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RESUMO

Esta dissertacdo tem por objectivo estimar um modelo para as empresas
pertencentes ao CAE 41200, correspondente a actividade de construcdo de edificios
(residenciais e ndo residenciais), com base nos seus racios e indicadores financeiros, para
a atribuicdo de perfil de devedor fiscal, para, por um lado, identificar possiveis futuros
devedores antes de os mesmos entrarem em incumprimento e, por outro lado, fazer uma
seleccdo de potenciais alvos de inspecgéo.

Pretende, também, efectuar uma analise sistematizada dos dados nacionais
relativos as empresas do sector, dos exercicios de 2007, 2008 e 2009, com o objectivo de
caracterizar o seu perfil através do calculo dos seus racios principais.

Visa, ainda, apontar caminhos futuros na investigacao relacionada com o tema.

Palavras-chave: Racios financeiros, devedores fiscais, modelo de previsdo de devedores.

ABSTRACT

This paper aims to estimate a model for companies belonging to CAE 41200,
corresponding to the activity of construction of buildings (residential and non
residential), based on their financial ratios and indicators for the allocation of tax payer
profile to, on the one hand, identify prospective borrowers before they go into default
and, on the other hand, make a selection of potential targets for inspection.

It also intends to carry out a systematic analysis of national data to this industry,
for the years 2007, 2008 and 2009, with the aim to characterize the profile business
through the calculation of its principal key ratios.

It also aims at pointing out future directions in research related to the topic.

Keywords: Financial ratios, tax debtors, prediction model of debtors.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

Esta dissertacdo tem por objectivo estimar um modelo para a atribuicdo de perfil
de devedor, a partir da base de dados fornecida com a informacéo sobre as dividas fiscais,
relativamente as empresas do CAE 41200, correspondente a actividade de construcdo de
edificios (residenciais e ndo residenciais), de modo a, por um lado, identificar possiveis
devedores antes de 0s mesmos entrarem em incumprimento e, por outro lado, possibilitar
efectuar uma seleccdo de potenciais alvos de accdo de inspecgdo. Pretende, ainda,
efectuar uma analise sistematizada dos dados nacionais relativos as empresas do mesmo
sector de actividade, dos exercicios de 2007, 2008 e 2009, com o objectivo de
caracterizar o seu perfil através do calculo dos seus principais racios.

A previsdo de futuros devedores fiscais através da andlise de racios financeiros
ndo abunda na literatura pesquisada, no entanto, varios trabalhos de referéncia existem,
relativos a temas idénticos, efectuados, nomeadamente, por Lisowsky (2010) sobre a
procura de faltosos relacionados com o planeamento fiscal abusivo e por Neves e Silva
(1998) sobre a obtencédo de sinais de alerta relativamente ao risco de incumprimento das
empresas.

A identificacdo do perfil dos contribuintes que estdo em situacdo de devedores,
através do tratamento dos principais racios da actividade assume primordial importancia,
designadamente no contexto da actual crise financeira, pois podera permitir a antecipagéo
por parte, nomeadamente, da Administracdo Fiscal da previsdo de futuros
incumprimentos que poderdo levar a insolvéncia das empresas, podendo, deste modo
facultar a tomada de medidas preventivas no acautelar da arrecadacdo das receitas
devidas ao Estado.

O principal contributo da presente dissertagéo reside no facto de ter sido utilizada
a andlise discriminante e o modelo logit para o sector de actividade da construcdo de
edificios (residenciais e ndo residenciais) correspondente ao CAE 41200, com o objectivo
de prever, através de racios financeiros, empresas que possam vir a entrar na situacdo de
devedores fiscais.

O ponto de partida é constituido pelos elementos obtidos através das bases de
dados da Direccdo-Geral dos Impostos provenientes da recolha dos campos da
Informacdo Empresarial Simplificada (IES), bem como da Declaracdo Periddica de



Rendimentos modelo 22 de IRC, dos anos de 2007, 2008 e 2009 e da listagem de
devedores fiscais com montantes superiores a € 100000,00, com referéncia as empresas
deste sector de actividade.

Ao longo do trabalho, a base de dados utilizada resulta da IES, com excepg¢éo da
“analise univariada — vertente fiscal” em que sdo usados os dados referentes as
declaracdes modelo 22 de IRC.

O tema em analise reveste de importancia primordial porque esta antecipacdo por
parte da Administracdo Fiscal — prevendo o incumprimento fiscal através dos réacios
financeiros evidenciados nas Demonstracfes Financeiras das empresas — podera permitir
a sua actuacdo em tempo Util, através de seleccdo para ac¢des de inspeccéo tributéria de
modo a garantir que a tributacdo seja efectiva e que as dividas sejam cobradas e a que, no
caso de se verificar uma futura situacdo de insolvéncia, esteja mais apta a defender os
interesses do Estado.

A seleccdo destes alvos podera constituir um passo importante no combate a
fraude e evasao fiscal que constitui um dos objectivos principais da Administragao Fiscal,
tendo em conta o reconhecimento generalizado da sua existéncia em grande escala.

A utilizacdo destas ferramentas de apoio a seleccdo de sujeitos passivos podera
permitir uma melhor afectacdo dos recursos (sempre escassos) na area da inspeccdo
tributaria permitindo congregar esforgcos, visando uma maior economia, eficacia e
eficiéncia de meios na Administracdo Fiscal.

Sendo o objectivo principal da presente dissertagdo a criagdo de um modelo
empirico que seja aplicavel a realidade concreta do sector ndo deixou de se desenvolver o
enquadramento tedrico de suporte a todo o trabalho desenvolvido.

Assim, depois da introdugdo, em que sdo identificados, nomeadamente, 0s
objectivos e a organizacdo da presente dissertacdao, no Capitulo 2 é efectuada a revisdo da
literatura mais relevante relacionada com o tema em analise.

No Capitulo 3 é efectivada a caracterizacdo do ja referido sector de actividade.

No Capitulo 4 sdo descritas as bases de dados utilizadas, pormenorizado o seu
tratamento, identificados os critérios usados na constituicdo das amostras e na selec¢cdo
das variaveis, terminando com a especificacdo da metodologia utilizada na construcao do

modelo.



No Capitulo 5 sdo vertidos os resultados obtidos, tanto na analise univariada pelos
racios e pela vertente fiscal, como na analise multivariada, com a utilizacdo da andlise
discriminante e da regresséao logit, encerrando com as conclusées dos resultados obtidos.

Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as principais conclusées do presente
trabalho, identificadas algumas das suas limitacdes e apontados possiveis caminhos

futuros de investigacdes relacionadas com o tema.



CAPITULO 2: REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo ira ser efectuada a revisao da literatura existente, relacionada com
0 tema. Atendendo a que relativamente ao tema especifico do presente trabalho ndo foi
encontrada literatura relevante, foram considerados para analise e ponto de partida
trabalhos envolvendo conteddos que, de alguma forma, se encontram relacionados,
destacando-se, nomeadamente, os relativos a modelos de previsdo de faléncias e
insolvéncias e a modelos deteccdo de devedores no sector da Seguranca Social.

Beaver (1967), ao apresentar estudos demonstrativos sobre a capacidade de racios
financeiros permitirem prever, através da analise univariada, insolvéncias de empresas e
Altman (1968), por demonstrar que a combinagdo de varios récios financeiros num sé
modelo melhora aquela capacidade individual de previsdo de faléncias, sdo os pioneiros
no estudo destas matérias.

Inicialmente, os modelos baseados na analise discriminante dominaram o0s
estudos realizados nesta area, nomeadamente, por Altman (1968) e Meyer e Pifer (1970).

Martin (1977) e Ohlson (1980) foram dos primeiros autores a utilizar o modelo
logit nos estudos realizados nesta area, tendo-se verificado a partir dessa altura um
aumento da utilizagdo deste modelo a récios financeiros nas previsdes de faléncia.

Collins e Green (1982) referem que os modelos logit evidenciam menores erros
do tipo I, ou seja, 0s erros mais gravosos, em que o modelo classifica como empresas
saudaveis as que ja entraram em incumprimento.

No entanto, na aplicacdo do logit é fundamental ter em conta que este apresenta
grande sensibilidade & multicolinearidade, bem como & existéncia de “outliers” e
“missing values”.

Nos primérdios dos estudos sobre estas matérias, Beaver (1967) desenvolveu um
modelo de andlise univariada com base numa amostra composta por 79 empresas
solventes e 79 insolventes, comparando as médias de sete racios financeiros de empresas
de cada um dos grupos. Considerou estar em situacdo de faléncia a empresa que: a)
sofreu um processo de liquidacdo; b) ndo cumpriu deveres para com obrigacionistas; c)
ndo pagou dividendos a ac¢des preferenciais; d) teve incidentes bancéarios.

Utilizou a semelhanca com reservatorio de activos liquidos com as seguintes

regras:



a) Menor probabilidade de faléncia se:

al) for maior o reservatorio de activos liquidos

a2) for maior o fluxo de activos liquidos resultantes da actividade
operacional

b) Maior probabilidade de faléncia se:

b1) for maior o montante da divida
b2) forem maiores as despesas operacionais.

O facto de somente 9% das empresas terem sido incorrectamente classificadas
mostrou que o caminho da andlise através dos réacios financeiros devia continuar a ser
explorado.

Concluiu, também, que os racios ndo tém todos a mesma capacidade de previsdo
de faléncia, que prevéem melhor a ndo faléncia do que da faléncia e que as empresas boas
sdo estaveis ao longo do tempo, havendo uma deterioragdo sucessiva das empresas em
vias de faléncia.

