) (0,289)
automéveis e motociclos
Grupo 16 - Comércio por grosso
(inclui agentes), excepto de ) ) 7,927 JCS_DAT
veiculos automoveis e (2,425)
motociclos
Grupo 17 - Comércio a retalho, 0286
excepto de veiculos o - -
P . (0,137)
automdveis e motocicl
Grupo 19 - Alojamento, restauragao -1,145 -1,059 -0,885
e similares (0,263) (0,261) (0,277)
Grupo 21 - Actividades imobiliarias -1,379 -1,084 -1,080
(0,300) (0,299) (0,335)
erupe ggnsﬁﬁg\r/ilga::jizit?f?cas 1,126 ~1,326 1,257
PO P ’ (0,265) (0,272) (0,296)
técnicas e similares
Grupo 23 - Actividades 0
administrativas e dos servicos (Referéncia) -0,608
de apoio (0,291) -
Correlagéo ) 0.167 )
intra-grupo
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Variavel Regressdo Logit Multinivel Logit
logistica apenas com multinivel com
(sem. cent.) termo termo
independente  independente e
JCS DAT
-2logL 2500,454 - -
AIC 2562,454 - -
-2 Res Log
Pseudo- - 10470,28 10502,44
Likelihood
Pseudo-AIC - 10472,28 10506,44

Tabela 29 — Resumo das probabilidades de incumprim& associadas aos sectores de actividade

Regresséo logistica

Logit multinivel com

termo independentt

Seccado/divisdo - L ~ L a ~

Grupo da CAE Rey: Descricdo Logit (P,) o Logit (P,) o

Grupo 1 C10, C11 e C12 iggégllmentares, bebidase -0,441 0,392

Grupo 2 C13 Fabricacdo de téxteis 1,083 0,747 1,1567 0,7601

Grupo 3 Cc14 Industria do vestuario 1,655 0,840 1,3733 0,798

Grupo4  Clsecie  Industiade couro, 1,129 0.756 41361 0,757
madeira e cortica

Grupo 13 F42 Engenharia Civil 0,807 0,691 0,7723 0,684
Comércio, manutencao e

Grupo 15 G45 reparacgdo, de veiculos -0,778 0,315 -0,7705 0,316
automoéveis e motociclos
Comércio a retalho,

Grupo 17 G47 excepto de veiculos -0,286 0,429
automoéveis e motociclos

Grupo19 | Alojamento, restauragdo e 4 ;45 0,241 -1,0589 0,258
similares

Grupo21 L Actividades imobiliarias -1,379 0,201 -1,0836 0,253
Actividades de consultoria,

Grupo 22 M cientificas, técnicas e -1,126 0,245 -1,3256 0,210
similares
Actividades 0

Grupo 23 N administrativas e dos (referéncia) 0,50 -0,6082 0,353

servigos de apoio
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Conclusao

O estudo do incumprimento das empresas € um tgpiecontinua a despertar o interesse de
investigadores e académicos, estando rodeado deegével interesse pratico. Sao varios os
motivos apontados para que tal aconteca, que veded®s vertente economico-social que
caracteriza o assunto, passando pela necessidadentdecimento do perfil de risco das

empresas que necessitam de se financiar junto rdz lra o normal desenvolvimento da
sua actividade, pela aplicacdo a testes de resdi&o sistema financeiro a choques que
podem passar por dificuldades generalizadas dasesa® mutuarias em cumprir as

obrigagcfes assumidas.

Porém, ndo é facil identificar uma formulacdo tegniinica do incumprimento, o qual pode
até ser definido de diferentes formas. Certos asttazem coincidir o incumprimento com o
acontecimento faléncia/insolvéncia, identificando-sigualmente abordagens mais
conservadoras, nas quais o incumprimento coin@dewm atraso de 90 dias no pagamento
dos seus compromissos. Na verdade, a modelacé@woprimento parece ser um problema
especialmente marcado por uma grande componenig@mpstando muito dependente dos

dados disponiveis.

Ao longo dos anos, as variaveis de indole econéfmemceira adquiriram um estatuto
privilegiado de melhores variaveis explicativasmmumprimento das empresas, sendo que a
sua utilizacdo remonta a sistemas de analise assent julgamento humano, até que o
desenvolvimento de técnicas estatisticas e conipots permitiram a utilizacdo
generalizada de formas mais objectivas de an@lismalise discriminante multivariada e os
modelos de probabilidade condicionada, homeadanmanteodelodogit, também parecem
ter adquirido um estatuto privilegiado como auxds@a de analise do incumprimento das
empresas. Em relacdo a estes dois aspectos, agimes chamam a atencdo para as
seguintes questdes: por um lado, ainda que ossrcanceiros, como medidas relativas que
sdo, tenham vindo a revelar-se particularmentes ([gaia a compreensao do fenémeno do
incumprimento, que ocorre em empresas de difedimtensdo, a verdade € que 0s racios
podem ser distintos de acordo com o sector deidatig a que as empresas pertencem; por

outro lado, alguns autores consideram uma lacurfacto de ndo se ter verificado a
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aplicacdo, a esta area de estudo, de desenvoldsetodologicos ao nivel dos modelos de

escolha discreta que tém emergido em outros cadgsosiéncias sociais.

No presente trabalho sdo acomodadas as duas mjestdelo-se procurado testar a
relevancia do sector de actividade como factor reifeiador da probabilidade de
incumprimento das empresas portuguesas, para segaplicou um modelo multinivel com
funcdo de ligacatogit, para além de uma regresséao logistica “tradicioAaimodelacéo foi
em grande parte conduzida pelos dados disponiteisio-se privilegiado uma légica
exploratéria das variaveis identificadas em estudesentes portugueses sobre o
incumprimento de empresas. A base de dados ualizagresente estudo foi disponibilizada
pela Coface Servicos Portugal, S.A., dela constaidmentos caracterizadores do tecido
empresarial portugués, informagdes sobre procelsassolvéncia e dados de balanco. S&o
consideradas como empresas em incumprimento agegistaram processos de insolvéncia
em 2009, independentemente do estado do procesde quem o interpde, entendendo-se
gue a existéncia de accdes judiciais deste tipstitonum indicio forte de que existira uma
consideravel probabilidade de a empresa nado raspeitintegra as suas responsabilidades
perante terceiros.

Tendo-se estimado modelos de previsdo de incumptinte empresas através da regressao
logistica classica e através de um modelo multinb@m funcdo de ligacadogit,
encontraram-se evidéncias de que o sector dedaiiziem que a empresa se insere constitui
um factor diferenciador da probabilidade de incimpnto. Ainda que subsistam duvidas
sobre a qualidade do ajustamento global dos modedtimmados, é possivel detectar a
significancia individual das variaveis que refleste sector de actividade. Os sectores que
aparecem como mais problematicos, independenterdartéznica estatistica utilizada, sdo a

Fabricacado de téxteis, a Industria do vestuarialédtria de couro, madeira e cortica.

Na regressao logistica resultaram ainda como \&sasignificativas racios economico-

financeiros de liquidez, estrutura de custos, sl rentabilidade e dimenséo.

A aplicacdo do modelo multinivel com funcéo ded#@@logit permitiu detectar a existéncia
de efeitos ndo observados ao nivel do sector deidacte que implicam diferentes
probabilidades de incumprimento das empresas p@8ag, possibilitando o célculo da

correlacao intra-grupo, no modelo estimado apeoastermo independente. Conclui-se pela
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ndo significancia estatistica do efeito fixo, mas gossivel estimar os efeitos aleatorios
correspondentes aos sectores de actividade, semeqham desses sectores tivesse de servir
como sector de referéncia, como acontece no casegtassao logistica. A tentativa de
estimar um modelo multinivel com funcdo de ligad@git considerando como potenciais
variaveis explicativas as variaveis que resultagatatisticamente significativas na regressao
logistica acabou por ndo ser bem sucedida. Apenasrseguiram resultados considerando
um racio referente a estrutura de custos (jurastos similares/dividas a terceiros), e apenas
se estimou um coeficiente aleatério estatisticaeneignificativo associado a essa variavel
no sector Comércio por grosso (inclui agentes),egixc de veiculos automoéveis e
motociclos.

Como principal limitagdo ao desenvolvimento desddlho identifica-se a disponibilidade

de dados. A modelacédo multinivel implica uma paléicexigéncia a este nivel, dado que a
vantagem da sua aplicacao residira na existénciardaimero interessante de grupos com
significado, ou seja, com observacdes suficientscptegoria de estudo. Neste trabalho,
optou-se por excluir alguns sectores de activiqaaeisamente devido ao facto de neles
existirem poucos casos de empresas em incumprim&monstrugdo da amostra também se
pautou bastante por consideracdes em torno dos dhsiwoniveis e a ndo consideracdo de
uma amostra de validacdo foi uma opcao consciemepra se reconheca a sua utilizacédo
como desejavel. Contudo, porque a desacelerac@oaemia se acentuou em 2009, efeito
gue nao se pretendia captar neste trabalho, némnselerou conveniente criar uma amostra
de validagdo com incumprimentos de anos anteri®@soutro lado, a particAo da amostra
criada a partir dos incumprimentos de 2009 tamb&rantaria problemas, porque alguns

grupos ficariam com um numero de observacdes medhazido.

Em aberto fica a possibilidade de estudar a addgieale de um modelo multinivel
considerando no nivel superior variaveis relat@assector de actividade distintas da mera
média das variaveis consideradas ao nivel das sagrenas outras que constituam, por

exemplo, indicadores de risco sectorial.
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Anexo 1 - Transformacao proposta por Wolfinger e OConnell (1993

Retomando as equacdes (18) e (19YJBEg™ (X B+Zu) = g*(1)=¢, em queu ~ N©O,G) e
var(Y|u)=A"?RA™,

Seguindo Wolfinger e O’Connel (1993), é possiveddirizar §(7) aplicando uma série de

Taylor de primeira-ordefit

gl (n) Og™(7) +AX (B - B) +DZ(u-1), (i)

em quel = € uma matriz de derivadas da média condicionadiada no ponto de

~_ 097 ()
on
expansao em serie.

Arranjando os termos obtém-se a expressao:

D (u-g )+ X B+ZuOXB+Zu (il

Sendo o lado esquerdo da equacéo o valor espe@dilicionado al, deP, e
var[Pju] = A AYRAY2A (iii)
Pode, assim, considerar-se o modelo
P=Xp+Zute, (iv)

qgue é um modelo linear misto com uma pseudo-respostfeitos fixos3, efeitos aleatorios

u e var(e) = var[P|u]. Este modelo pode ser estimado com métstirsdarde as estimativas

de B e as solucdes de obtidas sao utilizadas para actualizar os pseudosjanum

processo iterativo.

38 Apresentada na documentacgéo de apoio do SAS Glimmix

39 . . ~ ~ oo

Uma série de Taylor é uma representacdo de umaducggmo uma soma infinita de termos calculados a
partir dos valores das suas derivadas num Unictop&@endo de primeira ordem, consideram-se apenas a
primeiras derivadas.
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Anexo 2 — Matriz de correlacdes