Conforme foi anteriormente referido, Altman (1968) utilizou a analise
discriminante para identificar o perfil das empresas solventes e insolventes, com o
objectivo de contornar alguns dos problemas levantados pela analise univariada. Este
estudo de Altman incidiu sobre 22 récios organizados em cinco grupos (liquidez,
rendibilidade, endividamento, solvabilidade e actividade), tendo utilizado uma amostra
de 66 empresas (33 solventes e 33 insolventes) e obtido uma funcéo discriminante Z em
que acima de um determinado valor a empresa é solida e abaixo de outro valor hd o
perigo de insolvéncia, situando-se entre estes valores uma zona de incerteza.

No entanto a analise discriminante assenta em Vvarios pressupostos, alguns dos
quais restritivos, nomeadamente que as variaveis independentes incluidas no modelo
seguem uma distribuicdo multinormal e que ha igualdade das matrizes de dispersao
(mesmo nimero de empresas que sao devedoras e nao devedoras).

Por isso, tendo em conta uma menor restricio em termos dos pressupostos,
nomeadamente, dos referidos no paragrafo anterior, os modelos logit e probit passaram a
ser mais utilizados a partir de 1980.

Assim, conforme j& foi referido, Ohlson (1980) foi dos pioneiros a utilizar o
modelo logit no estudo da previsdo de insolvéncia. Este modelo tem a vantagem de

permitir o uso de amostras ndo proporcionais.



Ohlson usou 105 empresas insolventes e 2.058 solventes, no periodo entre 1970 e
1976. Utilizou sete récios financeiros e duas variaveis binarias.

Embora este modelo tenha apresentado uma ligeira menor precisdo de
classificacdo e eficacia que os modelos baseados na analise discriminante (Altman, 1968
e Altman et al, 1977), apresenta as vantagens de apresentar um score entre zero e um, que
pode ser transformado na probabilidade de insolvéncia. A variavel dependente é binaria e
permite que os coeficientes estimados possam ser interpretados de forma isolada (nivel
de significancia).

No que se refere a opcdo pelo modelo a utilizar, estando em causa a analise
discriminante ou a regressdo logit, ha entendimentos de varios autores que nem sempre
séo concordantes.

Press e Wilson (1978) e Lo (1986) defendem que ndo ha grandes diferencas entre
0s resultados obtidos através da analise discriminante e os resultados provenientes da
regressao logit.

Efron (1975) argumenta que a andlise discriminante podera permitir obter
melhores resultados se o pressuposto da multinormalidade das varidveis for cumprido.

Por sua vez, Lenox (1999) defende que o modelo logit é o mais adequado para
este tipo de estudos pois nestes raramente se verificam 0s pressupostos em que se apoia a
analise discriminante, ou seja, a multinormalidade das varidveis independentes e a
igualdade das matrizes de dispersédo do grupo de empresas.

De forma inovadora para a época, 0 Banco de Fran¢a, no ano de 1983, produziu
um trabalho sobre o risco de faléncia das empresas francesas, por sectores de actividade,
com base na andlise discriminante, tendo elaborado uma funcéo que colocou a disposi¢do
das empresas para agirem de modo a poderem tomar as medidas mais adequadas ao seu
caso concreto, utilizando dados dos anos de 1972 a 1979, com 1150 empresas normais e
1348 empresas em dificuldades. A funcdo Z obtida, cujas variaveis se encontram
identificadas em 4.3.1., permitia calcular a probabilidade de faléncia das empresas, em
conformidade com o valor determinado para Z.

Para a industria transformadora no Reino Unido, Taffler (1983) criou um modelo
z-score, com as variaveis explicativas, rentabilidade, activo circulante, o risco financeiro
e liquidez. Este modelo usava um cut-off zero de modo a que se z fosse maior que zero as

empresas seriam saudaveis, caso contrario teriam o perfil de insolvente.



Em Portugal, também foram efectuados estudos nesta area, nomeadamente, por
Neves e Silva (1998) que desenvolveram um trabalho, financiado pela Fundagéo para a
Ciéncia e Tecnologia (FCT) e pelo Instituto da Gestdo Financeira da Seguranga Social
(IGFSS), baseado no mercado portugués, visando a obtencéo de sinais de alerta sobre 0
risco de crédito das empresas para o IGFSS.

Este trabalho baseou-se na criacdo de uma funcdo estatistica que permitia separar
as empresas em termos do seu risco de incumprimento através da andlise discriminante e
do modelo logit.

Esta funcdo permitia:

a) melhorar o conhecimento das empresas devedoras a Seguranca Social;

b) produzir sinais antecipados de alerta sobre a previsdo de risco de crédito; e

c) auxiliar na definicdo de politicas de gestdo do crédito, podendo contribuir para
a reducdo do numero de faléncias e para a minimizacdo dos problemas que lhes estéo
associados.

Como ponto de partida utilizaram o modelo desenvolvido por Altman (1968),
com base nos racios financeiros obtidos a partir do balanco de 1994, utilizando como
critério de discriminacdo a situacdo das empresas em finais de 1996. Foram utilizadas
171 empresas, correspondendo 86 a uma situacdo considerada dificil e 85 a situacdo
normal. A andlise discriminante originou 73,1% de casos correctamente classificados. O
modelo logit permitiu obter 74,9% de casos correctamente classificados

Apbs a estimacdo com base nos racios do modelo de Altman, os autores
construiram um modelo optimizado, tendo alargado a base de dados aos restantes racios
financeiros disponiveis, tendo aplicado a metodologia “stepwise” com base na analise
discriminante, mas o0s resultados obtidos, talvez devido a problemas de
multicolinearidade, levaram a que pardmetros associados a alguns racios ndo
apresentassem sentido econémico.

Finalmente, os autores estimaram um modelo com base na informacéo existente
para 0 ano de 1995, pelo logit, tendo obtido uma percentagem de casos correctamente
classificados de 85%. Da aplicagdo da analise discriminante linear a estes racios
financeiros obtiveram um modelo, em que a percentagem de casos correctamente

classificados é de 75,6%, e em que 0s sinais e os valores dos parametros parecem



consentaneos com a interpretacdo econdmica e apresentam uma diminuicdo do erro do
tipo I.

Mais recentemente, Altman e Sabato (2007) recorreram a aplicacdo da regressdo
logistica as variaveis para efectuarem a previsdo da insolvéncia das empresas.

Posteriormente, os autores desenvolveram o modelo logit utilizando os logaritmos
das variaveis.

Este segundo modelo revelou maior capacidade de previsdo de insolvéncia, que
passou de cerca de 75% para cerca de 87%.

Muitos outros trabalhos foram e estdo a ser realizados nesta area. Ultimamente
estdo a ser utilizados métodos que utilizam recursos mais avancados em termos
informaticos, como sejam as arvores de decisao e as redes neuronais.

Balcaen e Ooghe (2004) analisaram a literatura existente sobre estes métodos e
concluiram que, apesar de estes métodos alternativos serem mais complexos em termos
computacionais do que as técnicas tradicionais, ndo se mostra evidente que apresentem

melhores resultados.



CAPITULO 3: CARACTERIZACAO DO CAE

O cddigo da actividade em andlise (CAE 41200) corresponde a construcdo de
edificios (residenciais e ndo residenciais) pela Classificacdo Portuguesa de Actividades
Econdmicas, Revisdo 3, aprovada pelo Decreto-Lei n°® 381/2007, de 14 de Novembro,
que nas sua notas explicativas refere que “...Compreende a construcdo de todos os tipos
de edificios residenciais (edificios de habitacdo unifamiliar e multifamiliar) e ndo
residenciais (edificios cobertos para a producdo industrial, hospitais, escolas, edificios
para escritorios, hotéis, armazéns, edificios comerciais, restaurantes, edificios dos
aeroportos, edificios para desportos em locais cobertos, piscinas cobertas, garagens,
edificios para fins religiosos e outros), executados por conta prépria ou em regime de
empreitada ou subempreitada, de parte ou de todo o processo de construcdo. Inclui
também a ampliacdo, reparacdo, transformacdo e restauro de edificios, assim como a
montagem de edificios préfabricados...”.

Refere, ainda, que “...N&o inclui: Promocao imobiliaria (41100); Construcdo de
complexos industriais (42990); Actividades especializadas da construgdo (43);
Demolicdo de edificios (43110); Construcdo de piscinas ao ar livre (43992); Actividades
de arquitectura e engenharia (711); Gestao e fiscalizacdo de projectos para a construcao
(711)....

Para a caracterizacao das empresas do sector foi utilizada a base de dados das IES
completa e sem qualquer tratamento.

Na tabela 1 é apresentado um resumo com o nimero de empresas do sector em

funcdo da sua dimensdo, constante da base de dados fornecida com referéncia as IES.
De acordo com o artigo 9° do Decreto-Lei n® 158/2009, de 13/07, a Norma Contabilistica
e de Relato Financeiro para Pequenas Entidades (NCRFPE) apenas pode ser adoptada
pelas entidades que ndo ultrapassem 2 dos 3 limites seguintes, salvo quando tenham as
suas demonstracgdes financeiras sujeitas a certificacdo legal de contas:

a) Total de balango: € 1500000,00;

b) Total de vendas liquidas e outros rendimentos: € 3000000,00;

c) N° de empregados em média durante o exercicio: 50.



A Lei n® 35/2010, de 02 de Setembro, para efeitos contabilisticos, considera
microentidades as que a data do balanco também ndo ultrapassem 2 dos 3 limites
seguintes:

a) Total de balango: € 500000,00;

b) Volume de negécios liquido: € 500000,00;

c) Numero médio de empregados durante o exercicio: 5.

Como os dados disponibilizados ndo relevam informacdo sobre o nimero de
empregados foram tidos em conta, simultaneamente, os limites das alineas a) e b)
anteriormente referidas.

E de realcar, numa anélise sumaria, que as microentidades representam cerca de
metade do total das empresas do sector. Importa referir, também, que nesta tabela estdo
identificados como devedores 0s sujeitos passivos que pertencem a listagem nacional de
devedores com dividas superiores a € 100000,00 e que estdo classificados como ndo
devedores todos os restantes. Assume um aspecto particular o facto de cerca de metade
dos devedores estar concentrado nas “restantes entidades”, ou seja, naquelas que

apresentam um maior volume de negd6cios e um maior valor de balanco.