antigui | Antigui- In_AT In_VN AC_AT IM_AT FM_AT PCP_PT |PCP_PT_ PCP_AT ALAVA
dade dade PROV NCAG
1 0,23578 0,20725 0,07608 -0,075 0,06223 -0,06p7 ,05715 -0,04631 -0,03855
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
AC_AT | AC_AT IM_AT CD_AT FM_AT  |PCP_PT P PCP_PT In_AT antiguida VN_AT In_VN
ROV de
1 -0,98065 0,26048 0,21148 0,1802p 0,17889 -0,0849,07608 0,06979 0,0423p
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
AC_DA | AC_DAT | DDT_PRO | AC_PCP | AC_EX_PC| CD_PCP CP_PT JDS_DAT| CD_AT In_VN AC_AT
T V_DAT P
1 0,81931 0,76135 0,75317 0,4968)7 0,19089 0,06087,01101 -0,00898 0,00875
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
AC_PC | AC_PCP | AC_EX PC| AC_DAT | DDT_PRO | CD_PCP CP_PT JDS_DAT | PCP_PT| PCP_PT_PR In_AT
P P V_DAT ov
1 0,95244 0,76135 0,628 0,60349 0,145 0,04637 31@®| -0,03116 0,01444
<0,0001 <0,0001 <0,0001] <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
AC_EX | AC_EX_P| AC_PCP AC_DAT | DDT_PRO | CD_PCP CP_PT JDS_DAT | PCP_PT| PCP_PT_PR In_AT
_PCP CP V_DAT oV
1 0,95244 0,75317 0,62994 0,5949p 0,13463 0,0485 ,02201 -0,02179 0,01191
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
IM_AT | IM_AT AC_AT CD_AT FM_AT  PCP_PT P PCP_PT In_AT antiguida VN_AT In_VN
ROV de
1 -0,98065 -0,25364 -0,20089 -0,1788 -0,1713 0,8851-0,07501 -0,0744 -0,04681
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
In_AT In_AT In_VN CD_AT |antiguidade | PCP_AT VN_AT PCP_PT | PCP_PT_| ALAVANCA | CP_AT
PROV G
1 0,75925 -0,26496 0,23578 -0,1854 -0,18211 -0,17%0,17312 -0,16677 0,1667p
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
AT_VN | AT_VN RL_VN RO_VN EBIT_VN In_VN In_AT AC_AT I M_AT CD_PCP CD_AT
1 -0,31151 -0,12964 -0,05687 -0,0296 0,0155%3 -0,0070,00634 0,00528 -0,004Q05
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 0,0019 0047, 0,0188 0,0717,
CD_AT | CD_AT In_AT AC_AT IM_AT In_VN FM_AT VN_AT DAT _AT CP_AT ALAVA
NCAG
1 -0,26496 0,26048 -0,25364 -0,1308 0,12099 0,11840,09202 0,08818 -0,08818
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
CD_PC| CD_PCP | AC_PCP | AC_EX PC| AC_DAT | DDT_PRO CP_PT JDS_DAT | CD_AT PCP_PT PCP_PT |
P P V_DAT PROV
1 0,60349 0,59499 0,49687 0,4323p 0,21785 0,08181,03806 -0,02063 -0,02056
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
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CP_AT | CP_AT | ALAVANC | DAT_AT | PCP_AT FM_AT RL_AT EBIT_AT |RO_AT VN_AT In_AT
AG
1 -1 -0,99732 -0,90727 0,8927 0,53633 0,51925 @409 -0,17989 0,16674
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
CP PT| CP PT | DDT_PRO| CD PCP | AC DAT | AC PCP | AC_EX_PC| JDS_DAT | In_VN CD_AT ALAVA
V_DAT P NCAG
1 0,38027 0,21785 0,1908¢9 0,1452 0,13463 0,13142,02608 0,0184 -0,014009
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
DDT P | DDT_PR | IM_AT In_VN AC_AT In_AT  |antiguidade | FM_AT | VN_AT RO_ AT PCP_PT
ROV_A | OV_AT |
T IM M
1 -0,00264 0,00237 0,00229 0,00098 0,00066 0,00060,00062 0,00034 -0,00031
0,2397 0,2907 0,3074 0,6797 0,7678 0,7833 0,7842 0,8789 0,8912
DDT_P | DDT_PR | AC_DAT |AC EX PC| AC_PCP | CD_PCP CP_PT | JDS_DAT| In_VN FM_AT AC_AT
ROV_D | OV_DAT P
AT
1 0,81931 0,62994 0,628 0,43236 0,38027 0,10831 01585 0,01439 0,01424
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
DAT_A | DAT_AT | ALAVANC CP_AT PCP_AT FM_AT RL_AT | EBIT_AT | RO_AT VN_AT In_AT
T AG
1 0,99732 -0,99732 0,9087 -0,893% -0,52821 -0,51070,40111 0,1699 -0,16563
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
FM_AT | FM_AT | PCP_AT | DAT AT CP_AT |ALAVANC RL_ AT | EBIT_AT | RO_AT AC_AT IM_AT
AG
1 -0,97485 -0,89348 0,8927 -0,8927 0,53094 0,51630,40189 0,21148 -0,20089
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
JDS D | JDS DAT| CP_PT | DDT_PRO| CD_PCP | AC DAT | AC PCP | AC_EX_PC| VN AT CD_AT DAT_AT
AT V_DAT P
1 0,13142 0,10831 0,08181 0,0608j7 0,04637 0,0485 01703 0,01086 -0,01075
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
PCP_A| PCP_AT | FM_AT DAT_AT CP_AT | ALAVANC RL_AT | EBIT_AT | RO_AT PCP_PT |PCP_PT_
T AG PROV
1 -0,97485 0,9087 -0,90727 0,9072) -0,534p64 -0,52040,40154 0,23906 0,23801L
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
PCP_P| PCP_PT | PCP_PT_P| PCP_AT FM_AT AC_AT IM_AT In_AT In_VN CD_AT _ |antiguid a
T ROV de
1 0,99787 0,23906 -0,19379 0,1788P -0,1773 -0,1770,07372 0,06757 -0,06069
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
PCP_P| PCP_PT_| PCP_PT | PCP_AT FM_AT AC_AT IM_AT In_AT In_VN CD_AT V N_AT
T PRO| PROV
v
1 0,99787 0,23801 -0,19247 0,1802b -0,17876 -0,17340,07045 0,06807 0,058111
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
ALAVA | ALAVAN CP_AT DAT_AT | PCP_AT FM_AT RL_AT EBIT_ AT |RO_AT VN_AT In_AT
NCAG CAG
1 -100.000 0,99732 0,90727 -0,8927Y -0,53683 -0,51930,40947 0,17988 -0,166717
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
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RL_AT | RL_AT | EBIT_AT RO_AT  |ALAVANC CP_AT PCP_AT FM_AT | DAT_AT VN_AT In_AT
AG
1 0,99336 0,7513 -0,53634 0,536338 -0,53464 0,53(094€,52821 -0,2139 0,1460b
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
RL_CP | RL_CP In_VN VN_AT In_AT EBIT_AT RO_AT RL_AT C D_AT | antiguidade | PCP_PT |
PROV
1 0,00338 0,0027 0,00223 0,00214 0,00192 0,00182 00161 0,00142 0,00109
0,1322 0,2291 0,3219 0,3419 0,3928 0,417 0,5026 ,5288 0,6287
RL_VN | RL_VN RO_VN EBIT_VN AT_VN In_VN DAT_AT |ALAVAN C | CP_AT | antiguidade | RL_AT
AG
1 0,89681 0,88014 -0,31151 0,0332p -0,01186 -0,011®,01181 -0,00924 0,00792
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 0,0004
EBIT_ | EBIT_.VN | RO_VN RL_VN AT_VN In_VN CD_PCP DAT_AT |ALAVA N CP_AT EBIT_A
VN CAG T
1 0,94153 0,88014 -0,05687 0,02068 0,01146 -0,01/0%,01039 0,01039 0,00844
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 0,0002
EBIT_J |EBIT_JCS| EBIT_AT RL_AT RO_AT  |[ALAVANC CP_AT In_AT DAT_AT FM_AT PCP_AT
CS AG
1 0,03962 0,03822 0,03797 -0,0236 0,02364 0,0234%,02313 0,02258 -0,02146
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
EBIT_ | EBIT_AT | RL_AT RO_AT PCP_AT |ALAVANC CP_AT FM_AT | DAT_AT VN_AT In_AT
AT AG
1 0,99336 0,73597 -0,5203¢ -0,5198 0,51925 0,5163D,51072 -0,16233 0,14914
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
RO_AT | RO_AT RL_AT EBIT_AT CP_AT |ALAVANC FM_AT PCP_AT | DAT_AT VN_AT In_AT
AG
1 0,7513 0,73597 0,40947 -0,409% 0,40189 -0,4015 ,40101 -0,33623 0,14068
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
RO_VN| RO_VN | EBIT_VN RL_VN AT_VN In_VN ALAVANC CP_AT | DAT_AT RO_AT antiguida
AG de
1 0,94153 0,89681 -0,12964 0,0235p -0,009B85 0,00939,00928 0,00713 -0,00685
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 0,0015 0,0023
In_VN In_VN In_AT antiguidade |  VN_AT CD_AT EBIT_AT F M_AT RO_AT DAT_AT PCP_AT
1 0,75925 0,20725 0,14834 -0,1308 0,12982 0,12691,12566 -0,1244 -0,12019
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001
VN_AT | VN_AT RO_AT RL_AT In_AT PCP_AT CP_AT |[ALAVANC | DAT_AT | EBIT_AT FM_AT
AG
1 -0,33623 -0,2139 -0,18211 0,17991L -0,17989 0,8798 0,1699 -0,16233 -0,1603
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,00010,0601 <0,0001 <0,0001

88



Anexo 3 — Estudo da multicolinearidade

Collinearity Diagnostics
Number | Eigenvalug Condition Proportion of Variation
Index |Intercept|antigu| AC_AT [AT_VN [CD_AT |CD_PCP |CP_PT| DDT_PR|EBIT_JCS| FM_AT |JDS_DAT [In_VN [PCP_PT_|RL_CP|RL_VN [RO_AT [VN_AT
idade OV_AT_I PROV
M

1 5,14 1,0( 0,0 0,01 0,0( 0,0( 0,01 0,0d 0,0( 0,0C 0,0( 0,00 0,04 0,0 0,04 0,3€ 0,0( 0,04 0,01
2 1,59 1,83 0,0 0,04 0,0( 0,0( 0,0q 0,04 0,04 0,71 0,04 0,19 0,04 0,0 0,04 0,04 0,04 0,24 0,04
3 1,3] 1,94 0,01) 0,0( 0,0€ 0,34 0,3¢ 0,01 0,01 0,0C 0,0( 0,00 0,00 0,4¢€ 0,0¢ 0,0( 0,34 0,04 0,0(
4 1,2¢ 1,9¢ 0,04 0,04 0,04 0,01 0,0¢ 0,24 0,30 0,01 0,04 0,0¢ 0,14 0,0 0,04 0,03 0,01 0,04 0,04
5 1,0( 2,27 0,0¢) 0,0q 0,62 0,34 0,00 0,0 0,0C 0,23 0,01 0,00 0,22 0,0¢ 0,25 0,74 0,03 0,33 0,0(
6 1,0( 2,21 0,01) 0,0( 0,3t 0,1¢ 0,00 0,02 0,0C 0,77 0,0( 0,00 0,22 0,01 0,0( 0,23 0,01 0,04 0,0(
7 1,0( 2,27 0,00 0,04 0,0d 0,04 0,0¢ 0,04 0,04 0,04 0,94 0,0¢ 0,04 0,0c 0,04 0,01 0,24 0,04 0,04
8 0,973 2,35 0,2€) 0,04 0,00 0,0( 0,00 0,27 0,073 0,0C 0,0( 0,00 0,79 0,0t 0,04 0,04 0,0( 0,04 0,0(
9 0,74 2,57 0,04 0,04 0,04 0,0( 0,0¢ 0,49 0,66 0,0C 0,04 0,0¢ 0,04 0,0 0,04 0,01 0,0( 0,04 0,0(
10 0,71 2,68 0,00 0,04 0,00 0,01 0,1( 0,01 0,01 0,0( 0,0( 0,3f 0,04 0,0 0,04 0,0( 0,0( 0,09 0,24
11 0,69 2,73 0,04 0,04 0,04 0,64 0,0¢ 0,04 0,04 0,0C 0,04 0,0¢ 0,04 0,0 0,04 0,0( 0,64 0,04 0,0(
12 0,57 3,01 0,00 0,14 0,0( 0,0( 0,4€ 0,04 0,0( 0,8¢ 0,0( 0,24 0,04 0,0 0,04 0,04 0,0( 0,174 0,0(
13 0,5( 3,21 0,0 0,0 0,00 0,0( 0,27 0,0d 0,0( 0,7t 0,0( 0,03 0,04 0,0 0,04 0,04 0,0( 0,44 0,54
14 0,39 3,63 0,04 0,69 0,01 0,04 0,14 0,04 0,04 0,5C 0,04 0,04 0,04 0,0 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
15 0,0¢ 7,84 0,0 0,01 0,67 0,0( 0,02 0,0d 0,0( 0,00 0,0( 0,12 0,04 0,0 0,54 0,57 0,0( 0,01 0,0(
16 0,07 8,33 0,04 0,04 0,3¢ 0,0( 0,03 0,04 0,04 0,6C 0,04 0,0¢ 0,04 0,07 0,34 0,0¢ 0,0( 0,0d 0,01
17 0,01 25,14 0,9¢ 0,07 0,01 0,0( 0,03 0,0d 0,0( 0,00 0,0( 0,01 0,00 0,93 0,04 0,04 0,0( 0,03 0,04

89



Anexo 4 — Valores médios das variaveis potencialmenexplicativas na amostra final

actividade e liquidez)

Valores médios das variaveis potencialmente explit@as na amostra final (antiguidade, dimensao,

Dimensao Actividade

Liquidez

Antigui-
dade

In_VN

AT_VUN

AC_AT CD_AT CD_PCP FM_AT

PCP_PT_

PROV

Ind. alimentares,
bebidas e tabaco

216,71

13,28

3,59

0,51

0,12

0,36

-0,10

0,66

Fabricacao de
téxteis

273,32

13,35

1,62

0,60

0,06

0,21

-0,47

0,63

IndUstria do
vestuario

154,04

12,45

1,50

0,72

0,16

0,29

-0,39

0,76

Ind. couro,
madeira e cortica

228,25

13,12

3,54

0,75

0,12

0,17

-1,66

0,81

Fab. pasta, de
papel, de cartédo e
seus artigos

123,02

12,32

1,55

0,54

0,09

0,11

-1,77

0,85

Fab. combustiveis
e prod.
petroliferos
refinados e Ind.
Quimica

205,49

14,22

1,43

0,67

0,09

0,69

-0,16

0,80

Fabrico de outros
produtos minerais
nao metalicos

252,93

13,05

7,10

0,67

0,05

0,06

-0,09

0,77

Inddstrias
metallrgicas

206,10

13,14

1,49

0,72

0,07

0,2

0,76

Méquinas e
equipamentc

250,43

13,63

3,95

0,74

0,07

0,37

0,78

10

Fabricacdo de
material de
transport

294,45

14,30

1,74

0,67

0,07

0,17

-0,11

0,74

11

QOutras IndUstrias
Transformadoras

260,42

12,81

4,13

0,69

0,08

0,23

-0,23

0,79

12

Prom. imobiliaria
(desenvolvimento
de projectos de
edificios);
construcao de
edificios

164,78

13,16

70,35

0,85

0,08

0,48

0,09

0,72

13

Engenharia Civil

227,36

14,09

514 0,79

0,08

1,02

,100

0,72

14

Actividades
especializadas de
construca

147,62

12,77

1,48

0,81

0,12

0,48

-0,25

0,79

15

Comércio,
manutencéo e
reparacao, de
veic. automoveis
e motociclos

207,60

12,99

4,01

0,79

0,08

0,16

-0,21

0,79

16

Comércio por
grosso (inclui
agentes), excepto
de veic.
automaoveis ¢

190,62

13,40

2,12

0,80

0,10

0,33

-0,36

0,82
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Antigui-
dade

Dimensao Actividade

Liquidez

motociclos

17 Comércio a

retalho, excepto
de veiculos
automoveis e
motociclos

205,26

12,62

2,02

0,74

0,12

0,86

-0,12

0,82

18 Transportes e

armazenage

177,37

12,48

1,56

0,71

0,13

1,43

-0,07

0,83

19

e similare

Aloj., restauracao

188,45

11,81

1,95

0,52

0,21

1,27

-0,53

0,77

20 Actividades de

informacéo e de
comunicaca

100,44

12,12

3,99

0,76

0,12

0,41

-0,17

0,81

21 Act. imobiliarias

156,21

12,16

130,02

0,60

0,09

60,1 -0,25

0,75

22  Act. consultoria,

cientificas,
técnicas e
similares

129,68

12,18

1,61

0,70

0,16

0,68

-0,10

0,76

23  Act.

administrativas e

dos servicos de
apoio

141,88

12,79

1,36

0,65

0,14

0,54

-0,20

0,78

Média geral 189,14

12,88

12,12

0,73

0,11

0,53

-0,26

0,78

Valores médios das variaveis potencialmente explit@as na amostra final (estrutura, estrutura de

custos, rentabilidade)

Solvéncia Estrutura Estrutura de custos Rentabilidde
CP_PT DDAT$PI'§AOV— EBIT_JCS JCS_DAT RL_CP RL_VN RO_AT VN_AT