Tabela 1: Classificacdo das entidades

Ano Empresas Microentidades | Pequenas entidades | Restantes Entidades | Total
Total empresas 6580 3621 3466| 13667
2007 |Devedores 151 165 331 647
N&o devedores 6429 3456 3135| 13020
Total empresas 5659 3164 3190f 12013
2008 |Devedores 128 113 260 501
N&o devedores 5531 3051 2930| 11512
Total empresas 5394 3000 2854| 11248
2009 |Devedores 109 72 194 375
N&o devedores 5285 2928 2660[ 10873

3.1. Demonstracao de resultados

A Demonstracdo de Resultados é uma peca contabilistica que permite analisar a
situacdo econdmico-financeira das empresas.

Para obter uma visdo global foi construida uma Demonstracdo de Resultados
agregada por cada ano, desde 2007 a 2009, contendo os valores totais e médios relativos
a cada grande rubrica.
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Tabela 2: Demonstracdo de Resultados agregada

Rubricas Ano de 2007 Ano de 2008 Ano de 2009

Valor total Valor médio Valor total Valor médio Valor total Valor médio
Proveitos 11700114679,08 856085,07| 10308928733,92 858147,73| 8285345804,37 736606,13
Custos 11285690893,05 825762,12| 10123294874,15 842694,99| 8253416384,32 733767,46
IR do exercicio 168443571,25 12324,84 127919642,82 10648,43 90474589,69 8043,62
Resultado Liquido Exercicio 245980214,78 17998,11 57714216,95 4804,31 -58545169,64 -5204,95

As médias dos Resultados Liquidos do Exercicio (RL) de todas as empresas do
sector representam € 17998,11, € 4804,31 e € -5204,94, relativamente aos exercicios de
2007, 2008 e 2009, respectivamente. Verifica-se, assim, um decréscimo progressivo e
acentuado nos resultados das empresas do sector, o que evidencia a evolucdo da crise
nesta area.

Nos anos de 2007 a 2009, quantificou-se o nimero de empresas em funcdo de ser
positivo, nulo ou negativo o RL, de acordo com a tabela seguinte, verificando-se que a

percentagem das empresas que apresentam RL positivo também decresceu entre 0s anos
de 2007 e 2009 de 58,5% para 49,4%.

Tabela 3: Distribuicdo dos Resultados Liguidos do Exercicio

Exercicio 2007 | % do total | 2008 | % do total [ 2009 | % do total
N° empresas ¢/ RL>0 | 7995 58,5 6147 51,2] 5551 49,4
N° empresas ¢/ RL<0 | 4957 36,3| 5107 42,5| 4931 43,8
N° empresas ¢/ RL=0 715 52| 759 6,3] 766 6,8
Totais 13667 100,0[ 12013 100,0| 11248 100,0
3.2. O Balango

O Balango tem importancia primordial no diagnéstico financeiro das empresas,
pois permite analisar 0s pontos criticos e estabelecer prioridades na resolucdo de
problemas detectados que possam ter reflexos nos resultados futuros da empresa.

Para obter uma visdo global é construido um Balanco agregado, para os anos de

2007, 2008 e 2009, do conjunto das empresas do sector contemplando os valores totais e
médios relativos as grandes rubricas.
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Tabela 4: Balanco agregado

Rubricas Ano de 2007 Ano de 2008 Ano de 2009
Valor total Valor médio Valor total Valor médio Valor total Valor médio
Activo 26591560434,34 1945676,48| 25185872138,93 2096551,41| 22720010156,87 2019915,55
Capital Préprio 5763323314,73 421696,30| 5769839692,82 480299,65| 5493193135,48 488370,66
Passivo 20828237119,61 1523980,18| 19416032446,11 1616251,76] 17226817021,39 1531544,90
Capital Préprio + Passivo 26591560434,34 1945676,48| 25185872138,93 2096551,41| 22720010156,87 2019915,56

Numa andlise sumaria ao Balango agregado verifica-se que ha um ligeiro reforco
dos valores médios do capital préprio entre os anos de 2007 e 2009, de € 421696,30 para
€ 488370,66.

A titulo de exemplo, verifica-se que a autonomia financeira correspondente aos
valores médios das empresas do sector é de 21,7%, 22,9% e 24,2%, respectivamente,
para os exercicios de 2007, 2008 e 2009. Verifica-se, assim, que estes racios ndo estéo
em conformidade com o racio minimo recomendavel de autonomia financeira (25% a
30%), pelo que as empresas terdo vantagens em recorrer a prestacdes suplementares e
ndo a aumentos de capital, porque aquelas figuram na situacdo liquida e ndo sdo
remuneradas, permitindo, assim, as empresas mais flexibilidade do que a obtida com os

aumentos de capital.

3.3. O VAB médio de todas as empresas

O Valor Acrescentado Bruto (VAB) permite analisar o0 modo como a riqueza é
criada na empresa e quem dela beneficia, nomeadamente, a propria empresa, 0S
accionistas, os trabalhadores, os credores e o Estado. Séo utilizadas duas Opticas para o
calculo do VAB que conduzem ao mesmo valor:

a) Optica da Producéo: calculo a partir da producdo deduzindo-Ihe tudo o que n&o
é riqueza criada pela propria empresa, ou seja, 0s seus Consumos Intermédios (CMVC E
MC), Fornecimentos e Servigos Externos e Impostos Indirectos pagos pela empresa

b) Optica da Distribuicdo: calcula o VAB através da soma de todos os montantes
que sdo distribuidos pela empresa via salarios, encargos financeiros, impostos e lucros
como a remuneracdo dos intervenientes no processo produtivo.

Na tabela seguinte é apresentado o VAB médio de todas as empresas constantes

da amostra nacional para os exercicios de 2007 a 2009:
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Tabela 5: VAB médio de todas as empresas
Exercicio 2007 2008 2009
VAB médio 190670,63 185126,64 161763,08

Conforme se pode verificar pelo quadro supra, as empresas do sector em analise
apresentam uma diminuicdo acentuada na criacdo de riqueza entre os exercicios de 2007
e de 2009, de € 190670,63 para € 161763,08. Na analise da situacdo, porém, deve ser tido
em conta 0 peso dos custos financeiros e a comparacdo da evolucdo dos salérios e da
inflacéo.

3.4. O Fundo de Maneio (FM) médio de todas as empresas

O Fundo de Maneio é igual ao remanescente dos capitais permanentes apés
financiar o imobilizado, ou igual a0 montante que excede o activo circulante em relacéo
ao passivo de curto prazo, pelo que, quanto maior for o seu valor, maior sera a
probabilidade de que a empresa esteja apta a realizar meios financeiros liquidos para
saldar os seus compromissos, podendo escolher os melhores momentos para efectuar as
transacgdes e conceder créditos aos clientes.

A evolucdo do FM médio do agregado das empresas do sector esta identificada na
tabela seguinte:

Tabela 6: Fundo de Maneio médio de todas as empresas
Exercicio 2007 2008 2009
FM médio 689371,74 731502,61 725418,62

Tendo em conta que nesta analise, 0 FM médio € positivo, poder-se-a questionar
se é suficiente ou ndo. Sendo insuficiente, a empresa poderd tomar decisdes,
nomeadamente, a reducdo de tempo médio de recebimentos, o aumento de tempo médio
de pagamentos, a reducdo do montante das existéncias ou a contratacdo de novas dividas
para substituir as antigas.
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3.5. Earnings Before Interest and Taxes (EBIT)

O EBIT é o resultado operacional antes dos juros e dos impostos. Quanto maior
for o seu valor, mais a empresa é susceptivel de ser lucrativa.

A evolucdo do EBIT médio do agregado das empresas do sector esté identificada
na tabela seguinte, verificando-se uma reducdo acentuada, entre os anos de 2007 e 20009,
de € 66606,69 para € 35102,02, eventualmente, justificada pela crise no sector ja

anteriormente referida.:

Tabela 7: EBIT médio de todas as empresas
Exercicio 2007 2008 2009
EBIT médio 66606,69 54756,75 35102,02
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CAPITULO 4: DADOS, AMOSTRAS, VARIAVEIS E METODOLOGIA

Neste capitulo ira ser feita uma identificacdo geral dos dados, da constituicdo das

amostras, da seleccdo das variaveis e da metodologia utilizada.

4.1. Identificagéo geral dos dados

O ponto de partida é constituido pelos elementos obtidos através das bases de
dados da Direccdo-Geral dos Impostos provenientes da recolha dos campos da
Informagdo Empresarial Simplificada (IES), bem como da listagem de devedores
nacionais.

Esta listagem é composta por 21200 devedores nacionais com dividas superiores a
€ 100000,00.

Relativamente aos dados da IES, foi obtida uma amostra nacional, correspondente
ao universo dos contribuintes com dados passiveis de serem tratados relativos aos varios

campos das IES, referentes aos exercicios de 2007 a 2009, sendo assim distribuida:

Tabela 8: IES — NUmero de empresas
Exercicio 2007 2008 2009
N° de empresas 13667 12013 11248

Esta base de dados vai ser sujeita a tratamento especifico, nomeadamente, para
deteccdo e analise de outliers.

Também sera utilizada a amostra nacional, correspondente ao universo dos
contribuintes que apresentaram as declara¢cdes modelo 22 de IRC, mas unicamente para a

analise univariada referente a vertente fiscal, constituida da seguinte forma:

Tabela 9: Declarac6es de rendimentos modelo 22 — Numero de empresas.
Exercicio 2007 2008 2009
N° de empresas 16830 15051 14983
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4.2. Constituicdo da amostra

Nos pontos seguintes sdo evidenciadas as amostras utilizadas para cada tipo de
analise realizada. Conforme ja foi referido, as amostras de base correspondem ao
universo dos contribuintes que apresentaram, a nivel nacional, as declaracbes modelo 22
de IRC e as IES dos exercicios de 2007, 2008 e 2009.