1 jnc. alimentares, 1,20 -1,56 76,49 005 -019  -314 o 115

2 Fabricacdo de 0,17 1,54 51,35 005 1422 043 028 112
téxteis

8 Industria do 0,07 0,10 80,43 005 358 030 027 217
vestuario

4 Ind.couro, 0,17 0,30 7,17 005 025 -030  -017 1,32
madeira e cortig

5 Fab. pasta, de
papel, de cartéo e -0,21 0,62 -31,69 0,03 0,66 -0,90 -0,89 0,92
seus artigc

6 Fab.combust. e
prod. petroliferos 0,42 -1,98 42,60 006 073 -020 010 097
refinados e Ind.
Quimica

7 Fabrico de outros
produtos minerais 0,20 1,10 -20,75 0,04 0,09 -0,42 -0,09 0,70
néo metalicos

8  Industrias 0,33 0,41 17,94 005 022 -013 006 103
metallrgica

9 Maquinas e 0,65 2,31 117,04 004 071 031 003 111
equipamentc

10 Fabricacao de 0,29 0,75 -3,84 005 039 053 -013 106

material de
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Solvéncia

Estrutura

Estrutura de custos

Rentabilidde

CP_PT

DDT_PROV._
AT IM

EBIT_JCS JCS_DAT RL CP RL_VN RO AT VN_AT

transporte

11

Outras IndUstrias
Transformadore

0,29

-18,21

-261,53

0,04

0,65

-0,39

-0,13

1,03

12

Prom. imobiliria
(desenvolvimento
de projectos de
edificios);
construcéo de
edificios

0,69

0,39

150,86

0,05

0,15

-0,34

-0,07

1,07

13

Engenharia Civil

0,52

2,46

1,57

0,05

0,15

-0,19

040,

0,96

14

Actividades
especializadas de
construca

0,44

0,57

60,47

0,05

0,75

-0,12

-0,17

1,30

15

Comércio,
manutencéo e
reparagéo, de
veiculos
automoveis e
motociclos

0,44

0,32

-35,33

0,03

0,98

-0,18

-0,13

1,78

16

Comércio por
grosso (inclui
agentes), excepto
de veiculos
automoveis e
motociclos

0,30

0,71

-2,18

0,05

0,01

-0,19

-0,18

1,60

17

Comércio a
retalho, excepto
de veiculos
automoveis e
motociclos

1,35

6,69

-31,07

0,05

-0,38

-0,45

-0,08

1,69

18

Transportes e
armazenage

3,95

-0,78

21,20

0,06

-4,42

-0,09

-0,08

1,36

19

Alojamento,
restauracéo e
similares

1,28

-0,37

-15,55

0,05

0,28

-0,22

-0,20

2,00

20

Act. informacgao e
de comunicacé

0,38

1,28

-16,14

0,02

-0,26

-0,87

-0,08

1,30

21

Actividades
imobiliarias

8,05

0,32

16,84

0,04

3,85

0,01

-0,02

0,78

22

Act. consultoria,
cientificas,
técnicas e
similare:

1,20

1,15

28,66

0,03

0,27

-0,13

-0,01

1,25

23

Act.
administrativas e
dos servigos de
apoio

0,57

0,92

2,37

0,04

-0,34

-0,18

-0,06

1,74

Média geral

0,99

0,76

-2,20

0,05

0,55

-0,33

-0,13

1,45
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Anexo 5 - Resultados da regressdo logistica com Maeis explicativas nao

centradas

Model Fit Statistics

Criterion  Intercept Intercept and
Only Covariates
AIC 3334,652 2562,454
SC 3340,43 2741,78
-2loglL 3332,652 2500,454
R-Square 0,2926 Max-rescaled R-Square 0,3901

Testing Global Null Hypothesis: BETA=(

Test Chi-Square  DF  Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 832,197. 3C <0,000:
Score 450,8974 30 <0,0001
Wald 436,540. 3C  <0,000:

Deviance and Pearson Goodness-of-Fit Statistics

Criterion Value DF Value/DF Pr > ChiSq
Deviance 2500,4543 2373 1,0537 0,0338
Pearson 2,20493E21 2373 9,292E17 <0,0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF Estimate Standard Wald Pr > ChiSq
Error Chi-Square

Intercept 1 -1,354( 0,474« 8,145¢ 0,004:
AC_AT 1 0,9482 0,2271 17,4346 <0,0001
CD_AT 1 -0,8606 0,3491 6,0769 0,0137
CP_PT 1 -0,6291 0,0820 58,8198 <0,0001
FM_AT 1 -0,2318 0,0694 11,1429 0,0008

JDS_DAT 1 8,3681 1,0662 61,5964 <0,0001
RO_AT 1 -2,4127 0,2538 90,3572 <0,0001
In_VN 1 0,080: 0,033: 5,860¢ 0,015¢
VN_AT 1 -0,4250 0,0494 74,0099 <0,0001
Grupo 1 1 -0,441: 0,336( 1,724¢ 0,189
Grupo 2 1 1,0831 0,4039 7,1900 0,0073
Grupo 3 1 1,655 0,231¢ 51,067: <0,000:
Grupo 4 1 1,1289 0,2816 16,0752 <0,0001
Grupo 5 1 0,847: 0,798 1,125« 0,288¢
Grupo 6 1 -0,00110 0,4189 0,0000 0,9979
Grupo 7 1 0,285¢ 0,341: 0,700( 0,402¢
Grupo 8 1 0,1747 0,2614 0,4467 0,5039
Grupo 9 1 -0,4160 0,3299 1,5905 0,2073
Grupo 10 1 0,707( 0,623: 1,287: 0,256¢
Grupo 11 1 0,0427 0,2497 0,0292 0,8643
Grupo 12 1 0,2731 0,171 2,554: 0,110(
Grupo 13 1 0,8073 0,3129 6,6575 0,0099
Grupo 14 1 0,153 0,201« 0,578¢ 0,446¢
Grupo 15 1 -0,7775 0,2308 11,3485 0,0008
Grupo 1€ 1 -0,243: 0,135 3,213¢ 0,073(
Grupo 17 1 -0,2864 0,1368 4,3813 0,0363
Grupo 18 1 -0,119: 0,241¢ 0,243! 0,621¢
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF Estimate Standard Wald Pr > ChiSq
Error Chi-Square
Grupo 1¢ 1 -1,145: 0,262' 19,005t <0,000:
Grupo 20 1 -0,7616 0,4128 3,4044 0,0650
Grupo 21 1 -1,379¢ 0,300« 21,086° <0,000:
Grupo 22 1 -1,1261 0,2649 18,0665 <0,0001

Association of Predicted Probabilities and Observed
Responses
Percent Concordan 83,¢ Somers'C  0,68(
Percent Discordant 15,8 Gamma 0,682
Percent Tiec 0,3 Tau-a 0,34(
Pairs 1444804 c 0,840

Wald Confidence Interval for Parameters

Parameter Estimate 95% Confidence Limits
Intercept -1,3540 -2,2839 -0,4242
AC AT 0,9482 0,5031 1,3933
CD AT -0,8606 -1,5449 -0,1764
CP PT -0,6291 -0,7899 -0,4684
FM AT -0,2318 -0,3678 -0,0957

JDS DAT 8,3681 6,2784 10,4579
RO AT -2,412, -2,910: -1,915:

In_VN 0,0803 0,0153 0,1453
VN AT -0,425( -0,521¢ -0,328:
Grupo 1 -0,4412 -1,0997 0,2173
Grupo 2 1,083: 0,291« 1,874¢
Grupo 3 1,6551 1,2011 2,1090
Grupo 4 1,128¢ 0,577( 1,680¢
Grupo 5 0,8473 -0,7181 2,4127
Grupo 6 -0,0011( -0,822: 0,820(
Grupo 7 0,2854 -0,3831 0,9538
Grupo 8 0,174° -0,337¢ 0,687(
Grupo 9 -0,4160 -1,0626 0,2305

Grupo 1C_ 0,707( -0,514¢ 1,928t
Grupo 11 0,0427 -0,4467 0,5320
Grupo 12 0,2737 -0,0620 0,6093