4.2.1. Tratamento inicial da base de dados nacional das IES

Numa primeira fase foram obtidos récios e indicadores financeiros para todas as
empresas do sector e foi criada uma variavel binaria com os devedores (1) e 0s ndo

devedores (0).

Tabela 10: Distribuicdo de devedores e ndo devedores por ano.

Ano Empresas Total
Total empresas 13667
2007 |Devedores 647

Nao devedores 13020
Total empresas 12013
2008 |Devedores 501
Nao devedores 11512
Total empresas 11248
2009 |Devedores 375
Nao devedores 10873

Os récios dos contribuintes que apresentavam valores identificados com
“#DIV/0!” foram substituidos por espaco em branco (missing values). N&o se optou pelo
zero ou pelo valor médio para evitar que estes valores fossem tidos em conta tanto na

anéalise univariada como na multivariada.

4.2.2. Tratamento de outliers

O conceito de outlier corresponde a um valor discrepante da variavel original. O

valor X de uma variavel é um possivel outlier se:
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X<Q1-1,5x(Q3-Q1) e X>Q3+1,5x(Q3-Q1), em que Q1 e Q3, correspondem,
respectivamente, ao 1° e 3° quartis e em que (Q3-Ql) é designado de intervalo
interquartil.

Para ser considerado um provavel outlier o valor de 1,5, considerado nas formulas
anteriores, devera ser substituido por 3.

Com o objectivo de eliminar outliers foi utilizada a férmula da detec¢do de
provaveis outliers, atendendo a que deste modo se retiram menos dados.

Utilizando este método, concluiu-se que eram excluidos para os anos de 2007,
2008 e 2009, respectivamente, 12,66%, 13,44% e 15,18% dos dados dos racios. Optou-se
por esta via, atendendo a que ndo se mostrava praticvel analisar individualmente cada
um dos provaveis outliers.

Esta opcdo foi feita mantendo o mesmo nimero de empresas para cada ano
somente retirando do conjunto os indicadores que se apresentavam como outliers, tendo

sido substituidos por espagos em branco (missing values).

4.2.3. Amostra na analise univariada — racios

Foi utilizada a totalidade da base de dados nacional proveniente dos campos da
recolha dos dados das IES, anteriormente identificada, apds a correc¢do dos outliers, para
determinar as medidas de estatistica descritiva mais relevantes e caracterizar os racios do

sector de actividade.

4.2.4. Amostra na analise univariada — vertente fiscal

Para esta analise foi utilizada a base de dados total relativa a recolha dos campos
das declaracdes de rendimentos modelo 22 de IRC, dos exercicios de 2007 a 2009, ja

referida anteriormente.

17



4.2.5. Amostra na analise multivariada

No contexto da analise multivariada optou-se por utilizar amostras emparelhadas,
ou seja, para cada ano identificaram-se os devedores que apresentavam valores em todos
as variaveis seleccionadas e, aleatoriamente, foram escolhidos igual nimero de néo

devedores, tendo-se obtido 0s elementos constantes da tabela seguinte:

Tabela 11: Amostra, por cada ano, na analise multivariada

Ano 2007 2008 2009
Devedores 272 330 239
Nao devedores 272 330 239
Total da amostra 544 660 478

4.3. Seleccéo das variaveis para a analise multivariada

A seleccdo das varidveis reveste-se num dos aspectos mais relevantes na

elaboracdo dos modelos de previsdo em estudo.

4.3.1. Exemplos de variaveis utilizadas em estudos anteriores

Foram nos varios trabalhos efectuados nesta area utilizadas diversificadas

variaveis, nomeadamente as constantes da tabela seguinte:
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Tabela 12: Designacdes e formulas dos racios usados em outros estudos

Autor Réacios

Racio do fundo de maneio = Fundo de Maneio/Activo Total

Rotacdo do Activo = Vendas/Activo Total

Rendibilidade Operacional do Activo = Resultado Operacional/Activo Total

Equity to Debt Ratio = Capital Proprio/Passivo

Cobertura do Activo por Resultados Transitados = Resultados Transitados/Activo Total

Peso do Activo Circulante no Activo Total = Activo Circulante/Activo Total

Neves e Silva (1998)

Cash-Flow/Activo Total

Prazo de Pagamento Estado = Estado e OEP's Total/Vendas *360

Liquidez = Empréstimos Curto Prazo/Activo Circulante

Rentabilidade = Ebitda/Total Assets

Alavancagem = Short term debt/Equity Book Value

Cobertura = Retained Earnings/Total Assets

Liquidez = Cash/Total Assets

Altman e Sabato(2007}

Actividade = Ebitda/Interest Expenses

Encargos financeiros/Resultado econdmico bruto

Cobertura dos capitais investidos

Capacidade de reembolso

Taxa margem bruta de exploragao

Prazo médio de pagamento

Taxa de variagdo do valor acrescentado

Banco de Franga (1983)

Prazo médio de recebimento

Taxa de investimento fisico.

Fundo de Maneio/Activo

Lucros antes de juros e impostos/Activo

Lucros antes de impostos/Passivo

Springate(1978)

Vendas/Activo

Fundo de maneio/Activo

Resultados liquidos retidos/Activo

Resultados operacionais/Activo

Altman (1968)

Valor de mercado/Passivo, posteriormente usou Capital/Passivo

Vendas/Activo

Cash-flow/passivo

Resultado Liquido/Activo

Passivo/Activo

Fundo Maneio/Activo

Beaver (1967)

Activo circulante/Passivo circulante

(Activo circulante-Existéncias)/Custos operacionais desembolsaveis

4.3.2. Seleccéo de variaveis na presente dissertacao

Atendendo a que se desconhece a existéncia de qualquer método para a escolha
dos racios e indicadores que permitam aferir se as empresas vdo passar, ou ndo, a ser
devedores fiscais, por uma questdo metodolégica foram feitos diversos testes, utilizando

varias combinagdes de récios (seleccionados, nomeadamente através da matriz de
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correlacdes e do teste de igualdade das médias), tendo como ponto de partida as bases de
dados totais, com outliers, sem outliers e com varios tipos de emparelhamento.

Tendo em conta os melhores resultados obtidos, optou-se por utilizar como ponto
de partida os racios de Altman (1968):

a) Récio do Fundo de Maneio = Fundo de Maneio/Activo Total;

b) Rotagdo do Activo = Vendas/Activo Total;

c¢) Rendibilidade Operacional do Activo = Resultados Operacionais/Activo Total;

d) Equity to Debt Ratio = Capital Proprio/Passivo; e

e) Cobertura do Activo por Resultados Transitados = Resultados
Transitados/Activo Total;

conjugados com racios de Beaver (1967):

f) Resultado Liquido/Activo; e

g) Passivo/Activo.

Atendendo a que a variavel dimensdo assume particular relevancia neste tipo de
estudos foi introduzida a variavel correspondente ao logaritmo do valor total do activo.

Foi ainda considerada a variavel binaria “devedor” que assume o valor 1 para
empresas constantes da listagem nacional de devedores fiscais e o valor O para as

restantes.

4.4. Metodologia

Com o recurso as ferramentas disponiveis foram efectuadas varias tentativas para
encontrar 0s melhores modelos empiricos de previsdo de devedores fiscais pela analise

dos seus principais racios financeiros, tendo-se efectuado, nomeadamente:

4.4.1. Analise factorial

Utilizando os racios e os indicadores anteriormente calculados, serd efectuada a

analise factorial de modo a reduzir o nimero de variaveis a um conjunto de factores das
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categorias antes definidas, sem perder de forma significativa a sua capacidade

explicativa.

4.4.2. Analise discriminante

Seguir-se-a a analise discriminante aplicada aos factores obtidos, para identificar
os factores (variaveis quantitativas) que melhor diferenciam ou discriminam o grupo dos
“devedores” e dos “ndo devedores” (variavel qualitativa) de modo a criar uma funcéo
discriminante, z-score, que represente as diferencgas entre 0s grupos.

Muitos autores se detiveram em estudos nesta area contemplando a analise
discriminante, nomeadamente, Altman (1968) e Meyer e Pifer (1970), Deakin (1972),
Edmister (1972), Wilcox (1973), Blum (1974), Springate (1978), Taffler (1982) e Barnes
(1983).

Neste trabalho, serdo ensaiadas utilizaces de bases de dados emparelhadas no
intuito de obter melhores resultados.

A analise discriminante permite explicar a variavel qualitativa (devedor) pelas
variaveis quantitativas, determinando-se a funcdo que melhor explica a separacdo dos
individuos em grupos.

Assim, a analise discriminante permite encontrar um modelo para a variavel
qualitativa (devedor) com base na sua relagdo com as outras variaveis quantitativas,
descobrindo a melhor combinacdo linear das variaveis independentes, tendo como
objectivo maximizar a separacao entre 0S grupos.

Deste modo pretende-se desenvolver um sistema de processamento de dados que
permita, através dos racios econdmico-financeiros de uma empresa ndo incluida na
amostra, classificad-la num dos grupos (devedor/nao devedor).

Para efectuar a analise discriminante serd criada adicionalmente uma variavel
(validate) que assume os valores 1 e 0 e que segue a distribuicdo de Bernoulli com
probabilidade p=0,7, ou seja, 70% das empresas terdo validate = 1 e serdo usadas para
criar a funcdo discriminante. Os dados das restantes empresas (30%) serdo usados para
validagéo do modelo.

Relativamente ao ano de 2007, a funcdo discriminante obtida foi:

21



Z = 10,063 - 1,241Liq_Red + 6,171Rent_Act ROA + 2,519Pas Tot/Act +
1,013Ré4cio_ FM + 0,815Rot Act + 1,553Rend Op_Act + 0,886Eq-to-Debt Rat +
0,959Cob_Act_Res_Trans — 2,060Log_Act

4.4.3. Regressao logit

Seré ainda utilizado o modelo logit, com recurso as mesmas bases de dados e as
mesmas Vvaridveis utilizadas na andlise discriminante, para certificar qual dos dois
modelos tem maior capacidade de previséo.

A regressdo logistica pretende obter a predicdo dos valores para a variavel binaria
“devedores” e “ndo devedores” a partir de um conjunto de variaveis explicativas.

A funcdo logit fornece valores entre 0 e 1 correspondendo a probabilidade de o
contribuinte ser devedor, sendo determinada da seguinte forma:

Z= Bot P1X1+P2Xot. . . +PeXk

Em que os X correspondem aos récios financeiros e 0s B correspondem aos
coeficientes de regressdo que traduzem a relacdo entre a variavel explicada e as variaveis
explicativas.

Relativamente ao ano de 2007, obteve-se:
ni= -12,903 + 1,406Lig_Red - 9,888Rent Act ROA - 2,365Pas Tot/Act -
1,120R4cio_ FM - 0,875Rot_Act — 0,087Rend_Op_Act - 0,927Eg-to-Debt Rat -
0,909Cob_Act_Res_Trans + 2,508Log_Act

Nos modelos logit temos:

Pi = Pr(Yi=1/x;) = e"/(1+e™)

Significa isto que:

Opiloxi; = Opilon; oniloxi = [e"/(1+e™)*1B; = pi(1-pi)py

Um sinal positivo hum parametro indica que uma variacdo positiva da variavel

aumentara a probabilidade de Y valer 1.

O Capitulo seguinte sera consagrado a apresentacdo dos resultados.
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CAPITULO 5: RESULTADOS

Neste capitulo irdo ser evidenciados os principais resultados obtidos da andlise
univariada e multivariada, que irdo permitir, por um lado, conhecer o perfil das empresas
do sector e, por outro lado, prever com a antecedéncia possivel a probabilidade de as
empresas poderem passar a ser devedores fiscais, facultando, deste modo, a sua
monitorizacao e, eventualmente, o acautelamento dos direitos por parte da Administracdo

Fiscal ou outras entidades interessadas.

5.1. Andlise univariada — Racios

5.1.1. Introducéo

Os réacios apresentam uma importancia primordial na elaboracdo do diagnéstico
financeiro das empresas, baseando-se no equilibrio do tridangulo que tem como vértices a
liquidez, a rentabilidade e a estrutura financeira.

Assim, sera efectuado um estudo das medidas de estatistica descritiva, com
especial énfase nas médias dos racios mais relevantes, de acordo com a descricdo que se
segue, de modo a aprofundar a caracterizacao das empresas do sector.

Em resumo apresentam-se as médias de oito dos principais racios do sector,

distribuidos por liquidez, rentabilidade e estrutura financeira ou endividamento.

Tabela 13: Médias de oito dos principais racios do sector

Exercicios 2007 2008 2009
Rubricas

U Gl 2,107 2,255 2,454
Lig_Red 0,804 0,807 0,873
Rent_vnd_e_PS 0,031 0,000]  -0,001
Rent_Prod 0,024 0,005]  -0,0002
Rent_Act_ROA 0,008 0,0001]  -0,0004
Rent_Fin_ROE 0,059 0,034 0,290
A 1= 0,287 0,299 0,308
REFM 11,644 13.437| 14,384
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As principais medidas de estatistica descritiva dos racios do sector seleccionados
estdo agrupadas nos pontos seguintes e foram obtidas através das bases de dados para 0s
anos de 2007, 2008 e 2009, cujos resultados detalhados constam, respectivamente, dos
Anexos I, 1l e I1I.

5.1.2. Indicadores de liquidez

Estes indicadores tém por finalidade analisar a capacidade que as empresas tém
para honrar os compromissos financeiros no curto prazo. De uma forma geral, verifica-se
que as empresas, em média, tém essa capacidade. No entanto o desvio padrdo apresenta
valores elevados o que significa que existem observacGes com valores distantes da média
e, como tal, candidatos a outliers.

Verifica-se existir uma grande amplitude entre 0os maximos e 0s minimos destes
indicadores 0 que evidencia que o0s dados entre empresas nao apresentam
homogeneidade.

O récio de liquidez imediata € o que apresenta valores mais baixos, situacdo que €
compreensivel porque, na actualidade, as empresas procuram ter uma tesouraria nula, ou
proxima, de modo a optimizarem os seus recursos financeiros.

As medidas de assimetria (skewness-s) e curtose (kurtosis-k) caracterizam a forma
da distribuicdo em torno da meédia. Verifica-se que a distribuicdo dos indicadores de
liquidez é assimétrica a direita (s>0) e que a distribuicdo é muito alongada, ou seja,
possui altura superior & curva normal (k>3).

a) Liquidez Geral: Quando este racio apresenta o valor superior a um (médias de
2,107, 2,255 e 2,454, respectivamente, para os anos de 2007, 2008 e 2009) € assumido
que a empresa possui uma boa situacdo financeira no curto prazo, atendendo a que no
numerador consta o activo circulante e no denominador o passivo de curto prazo. Este
racio devera ser analisado conjuntamente com o ciclo de exploracdo da empresa e 0s
tempos médios de recebimento e pagamento.

b) Liquidez Reduzida: Em relacdo ao réacio de liquidez geral a Unica alteracdo
que existe é que no numerador em vez do activo circulante é incluido o activo maneavel,

ou seja, o activo circulante deduzido das existéncias. Para empresas que honram 0s seus
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compromissos este racio € normalmente inferior a 1 (médias de 0,804, 0,807 e 0,873,

respectivamente, para os anos de 2007, 2008 e 2009).

5.1.3. Indicadores de Rentabilidade

Os principais récios de rentabilidade analisados tém por finalidade medir a
capacidade da exploracdo das empresas em gerar uma margem liquida (rentabilidade das
vendas ou producdo), a capacidade dos activos em gerar rendimentos (rentabilidade do
activo) e a capacidade da empresa em remunerar 0s seus accionistas/socios (rentabilidade
financeira, também designada de return on equity ou, ainda rentabilidade dos capitais
proprios).

Estes racios de rentabilidade apresentam desvios padrdo reduzidos e distribuicGes
proximas da simetria e ligeiramente achatadas.

a) Rentabilidade das Vendas e Prestacdes de Servigos: Da analise deste racio,
tendo em conta que os denominadores (vendas+Prestacbes de Servigcos) ndo terdo
tendéncia a ser negativos, apenas se pode inferir que os racios negativos resultam do
namero significativo de empresas que apresentam resultados liquidos do exercicio
negativos (médias de 0,031, 0,009 e -0,001, respectivamente, para 0s anos de 2007, 2008
e 2009).

b) Rentabilidade da Producdo: Os racios negativos que se identificam merecem
0 mesmo comentario do racio anterior atendendo a que a sua composicdo é idéntica
mudando somente o denominador para o valor da producdo (médias de 0,024, 0,005 e -
0,0002, respectivamente, para os anos de 2007, 2008 e 2009).

¢) Rentabilidade do Activo (Return on Asset — ROA): Este racio é constituido
pela divisdo entre os resultados liquidos e o activo. Os valores negativos tém a mesma
proveniéncia dos réacios anteriores (médias de 0,008, 0,0001 e -0,0004, respectivamente,
para 0s anos de 2007, 2008 e 2009).

d) Rentabilidade Financeira (Return on equity — ROE): Este racio é composto
pelos resultados liquidos no numerador e pelos capitais proprios no denominador e é de
grande importéancia para os investidores pois estes pretendem essencialmente conhecer a
rentabilidade das suas aplicacGes (médias de 0,059, 0,034 e 0,29, respectivamente, para
0s anos de 2007, 2008 e 2009).

25



A finalidade destes racios de rentabilidade é aferir sobre o0 modo como as

empresas remuneram oS capitais investidos.

5.1.4. Indicadores de Estrutura ou Endividamento

Da analise destes réacios sobressai a grande amplitude existente entre os valores
maximos e minimos e desvios padrdo elevados, o que evidencia grande dispersdo das
observagdes com valores distantes da média. No entanto, em média, verifica-se que neste
sector de actividade o valor minimo de autonomia financeira e a regra de equilibrio
financeiro minimo sdo cumpridos. Todavia, em relacdo a este indicador nos anos de
2007, 2008 e 2009, verifica-se a existéncia de desvios padrdo muito elevados, sendo de
21,14, 25,23 e 26,94, respectivamente, para médias de 11,644, 13,437 e 14,384,

a) Autonomia Financeira: Este racio esta relacionado com a estrutura financeira
das empresas e exprime a relacdo entre os capitais proprios e o activo, dando a medida
em que o activo esta a ser financiado por capitais préprios e por capitais alheios. O seu
valor minimo deve situar-se entre 0s 25% e 0s 30%, situacdo que se verifica (médias de
0,287, 0,299 e 0,308, respectivamente, para os anos de 2007, 2008 e 2009).

b) Regra do Equilibrio Financeiro Minimo: Este indicador, corresponde a
relacdo entre os capitais permanentes (capitais proprios+passivo de m/l prazo) e o
imobilizado. E indicado que este racio seja igual ou superior a 1 (médias de 11,644,
13,437 e 14,384, respectivamente, para os anos de 2007, 2008 e 2009).