Grupo 12 0,807 0,194: 1,420¢
Grupo 14 0,1531 -0,2415 0,5478
Grupo 15 -0,777¢ -1,229¢ -0,325:
Grupo 16 -0,2433 -0,5092 0,0227
Grupo 17  -0,286¢ -0,554¢ -0,018:¢
Grupo 18 -0,1192 -0,5928 0,3544
Grupo 1¢  -1,145: -1,660( -0,630:
Grupo 20 -0,7616 -1,5706 0,0474
Grupo 21 -1,379: -1,96¢0 -0,790¢
Grupo 22 -1,1261 -1,6453 -0,6068
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Partition for the Hosmer and Lemeshow Tes

Group Total incump =1 incump =0
Observed Expected Observed Expected
1 240 11 9,97 229 230,03
2 240 31 41,23 209 198,77
3 240 60 68,82 180 171,18
4 240 74 92,49 166 147,51
5 240 103 112,52 137 127,48
6 240 141 131,52 99 108,48
7 240 162 151,02 78 88,98
8 240 191 171,27 49 68,73
9 240 202 194,86 38 45,14
10 244 227 228,30 17 15,70

Hosmer and Lemeshow Goodness-of-Fit

Tesl
Chi-Square DF Pr > ChiSq
25,398: 8 0,001:

Classification Table

Prob Correct Incorrect Percentage
Level Event Non- Event Non- Correct Sensi- Speci- False False
Event Event tivity ficity POS NEG

0.500 924 892 310 278 75,5 76,9 74,2 251 238

Sensitivity
1.0
0.9
0.8
074
0.6
05
0.4
0.3
0.24
0.1
004y i i i : i

T T BanEs
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
1 - Specificity
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Anexo 6 — Resultados da regressao logistica com Mareis explicativas centradas

considerando a média do grupo

Model Fit Statistics
Criterion  Intercept Intercept
Only and
Covariates
AIC 3334,65. 2562,45
SC 3340,437  2741,786
-2loglL 3332,65. 2500,45

R-Square 0,2926 Max-rescaled R-Square 0,3901

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Tesl Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 832,1973 30 <0,0001
Score 450,8974 30 <0,0001
Wald 436,5404 30 <0,0001

Residual Chi-Square Test
Chi-Square DF Pr > ChiSq
8,6582 8 0,3719

Deviance and Pearson Goodne-of-Fit Statistics
Criterion Value DF Value/DF Pr > ChiSq
Deviance 2500,454  237: 1,053° 0,033¢
Pearson 2,20493E2 237: 9,292E1 <0,000:

Type 3 Analysis of Effect
Effect DF Wald Pr > ChiSq

Chi-Square

In_VN ¢ 1 5,860¢ 0,0155
AC AT ¢ 1 17,4346 <0,0001
CD_AT ¢ 1 6,076¢ 0,013}
FM_AT ¢ 1 11,1429 0,0008
CP_PT ¢ 1 58,819¢ <0,000:
JDS_DAT ¢ 1 61,5964 <0,0001
RO AT c 1 90,357. <0,000:
VN_AT ¢ 1 74,0099 <0,0001

grupo3 22 328,554 <0,000:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF Estimate Standard Wald Pr > ChiSq
Error Chi-Square
Intercept 1 -0,120! 0,102¢ 1,374 0,241(
In_VN_c 1 0,0803 0,0332 5,8609 0,0155
AC_AT ¢ 1 0,948: 0,227: 17,434t <0,000:
CD_AT ¢ 1 -0,8606 0,3491 6,0769 0,0137
FM_AT ¢ 1 -0,2318 0,0694 11,1429 0,0008
CP_PT c 1 -0,6291 0,0820 58,8198 <0,0001
JCS DAT c 1 8,3681 1,0662 61,5964 <0,0001
RO_AT c 1 -2,4127 0,2538 90,3572 <0,0001
VN_AT ¢ 1 -0,4250 0,0494 74,0099 <0,0001
Grupo 1 1 -1,0304 0,3337 9,56335 0,0020
Grupo 2 1 2,0586 0,4083 25,4192 <0,0001
Grupo 3 1 2,1600 0,2395 81,3710 <0,0001
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter DF Estimate Standard Wald Pr > ChiSq
Error Chi-Square

Grupo 4 1 2,101¢ 0,298« 49,627t <0,000:
Grupo 5 1 3,5871 0,8186 19,2024 <0,0001
Grupo 6 1 0,568¢ 0,420: 1,831! 0,176(
Grupo 7 1 0,8412 0,3483 5,8310 0,0157
Grupo 8 1 0,536 0,270: 3,942¢ 0,047:
Grupo 9 1 -0,3875 0,3327 1,3562 0,2442
Grupo 1cC 1 1,321% 0,623¢ 4,486: 0,034:
Grupo 11 1 0,5044 0,2559 3,8870 0,0487
Grupo 12 1 0,511« 0,170: 9,035¢ 0,002¢
Grupo 13 1 1,1418 0,3146 13,1749 0,0003
Grupo 14 1 0,666¢ 0,205¢ 10,496¢ 0,001:
Grupo 15 1 -0,707¢ 0,232 9,255! 0,002:
Grupo 16 1 0,3389 0,1422 5,6788 0,0172
Grupo 17 1 -0,836" 0,139¢ 35,969: <0,000:
Grupo 18 1 -2,1412 0,3248 43,4545 <0,0001
Grupo 1¢ 1 -1,7497 0,254: 47,423t <0,000:
Grupo 20 1 -0,7966 0,4141 3,7000 0,0544
Grupo 21 1 -6,100: 0,656: 86,414: <0,000:
Grupo 22 1 -1,8436 0,2666 47,8215 <0,0001

Association of Predicted Probabilities and Observed
Responses
Percent Concordan 83,¢ Somers'C  0,68(
Percent Discordant 15,8 Gamma 0,682
Percent Tiec 0,3 Tau-a 0,34(
Pairs 1444804 c 0,840

Wald Confidence Interval for Parameters

Parameter Estimate 95% Confidence Limits
Intercept -0,1203 -0,3213 0,0808
In VN ¢ 0,0803 0,0153 0,1453
AC AT ¢ 0,9482 0,5031 1,3933
CD AT ¢ -0,8606 -1,5449 -0,1764
FM AT c -0,2318 -0,3678 -0,0957
CP PT ¢ -0,6291 -0,7899 -0,4684
JCS DAT c 8,3681 6,2784 10,4579
RO AT ¢ -2,4127 -2,9102 -1,9152
VN AT c -0,4250 -0,5218 -0,3281
Grupo 1 -1,0304 -1,6845 -0,3763
Grupo 2 2,0586 1,2583 2,8588
Grupo 3 2,160( 1,690" 2,629
Grupo 4 2,1019 15171 2,6867
Grupo 5 3,5687: 1,982° 5,191«
Grupo 6 0,5688 -0,2551 1,3926
Grupo 7 0,841 0,158« 1,523¢
Grupo 8 0,5363 0,00693 1,0658
Grupo 9 -0,387¢ -1,039¢ 0,264’
Grupo 10 1,3212 0,0987 2,5438
Grupo 11 0,504« 0,0029¢ 1,005¢
Grupo 12 05114 0,1779 0,8448
Grupo 13 1,141¢ 0,525: 1,758:
Grupo 14 0,6668 0,2634 1,0701
Grupo 15 -0,707¢ -1,163¢ -0,251¢
Grupo 16  0,338¢ 0,060: 0,617¢
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Wald Confidence Interval for Parameters