5.2. Andlise univariada — vertente fiscal

Com base nos dados das declaraces de rendimentos modelo 22 de IRC, dos
exercicios de 2007 a 2009 foi obtida a Tabela 14 em que se verifica que, nos exercicios
de 2008 e de 2009, menos de metade das empresas apresentam matéria colectavel
positiva e que a percentagem das empresas nessa situacdo apresenta uma tendéncia para a
diminuicdo acentuada de 54,2% em 2007 para 44,1% em 20009.
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O indicador dado pela razdo entre a colecta total e a matéria colectavel total
também evidencia uma tendéncia para a reducao entre os exercicios de 2007 (0,242) e de
2009 (0,221).

O facto de, em 2008 e 2009, mais de metade das empresas deste sector de
actividade, tributadas em IRC, apresentarem matéria colectavel nula ou negativa devera
ser objecto de reflexdo sobre se a tributacdo das empresas devera ser efectuada tendo por
base o resultado contabilistico ou se devera ser utilizada outra modalidade.

Por exemplo, em relagdo ao exercicio mais préximo (2009), verifica-se que,
relativamente as empresas que apresentaram matéria colectavel positiva, a colecta total
corresponde, em média, a € 13044,24 por empresa. Para obter a mesma colecta total,
tendo em conta a totalidade das empresas que apresentaram a declaracdo modelo 22 de
IRC do mesmo exercicio, cada empresa, em média, apenas teria uma colecta de €
5751,20, ou seja, menos de metade da evidenciada para as que apresentam matéria

colectavel positiva.:

Tabela 14: Dados das declaracdes de rendimentos modelo 22 de IRC

Anos 2007 2008 2009

N° de Empresas 16830 15051 14983
N° de Empresas com Matéria Colectavel > 0 9124 7489 6606
% de Empresas com Matéria Colectavel > 0 54,2 49,8 44,1
Matéria Colectavel Total 726660854| 617589254] 389997619
Colecta Total 175816984| 147219409| 86170258
Colecta Total / Matéria Colectével Total 0,242 0,238 0,221

5.3. Matriz das correlactes

Partindo dos vérios racios iniciais, foi elaborada a matriz das correlacdes para
identificar, a existéncia de correlacdo significativa entre si como variaveis explicativas, o
que pode levar a existéncia de multicolinearidade, ou seja, as varidveis apresentarem
comportamentos semelhantes.

Verificou-se a existéncia de um grande nimero de racios correlacionados, o que
dificulta a interpretacdo da sua capacidade informativa.

Assim, foi aplicada a analise factorial as variaveis iniciais para permitir a reducao

do numero de variaveis e facilitar a respectiva interpretacéo.
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5.4. Analise factorial

A analise factorial é utilizada para reducdo de dados, identificando um pequeno
nimero de factores que explicam uma parte substancial das variaveis iniciais. Foi
utilizada a analise em componentes principais (ACP) para 0s racios iniciais.

Da andlise factorial efectuada verificou-se a obtencdo de um reduzido nimero de
factores que fazem parte da solucdo proposta e que explicam uma grande percentagem
(acima dos 80%) da volatilidade das varidveis iniciais. Assim conseguia-se sem grande
perda de informacdo passar de um grande niumero de varidveis iniciais para um reduzido
namero de factores.

No entanto, ndo se seguiu esta via porque o modelo construido apresentava-se de

dificil interpretacdo econdmica e de grande complexidade de implementacdo pratica.

5.5. Analise Multivariada

Com base na amostra e nas variaveis seleccionadas de acordo com o referido no
capitulo anterior foram obtidos os seguintes resultados da analise discriminante e da

regressao logit.

5.5.1. Analise Discriminante

Os resultados detalhados da analise discriminante dos anos de 2007, 2008 e 2009,
constam, respectivamente, dos Anexos IV, V e VI. Ira ser feita uma abordagem detalhada
dos resultados obtidos com especial incidéncia no ano de 2007. Relativamente aos anos
de 2008 e de 2009 a interpretacdo € idéntica e os dados detalhados estdo espelhados nos
respectivos anexos.

O modelo ensaiado mostrou-se vélido, se comparado com a discriminagdo por
escolha aleatoria, tendo-se obtido uma estatistica de Lambda de Wilks de 0,714, a que
corresponde um valor observado para a estatistica do qui-quadrado com 9 graus de
liberdade de 125,68, o que leva a rejeitar a hipétese nula de o desempenho do modelo ser
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equivalente a uma escolha aleat6ria, podendo concluir-se que o poder discriminante da
funcéo é estatisticamente significativo. O nivel de significAncia baixo indica capacidade

de separacao superior ao acaso.

Tabela 15: Estatistica de Lambda de Wilks
Wilks' Lambda
Test of Function(s) Wilks" Lambda Chi-square df Sig.

1 714 125,681 9 ,000

O teste da igualdade das médias revela o potencial de cada variavel antes da
criacdo do modelo. Sendo o nivel de significancia superior a 0,1 a varidvel pouco
contribui para o modelo. Na tabela seguinte pode-se verificar que, especialmente, as
variaveis Pas_Tot/Act, Racio FM e Rot_Act ddo um reduzido contributo ao modelo. No

entanto, ndo foram suprimidas porque o nivel de resultados baixava substancialmente.

Tabela 16: Teste de igualdade das médias
Tests of Equality of Group Means

Wilks'
Lambda F dfl df2 Sig.
Lig_Red ,965 13,690 1 377 ,000
Rent_Act_ROA ,976 9,357 1 377 ,002
Pas_Tot/Act 1,000 173 1 377 ,678
Racio FM 1,000 174 1 377 677
Rot_Act ,999 ,237 1 377 ,627
Rend_Op_Act ,982 7,088 1 377 ,008
Eq-to-Debt_Rat ,999 ,495 1 377 ,482
Cob_Act_Res_Trans ,998 ,830 1 377 ,363
Log_Act ,840 71,710 1 377 ,000

Os coeficientes normalizados com maior valor absoluto identificam as variaveis
com maior poder explicativo e que sdo o Log_Act, a Lig_Red e o Pas_Tot/Act, conforme
se identifica na tabela seguinte.
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Tabela 17: Coeficientes normalizados
Standardized Canonical

Function
1
Lig_Red -, 760
Rent_Act_ROA ,301
Pas_Tot/Act ,531
Racio FM 322
Rot_Act , 136
Rend_Op_Act ,089
Eg-to-Debt_Rat ,454
Cob_Act_Res Trans ,161
Log_Act -,997

A matriz de estrutura evidencia a correlacdo entre cada varidvel e a funcéo
discriminante e da a ordem das variaveis em conformidade com a sua capacidade
explicativa, podendo-se verificar que, tal como se esperava, a varidvel dimensdo —

Log_Act — surge em primeiro lugar, seguida da Liq_Red.

Tabela 18: Matriz de estrutura
Structure Matrix

Function
1
Log_Act -,688
Lig_Red -,301
Rent_Act_ROA ,249
Rend_Op_Act ,216
Cob_Act_Res_Trans -,074
Eqg-to-Debt_Rat ,057
Rot_Act ,040
Racio_FM -,034
Pas_Tot/Act -,034

Foram obtidos os seguintes resultados da classificacdo, relativamente ao ano de
2007:

a) 74,7% das empresas escolhidas aleatoriamente para estimar o modelo foram
classificadas correctamente pelo modelo;

b) 75,8% das empresas escolhidas aleatoriamente para validar o modelo foram
classificadas correctamente pelo modelo.

A evidenciacdo destes resultados € efectuada na tabela seguinte:
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Tabela 19: Analise discriminante — resultados da classificacdo do ano de 2007
2007 Classification Results®,c,d

Devedor Predicted Group

0 1 Total
Cases Original Count 0 133 53 186
Selected 1 43 150 193
% 0 71,5 28,5 100,0
1 22,3 77,7 100,0
Cross- Count 0 130 56 186
validated® 1 48 145 193
% 0 69,9 30,1 100,0
1 24,9 75,1 100,0
Cases Not Original Count 0 61 25 86
Selected 1 15 64 79
% 0 70,9 29,1 100,0
1 19,0 81,0 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is clas:
b. 74,7% of selected original grouped cases correctly classified.

c. 75,8% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 72,6% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.

Do ponto de vista da Administracdo Fiscal, o erro mais gravoso — o erro de tipo |
— consistiria em estimar no grupo dos ndo devedores empresas que relinem as condicfes
de devedores. O erro tipo 11, menos grave, consistiria em estimar no grupo dos devedores
empresas ndo devedoras, evidenciando sinais de alerta para empresas em relacdo as quais
0S mesmos ndo se justificavam.

Os custos inerentes a cada um dos tipos de erro ndo séo iguais. Altman et al
(1977), embora num modelo obtido num &mbito diferente, estimaram que o custo
associado a um erro Tipo | seria cerca de 35 vezes superior ao custo de um erro Tipo II.

No ano de 2007 verifica-se que, nas empresas escolhidas aleatoriamente para
validar o modelo, o erro tipo | cometido foi somente de 19% e o erro tipo Il de 29,1%,
verificando-se, por isso, que as empresas efectivamente devedoras que foram estimadas
como tal ascendem a 81%. Estes resultados ndo sendo os ideais, atendendo aos
condicionalismos existentes, poder-se-ao considerar satisfatorios.

Os output detalhados da analise discriminante dos anos de 2008 e de 20009,
encontram-se nos Anexos V e VI. No entanto os resultados apresentados para 0S
referidos anos s&o 0s seguintes:

a) 79,8% das empresas escolhidas aleatoriamente para estimar o modelo, em
ambos o0s anos, foram classificadas correctamente pelo modelo;

b) 71,8% e 71,9% das empresas escolhidas aleatoriamente para validar o modelo,
respectivamente, nos anos de 2008 e de 2009, foram classificadas correctamente pelo
modelo.
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Estes resultados estdo sintetizados nas tabelas que se seguem.