Parameter Estimate 95% Confidence Limits
Grupo 17 -0,8367 -1,1101 -0,5632
Grupo 18 -2,1412 -2,7778 -1,5046
Grupo 19 -1,7497 -2,2477 -1,2517
Grupo 20 -0,796¢ -1,608: 0,015
Grupo 21 -6,1002 -7,3864 -4,8140
Grupo 22  -1,843¢ -2,366! -1,321:

Partition for the Hosmer and Lemeshow Tes

Group Total incump =1 incump =0
Observec  Expectec  Observec Expectec
1 240 11 9,97 229 230,03
2 240 31 41,23 209 198,77
3 24C 6C 68,8 18C 171,1¢
4 240 74 92,49 166 147,51
5 24( 103 112,5: 137 127,4¢
6 240 141 131,52 99 108,48
7 24C 162 151,0: 78 88,9¢
8 240 191 171,27 49 68,73
9 24C 20z 194,8¢ 38 45,1¢
10 244 227 228,30 17 15,70

Hosmer and Lemeshow Goodness-of-Fit

Test
Chi-Square DF Pr > ChiSq
25.3983 8 0,0013

Classification Table

Prob Correct Incorrect Percentages
Level Event Non- Event Non- Correct Sensi- Speci- False False
Event Event tivity ficity POS NEG

0.500 924 89z 31C 27¢ 75,% 76,¢ 74,2 25,1 23t

Sensitivity
1.0
0.9
0.6
0.7
0.5
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
D'D_I T T T T T T T T T T T
00 01 02 03 04 05 0B 07 08 03 10
1 - Specificity
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Anexo 7 — Resultados do modelagit multinivel apenas com termo independente

Model Information

Data Set DADOS.AMOSTRA_VN_ALTERNATIVA
Response Variable incump

Response Distribution Binary

Link Function Logit

Variance Function Default

Variance Matrix Blocked By Grupo

Estimation Technique Residual PL

Degrees of Freedom Method Satterthwaite

Class Level Information
Class Levels Values
Grupo 23 1234567891011121314151617 18 19212P2 2:

Number of Observations Read 2404
Number of Observations Use = 240¢

Response Profile

Ordered incump Total
Value Frequency

1 0 1202

2 1 1202

The GLIMMIX procedure is modeling
the probability that incump="1".

Dimensions
G-side Cov. Parameter 1
Columnsin X 1
Columns in Zper Subject 1
Subjects (Blocks in V) 23
Max Obs per Subjec 377

Optimization Information
Optimization Technique Dual Quas-Newtor
Parameters in Optimization 1

Lower Boundaries 1
Upper Boundaries 0
Fixed Effects Profiled
Starting From Date

Iteration History

Iteration Restarts Subiterations Objective Change Max

Function Gradient

0 0 4 10584,120633 0,20834541 6,55E-6

1 0 2 1046¢,01544! 0,0010013" 1,404E-7

2 0 1 10470,270624 0,00008034 4,982E-7

3 0 1 1047(,27850. 0,0000017  0,00003:

4 0 1 10470,278642 0,00000507 0,0001

5 0 1 1047(,27822¢ 0,0000037 4,639E-8

6 0 0 10470,278536 0,00000000 5,497E-7

Convergence criterion (PCONV=1.110:-8) satisfiec
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Fit Statistics

-2 Res Log Pseudo-Likelihood 10470,28
Pseudo-AIC 10472,28
Pseudo-AICC 10472,28
Pseudo-BIC 10473,41
Pseudo-CAIC 1047441
Pseudo-HQIC 10472,56
Generalized Ch-Square 237¢,2€
Gener. Chi-Square / DF 0,99

Fit statistics based on pseudo-likelihoods are noiseful for comparing models that
differ in their pseudo-data.

Covariance Parameter Estimate
Cov Parm  Subject Estimate Standard Error
Intercept  Grupo 0,657( 0,223¢

Solutions for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error DF tValue Pr>|t
Intercept  0,08471 0,1793 21,35 0,47 0,6413

Solution for Random Effects
Effect Subject  Estimate StdErrPred DF  tValue Pr>|t]

Intercept  Grupol -0,6029 0,3215 1294 -1,88 0,0630
Intercept  Grupo 2 1,156; 0,352¢ 141F 3,2¢ 0,001
Intercept  Grupo 3 1,373¢ 0,254¢ 75,9¢€ 5,3¢ <,0001
Intercept  Grupo 4 1,1361 0,2896 106,7 3,92 0,0002
Intercept  Grupo 5 0,718¢ 0,533: 79,0¢ 1,3t 0,181’
Intercept  Grupo 6 0,2353 0,3803 1429 0,62 0,5371
Intercept  Grupo 7 0,458t 0,340¢ 138,z 1,3t 0,180¢
Intercept  Grupo 8 0,2093 0,2830 101,2 0,74 0,4613
Intercept  Grupo 9 -0,396( 0,325¢ 131,6  -1,2z 0,226¢
Intercept  Grupo 10  0,6894 0,4652 112 1,48 0,1411
Intercept  Grupo 11 0,208t 0,275¢ 94,8¢ 0,7€ 0,451(
Intercept  Grupo 12  0,3268 0,2232 48,91 1,46 0,1495
Intercept  Grupo 13  0,772% 0,309 121,¢ 2,5C 0,013¢
Intercept  Grupo 14  0,1038 0,2408 63,46 0,43 0,6681
Intercept  Grupo 15  -0,770¢ 0,261" 82,0¢ -2,94¢ 0,004:
Intercept  Grupo 16  -0,1304 0,2039 35,12 -0,64 0,5267
Intercept  Grupo 17  -0,370¢ 0,204 35,6: -1,81 0,078¢
Intercept  Grupo 18  -0,395¢ 0,261¢ 81,9¢ -151 0,134
Intercept  Grupo 19  -1,0589 0,2609 81,37 -4,06 0,0001
Intercept  Grupo 20  -0,646¢ 0,362. 14Z -1,7¢  0,076¢
Intercept  Grupo 21 -1,0836 0,2987 1141  -3,63 0,0004
Intercept  Grupo 22 -1,325¢ 0,271¢ 91,2¢ -48¢ <,000]
Intercept grupo 23  -0,6082 0,2914 108,3 -2,09 0,0392
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Anexo 8 — Resultados do modeltogit multinivel com as variaveis que resultaram

estatisticamente significativas na regressao logicst

Model Information

Data Se DADOS.AMOSTRA_VN_ALTERNATIVA
Response Variable incump

Response Distributior Binary

Link Function Logit

Variance Functior Default

Variance Matrix Blocked By  Grupo

Estimation Technique Residual PL

Class Level Information
Class Levels Values
Grupo 23 1234567891011121314151617 18 19212P2 2:

Number of Observations Read 2404
Number of Observations User  240¢

Response Profile

Ordered incump Total
Value Frequency
1 0 120z
2 1 1202

The GLIMMIX procedure is modeling
the probability that incump="1".

Dimensions
G-side Cov. Parameter 9
Columns in X 1

Columns in Z per Subjec 9
Subjects (Blocks inV) 23
Max Obs per Subjec 377

Optimization Information
Optimization Technique Dual Quas-Newtor
Parameters in Optimization 9

Lower Boundaries 9
Upper Boundaries 0
Fixed Effects Profilec
Starting From Data

Iteration History

Iteration Restarts Subiterations Objective Change Max
Function Gradient
0 0 29 10604567327 2,00000001  53C,550¢
1 0 29 1,340781E154 0,00000000 ,

Did not converge.
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Covariance Parameter Estimate

Cov Parm  Subject Estimate Standard Error

Intercept  grupo  0,2599 ,

AC AT grupo  3,42E-19 ,

CD AT grupo  2,6086 ,

FM_AT grupo  0,0248¢ ,

CP PT grupo  2,16E-21 ,

JDS _DAT  grupo 12,4094 ,

RO AT grupo  1,4953 ,

VN_AT grupo  0,0427: ,

In_VN grupo  0,000806 ,
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Anexo 9 — Resultados do modelagit multinivel com a variavel JCS_DAT

Model Information

Data Set DADOS.AMOSTRA_VN_ALTERNATIVA
Response Variable incump
Response Distribution Binary
Link Function Logit
Variance Function Default
Variance Matrix Blocked By Grupo
Estimation Technique Residual PL
Class Level Information
Class  Levels Values
Grupo 23 1234567891011121314151617 1301921 22 23
Number of Observations Rear  240¢
Number of Observations Used 2404
Response Profil
Ordered incump Total
Value Frequency
1 0 1202
2 1 1202
The GLIMMIX procedure is modeling
the probability that incump="1".
Dimensions
G-side Cov. Parameters 2
Columns in X 1
Columns in Z per Subject 2
Subjects (Blocks in V 23
Max Obs per Subject 377
Optimization Information
Optimization Technique Dual Quasi-Newton
Parameters in Optimization 2
Lower Boundaries 2
Upper Boundaries 0
Fixed Effects Profilec
Starting From Data
Iteration History
Iteration Restarts Subiterations Objective Change Max
Function Gradient
0 0 6 10594,410319 0,94714266 0,002899
1 0 4 10488,54842 2,0000000 0,0002¢
2 0 4 10499,941029 1,37556411 2,375E-6
3 0 1 10502,26033 0,0010686 0,00253!
4 0 2 10502,289419 0,09694337 0,000145
5 0 1 10502,45876 0,0002537 0,00079
6 0 1 10502,456315 0,00030442 0,0001
7 0 1 10502,458692 0,00024362 0,001216
8 0 2 10502,454654 0,01129228 8,719E-6
9 0 0 10502,437416 0,00000000 3,868E-6

Convergence criterion (PCONV=1,110:-8) satisfiec
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Fit Statistics

-2 Res Log Pseuc-Likelihood 10502,4-
Pseudo-AIC 10506,44
Pseudc-AICC 10506,4-
Pseudo-BIC 10508,71
Pseud«-CAIC 10510,7.
Pseudo-HQIC 10507,01
Generalized Chi-Square 2358,58
Gener. Chi-Square / DF 0,98

Fit statistics based on pseudo-likelihoods are notseful for comparing models
that differ in their pseudo-data.

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm  Subjeci Estimate Standard Error
Intercept  grupo3 0,6392 0,2282
JCS DAT grupo3 28,268t 19,218

Solutions for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error DF tValue Pr>|t]
Intercept -0,00317 0,1803 20,91 -0,02 0,9861

Solution for Random Effects

Effect Subject  Estimate StdErrPred DF  tValue Pr>|i

Intercept  Grupo 1 -0,626" 0,348¢ 116,z -1,8C 0,075
JCS_DAT Grupol 2,401¢ 3,257¢ 30,6 0,74 0,466¢
Intercept  Grupo 2 1,2553 0,3886 82,49 3,23 0,0018
JCS DAT Grupo2  -0,759¢ 4,504% 8,38¢ -0, 0,870
Intercept  Grupo 3 1,2650 0,2797 81,02 4,52 <,0001
JCS DAT  Grupo 3 4,992! 3,565¢ 21,3¢ 1,4C 0,175¢
Intercept  Grupo 4 1,0715 0,3365 75,91 3,18 0,0021
JCS DAT Grupo 4 3,078¢ 3,996¢ 1352 0,77 0,454:
Intercept  Grupo 5 0,7364 0,5358 67,36 1,37 0,1739
JCS DAT Grupo5 1,413¢ 5,158¢ 4,88: 0,27 0,795:
Intercept  Grupo 6 0,2959 0,4226 85,34 0,70 0,4856
JCS DAT Grupo 6 0,192¢ 4,098( 12,2  0,0F 0,963:
Intercept  Grupo 7 0,4153 0,3682 91,9 1,13 0,2623
JCS DAT  Grupo 7 3,756¢ 4,749 6,7¢ 0,7¢ 0,4557
Intercept  Grupo8  0,01803 0,3264 75,85 0,06 0,9561
JCS _DAT  Grupo 8 6,432( 4,075: 12,51 1,5¢€ 0,139
Intercept  Grupo 9 -0,478: 0,356( 85,7¢ -1,3¢ 0,1827
JCS DAT  Grupo 9 5,0476 4,7027 7,065 1,07 0,3184
Intercept  Grupo 10  0,689¢ 0,488 755 1,41 0,161¢
JCS DAT Grupo10 1,7038 5,0280 5,407 0,34 0,7475
Intercept  Grupo 11  0,355¢ 0,313¢ 74,65 1,1: 0,260¢
JCS DAT Grupo 1l -1,7485 4,1504 11,64 -0,42 0,6812
Intercept  Grupo 12 0,4682 0,2510 65,17 1,87 0,0667
JCS DAT Grupo12 -1,2181 2,5761 78,31 -0,47 0,6376
Intercept  Grupo 13  0,6221 0,3575 71,29 1,74 0,0861
JCS DAT Grupo 13 5,0853 4,3066 10,03 1,18 0,2649
Intercept  Grupo 14 -0,08083 0,2750 74,48  -0,29 0,7696
JCS DAT Grupo 14 6,3531 3,3306 28,05 1,91 0,0667
Intercept  Grupo 15 -0,8024 0,2892 74,26  -2,77 0,0070
JCS DAT Grupo15 3,8801 4,2585 10,51 0,91 0,3826
Intercept  Grupo 16  -0,3962 0,2279 48,63 -1,74 0,0884
JCS DAT Grupo 16  7,927: 2,425¢ 99,7: 3,27 0,001¢
Intercept  Grupo 17 -0,2314 0,2153 40,86  -1,07 0,2887
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Solution for Random Effects

Effect Subject  Estimate StdErrPred DF  tValue Pr> i

JCS DAT Grupo17 -1,2032 1,5614 580,6 -0,77 0,4413
Intercept Grupo 18 -0,2753 0,2841 93,66 -0,97 0,3351
JCS DAT Grupo18 -0,6929 2,1833 1515 -0,32 0,7514
Intercept  Grupo 19  -0,884¢ 0,277 87,3¢ -3,1¢  0,002(
JCS DAT Grupo19 -2,3545 2,9357 46,52 -0,80 0,4266
Intercept  Grupo 20  -0,606: 0,373( 119t -1,62 0,106]
JCS DAT Grupo20 1,9626 5,0580 5,283 0,39 0,7131
Intercept  Grupo 21  -1,079¢ 0,335: 91,1« -3,2z 0,001¢
JCS DAT Grupo?2l 1,9368 3,8705 15,38 0,50 0,6239
Intercept  Grupo 22 -1,257: 0,296 85,56¢ -42F <0001
JCS DAT Grupo?22 0,5186 4,0282 13,13 0,13 0,8995
Intercept  Grupo 23 -0,473¢ 0,326¢ 82,006 -1,48  0,150¢
JCS DAT Grupo 23 -1,4546 4,2108 1099 -0,35 0,7363
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