Tabela 20: Anélise discriminante — resultados da classificacdo do ano de 2008

2008 Classification Results®,c,d

Devedor Predicted Group

0 1 Total
Cases Original Count 0 190 37 227
Selected 1 54 170 224
% 0 83,7 16,3 100,0
1 24,1 75,9 100,0
Cross- Count 0 189 38 227
validated® 1 54 170 224
% 0 83,3 16,7 100,0
1 24,1 75,9 100,0
Cases Not Original Count 0 73 30 103
Selected 1 29 77 106
% 0 70,9 29,1 100,0
1 27,4 72,6 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is clas:
b. 79,8% of selected original grouped cases correctly classified.
c. 71,8% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 79,6% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.

Tabela 21: Anélise discriminante — resultados da classificacdo do ano de 2009

2009 Classification Results®,c,d

Devedor Predicted Group

0 1 Total
Cases Original Count 0 144 29 173
Selected 1 43 141 184
% 0 83,2 16,8 100,0
1 23,4 76,6 100,0
Cross- Count 0 140 33 173
validated?® 1 43 141 184
% 0 80,9 19,1 100,0
1 23,4 76,6 100,0
Cases Not Original Count 0 51 15 66
Selected 1 19 36 55
% 0 77,3 22,7 100,0
1 34,5 65,5 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is clas:

b. 79,8% of selected original grouped cases correctly classified.
c. 71,9% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 78,7% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.

Os resultados obtidos ndo serdo os ideais mas atendendo as condicionantes do

modelo poder-se-do considerar satisfatorios.

5.5.2. Regressao logit

Relativamente a regressao logit efectuada, com referéncia aos anos de 2007, 2008

e 2009, obtiveram-se os output detalhados, constantes, respectivamente, dos Anexos VI,

Vil e IX.

Relativamente ao ano de 2007, obteve-se:
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ni= -12,903 + 1,406Lig_Red - 9,888Rent Act ROA - 2,365Pas Tot/Act -
1,120R4cio_ FM - 0,875Rot_Act — 0,087Rend_Op_Act - 0,927Eg-to-Debt Rat -
0,909Cob_Act_Res_Trans + 2,508Log_Act

Os erros padrdes dos estimadores sdo os indicados a seguir entre paréntesis:

Liq_Red (0,218); Rent_Act ROA (5,395); Pas Tot/Act (1,367); Récio FM
(0,410); Rot_Act (0,616); Rend Op_Act (4,294); Eg-to-Debt Rat (0,504);
Cob_Act_Res Trans (0,832) e Log_Act (0,254),

Estes elementos estéo evidenciados em conformidade com a seguinte tabela:

Tabela 22: Variaveis na equacao
Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald | df| Sig. | Exp(B)| Lower Upper
Step 1* Lig_Red 1,406 218 41,514] 1] ,000] 4,079 2,660 6,256
Rent_Act_ROA -9,888| 5,395 3,359 1] ,067| ,000 ,000 1,988
Pas_TotAct -2,365| 1,367 2,992 1] ,084] ,094 ,006 1,370
Récio_FM -1,120| ,410 7,481| 1| ,006] ,326 146 ,728
Rot_Act -,875| ,616 2,018| 1| ,155| 417 125 1,394
Rend_Op_Act -,087| 4,294 ,000( 1| ,984| 916 ,000| 4139,986
EqtoDebt_Rat -,927| 504 3,380| 1| ,066| ,396 147 1,063
Cob_Act_Res_Trans -,909| ,832 1,193 1f ,275| ,403 ,079 2,059
Log_Act 2,508| ,254 97,846( 1| ,000| 12,286 7,474 20,196
Constant -12,903| 1,787 52,160| 1| ,000| ,000

O modelo mostra-se globalmente significativo com base no teste do racio de

verosimilhanca evidenciado na tabela seguinte:

Tabela 23: Teste do racio de verosimilhanca
Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step 1 Step 182,163 9 ,000
Block 182,163 9 ,000
Model 182,163 9 ,000

Com base no teste de Weld, mostram-se significativas as variaveis Lig_Red
(X%waii=41,514, p=0,000), Log Act (X’wa=97,846, p=0,000), Rent Act ROA
(X*waii=3,359, p=0,067), Pas Tot/Act (X’waq=2,992, p=0,084), Ré&cio FM
(X?waii=7,481, p=0,006) e Eq-to-Debt_Rat (X?waii=3,380, p=0,066).
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Com base no modelo logit foram obtidos os seguintes resultados da classificacéo:

Relativamente aos anos de 2007, 2008 e de 2009, foram obtidas, respectivamente,
percentagens de acerto de 74,1%, 78,9% e 78,5%, conforme a discriminacdo constante
das tabelas seguintes:

Tabela 24: Regressao logit — resultados da classificagédo do ano de 2007
2007 Classification Table®

Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Step 1 Devedor 0 198 74 72,8
1 67 205 75,4
Overall Percentage 74,1

a. The cut value is ,500

Tabela 25: Regressao logit — resultados da classificagdo do ano de 2008
2008 Classification Table®

Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Step 1 Devedor O 262 68 79,4
1 71 259 78,5
Overall Percentage 78,9

a. The cut value is ,500

Tabela 26: Regressao logit — resultados da classificagdo do ano de 2009
2009 Classification Table?

Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Step 1 Devedor O 189 50 79,1
1 53 186 77,8
Overall Percentage 78,5

a. The cut value is ,500

5.5.3. Conclusdes

Em termos globais 0 modelo logit com a formulacao efectuada parece apresentar
um desempenho ligeiramente superior do que o obtido com a analise discriminante.

No entanto, a percentagem de casos com previsdes correctas ndo pode ser o
critério Unico para analise da capacidade de previsdao de um modelo. Torna-se necessario
ponderar a analise custo/beneficio da sua utilizacdo e da classificacdo correcta ou

incorrecta de uma empresa, sendo fundamental ter em conta os diferentes pesos que tém
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os erros de Tipo | e de Tipo Il ja& abordados, pois 0s primeiros erros tém um custo
efectivo muito superior aos segundos, ou seja, do ponto de vista da Administracdo Fiscal
¢ muito mais grave estimar que uma empresa é normal quando vai entrar em
incumprimento do que prever que a empresa é ndo cumpridora quando afinal é normal.

Os aspectos fundamentais que ressaltam destes resultados séo:

a) Embora os modelos ndo satisfagam totalmente apresentam taxas de previsao
aceitaveis.

b) A capacidade de previsdo estara eventualmente subjacente ao facto de a
listagem de devedores nacionais abranger dividas superiores a € 100000,00 (Devedor=1)
e de, no outro grupo (Devedor=0), estarem incluidas as empresas ndo devedoras mas
também as devedoras até € 100000,00, o que dificulta a analise, pois havera réacios destas
empresas que serdo em tudo semelhantes aos do outro grupo. Dai ser importante obter um
nivel mais baixo de divida ou entdo obter base de dados das empresas efectivamente ndo
devedoras.

c) Em principio, sé podem ter dividas superiores a € 100000,00 empresas que
apresentam um grande volume de negdcios, situacdo que leva a que alguns racios nao
tenham a leitura econdmica que seria esperada.

d) Um outro aspecto que se mostra relevante esta relacionado com o facto de ndo
se saber a data exacta da constituicdo da divida para que 0s racios e indicadores a utilizar
sejam o0 mais proximos possivel dessa data, porque, de outro modo, poderd ndo haver
uma relacdo causa/efeito de leitura directa entre 0s mesmos.
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CAPITULO 6: CONCLUSOES

Esta dissertacdo teve por finalidade principal a elaboracdo de modelos empiricos
destinados a prever potenciais futuros devedores fiscais, através do estudo dos racios
financeiros das empresas do CAE 41200, correspondente a actividade de construcdo de
edificios (residenciais e ndo residenciais).

Numa primeira fase foi efectuada a revisdo da literatura mais relevante
relacionada com o tema, tendo-se seguido a caracterizacdo do sector de actividade.

Posteriormente, foi elaborado estudo empirico a partir de dados obtidos da
Direccdo-Geral dos Impostos, correspondente ao universo dos contribuintes que
apresentaram as IES e as declaracbes modelo 22 de IRC, dos exercicios de 2007, 2008 e
2009, sendo, para estes anos, das IES, respectivamente, 13667, 12013 e 11248
contribuintes, num total de 39628 e, das modelo 22, 16830, 15051 e 14983 contribuintes,
num total de 46864.

Ao nivel da analise multivariada foram criadas funcdes estatisticas que facultam a
possibilidade de separar as empresas de acordo com o risco de passar a ser um “devedor
fiscal”, através da analise discriminante e do modelo logit, conduzindo o primeiro
modelo a uma capacidade que permite prever acertos em 74,7% dos casos para o0 ano de
2007 e, 79,8% para 0s anos de 2008 e 2009. O modelo logit permitiu obter resultados de
classificacdo de 74,1%, 78,9% e 78,5%, relativamente aos anos de 2007, 2008 e 2009,
respectivamente, verificando-se um grau razoabilidade de acertos e a ndo existéncia de
grandes diferencas na utilizacdo dos dois métodos.

Estas funcdes estatisticas permitem, por um lado, melhorar o conhecimento da
realidade das empresas e emitir sinais de alerta e, por outro lado, funcionar como auxiliar
nas medidas a serem tomadas quer pela Administracdo Fiscal quer pela gestdo das
empresas de modo a contribuir para uma reducdo no nimero de empresas a entrarem
numa situacao de “devedores fiscais”.

Ao nivel da andlise univariada sobressai, na vertente fiscal que, nos anos de 2008
e 2009, mais de metade das empresas deste sector de actividade, tributadas em IRC
apresentam matéria colectavel negativa ou nula, situacdo que deverd ser objecto de
reflexdo sobre se a tributacdo das empresas deverd ser efectuada tendo por base o
resultado contabilistico ou se devera ser adoptada outra modalidade.
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O principal contributo da presente dissertacdo residiu no facto de ter sido utilizada
a andlise discriminante e o modelo logit para o sector de actividade da construcdo de
edificios (residenciais e ndo residenciais) correspondente ao CAE 41200, de modo a
prever as empresas que vao passar a ser devedores fiscais.

Sabendo-se que as DemonstracGes Financeiras, nas quais se encontram baseados
os racios e indicadores utilizados, eram genericamente elaboradas de acordo com a
filosofia inerente ao Plano Oficial de Contabilidade, a data em vigor, e que as mesmas,
por principio, sdo de base legal, sendo a sua principal preocupacdo a apresentacdao de
contas para fins fiscais, as mesmas nem sempre traduziam a verdadeira situacdo
financeira das empresas, representando, deste modo uma limitacdo aos resultados e
concluses obtidos.

O nivel de divida para ser considerado devedor fiscal bastante elevado (€
100000,00), a omissdo da data da constituicdo da divida, o desconhecimento do nimero
de trabalhadores para caracterizar a dimensdo da empresa e a ndo indicacdo do local da
sede dos contribuintes para fazer o estudo tendo em conta a area geografica, também
constituem limitacdes ao presente estudo.

Investigagdes futuras poderdo ser desenvolvidas, com um maior grau de
probabilidade de obtencdo de melhores resultados, ultrapassando as limitacGes
anteriormente referidas, especialmente, considerando na condicdo de “devedores”
contribuintes com um montante de divida substancialmente inferior e com o
conhecimento das datas de constituicdo da dividas de modo a serem utilizados réacios e
indicadores do ano mais proximo. Nestas investigacdes deverdo, ainda, ser introduzidos
dados do ano de 2010 e os modelos deverdo permitir serem testados com trabalho de
natureza humana.

A previsdo da entrada em incumprimento por parte de uma empresa apresenta
vantagens quer do ponto de vista da Administracdo Fiscal e de outros 6rgdos publicos,
quer do ponto de vista dos credores e dos accionistas ou socios das empresas. Esta
antecipacdo pode ser Util para apresentar sinais de alerta, ndo s6 sob o ponto de vista da
Administracdo Fiscal no sentido de acautelar os seus direitos, como também da prépria
empresa pois 0S seus responsaveis, tendo conhecimento desta situacdo, poderdo
introduzir os ajustamentos que se mostrem necessarios para evitar o desenlace esperado.

A presente dissertacao podera constituir um passo dado nessa direccao.
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Anexo |: Estatistica descritiva 2007

Descriptive Statistics 2007

Std.
N Range Minimum |  Maximum Mean Deviation Skewness Kurtosis
Std. Std.
Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic| Error Statistic| Error

Lig_Ger 11597 10,743 ,000 10,743 2,107 1,938| 2,161 ,023| 4,787 ,045
Lig_Red 11970 5,526 -,360 5,166 ,804 ,949 1,970 ,022 | 4,240 ,045
Lig_Im 11724 2,264 -,641 1,623 ,201 314 | 2,228 ,023| 4,782 ,045
Rent_Vnd_PS 8438 514 -,229 ,285 ,031 ,079 -,039 ,027 2,026 ,053
Rent_Prod 9178 ,570 -,263 ,307 ,024 ,086 ,001 ,026 | 2,260 ,051
Rent_Act_EP 12561 ,456 -,202 ,254 ,026 ,065 ,218 ,022 1,832 ,044
Rent_Act_ROA 12169 ,310 -,148 ,162 ,008 ,047 ,057 ,022 1,733 ,044
Rent_Fin_ROE 11799 1,151 -,503 ,648 ,059 172 325 ,023 1,957 ,045
Ana_Dup_Sint 5311 1,316 -,561 , 755 ,083 ,195 ,352 ,034 | 2,095 ,067
Ana_Dup_Des 5308 1,321 -,563 , 758 ,084 ,196 ,358 ,034| 2,104 ,067
Aut_Fin 13203 2,059 -1,059 1,000 ,287 325 ,080 ,021 ,878 ,043
Debt-to-Eq_ Rat_PT 12160 33,569 | -13,995 19,574 2,660 4,564 ,503 ,022 2,583 ,044
Debt-to- 11668 5,857 -2,508 3,348 327 ,780| 1,746 ,023 3,897 ,045
Eq_Rat_PMLP

Pas_Tot/Act 13203 2,059 ,000 2,059 ,713 325 -,080 ,021 ,878 ,043
REFM 10170 185,699 | -78,298 107,401 11,644 21,144 | 1,922 ,024 | 5,429 ,049
TMR 9543 762,810 ,000 762,810 118,528 147,537 1,873 ,025| 3,448 ,050
TMP 11060 6926,459 ,000 6926,459 875,855 1239,147| 2,526 ,023 6,632 ,047
TMDE,SI 11256 6797,401 ,000 6797,401 824,597 1255,946 | 2,390 ,023 5,856 ,046
GMRE,PCFePA 8656 2,743 ,000 2,743 ,382 ,534| 2,064 ,026 | 4,287 ,053
Racio_FM 13353 2,752 -1,752 1,000 ,339 ,429 -,688 ,021 1,233 ,042
Rot_Act 12798 ,935 ,000 ,935 117 ,210| 1,945 ,022 2,957 ,043
Rend_Op_Act 12561 ,456 -,202 ,254 ,026 ,065 ,218 ,022 1,832 ,044
Eqg-to-Debt_Rat 12202 3,839 -1,000 2,839 ,384 ,607 1,335 ,022 2,804 ,044
Cob_Act_Res_Trans 12071 1,054 -,527 ,527 ,013 ,165 -,081 ,022 1,757 ,045
Vol_Neg 12746 | 2117922,060 ,000 | 2117922,060 | 303359,282 | 429837,234| 1,996 ,022 3,738 ,043
Log_Vol_Neg 10221 5,799 2,555 8,355 5,435 , 707 -,373 ,024 1,151 ,048
Tot_Act 12752 | 5562250,930 ,000 | 5562250,930 | 892085,683 | 1137984,675| 1,959 ,022 3,506 ,043
Log_Act 13622 6,352 2,290 8,643 5,676 , 740 -,221 ,021 ,562 ,042
Valid N (listwise) 923

42



Anexo |l: Estatistica descritiva 2008

Descriptive Statistics 2008

Std.
N Range Minimum |  Maximum Mean Deviation Skewness Kurtosis
Std. Std.
Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic | Error Statistic | Error

Lig_Ger 10027 12,158 ,000 12,158 2,255 2,166 | 2,160 ,024 | 4,754 ,049
Lig_Red 10275 6,656 -1,317 5,339 ,807 ,978| 2,010 ,024 | 4,384 ,048
Lig_Im 10114 2,004 -,442 1,562 ,188 304 | 2,254 ,024 | 4,845 ,049
Rent_Vnd_PS 7345 ,848 -,431 417 ,009 ,126 -,549 ,029 2,374 ,057
Rent_Prod 8008 ,874 -,446 ,428 ,005 ,128 -,457 ,027 2,515 ,055
Rent_Act_EP 10895 ,429 -,198 ,231 ,017 ,061 ,055 ,023 1,939 ,047
Rent_Act_ROA 10588 ,308 -,156 ,152 ,0001 ,046 -,204 ,024 1,882 ,048
Rent_Fin_ROE 10026 1,021 -,470 ,551 ,034 ,152 ,215 ,024 | 2,120 ,049
Ana_Dup_Sint 4265 1,167 -,529 ,639 ,048 ,175 ,178 ,037 2,085 ,075
Ana_Dup_Des 4256 1,176 -,537 ,639 ,048 ,175 ,168 ,038| 2,082 ,075
Aut_Fin 11479 2,138 -1,138 1,000 ,299 342 -,043 ,023 ,926 ,046
Debt-to-Eq_ Rat_PT 10598 31,910| -13,445 18,465 2,380 4,299 447 ,024 | 2,764 ,048
Debt-to- 10244 6,157 -2,638 3,519 ,346 ,829 1,702 ,024| 3,824 ,048
Eq_Rat_PMLP

Pas_Tot/Act 11479 2,138 ,000 2,138 , 701 342 ,043 ,023 ,926 ,046
REFM 8616 217,050| -90,579 126,471 13,437 25,234| 1,856 ,026 5,299 ,053
TMR 7877 851,431 ,000 851,431 132,528 163,227 1,946 ,028| 3,919 ,055
TMP 9548 9608,146 ,000 9608,146 1115,539 1714,704| 2,556 ,025| 6,629 ,050
TMDE,SI 9775 9324,028 ,000 9324,028 1111,484 1761,054| 2,374 ,025| 5,589 ,050
GMRE,PCFePA 7373 2,103 ,000 2,103 ,280 412 | 2,115 ,029 | 4,407 ,057
Racio_FM 11620 2,805 -1,805 1,000 ,356 442 -,811 ,023 1,491 ,045
Rot_Act 10881 ,668 ,000 ,668 ,077 , 148 | 2,087 ,023 3,499 ,047
Rend_Op_Act 10895 ,429 -,198 ,231 ,017 ,061 ,055 ,023 1,939 ,047
Eqg-to-Debt_Rat 10532 4,127 -1,000 3,127 ,401 ,653 1,367 ,024 | 2,925 ,048
Cob_Act_Res_Trans 10563 1,206 -,599 ,607 ,017 ,186 ,003 ,024 1,759 ,048
Vol_Neg 11191 | 1922463,870 ,000 | 1922463,870 | 266719,443 | 390329,172 1,982 ,023 3,633 ,046
Log_Vol_Neg 8494 6,006 2,436 8,443 5,413 , 728 -,360 ,027 1,183 ,053
Tot_Act 11230 | 5958400,680 ,000 | 5958400,680 | 956522,670 | 1225162,570| 1,924 ,023 3,321 ,046
Log_Act 11847 6,364 2,255 8,619 5,702 , 757 -,325 ,023 , 797 ,045
Valid N (listwise) 659
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Anexo I11: Estatistica descritiva 2009

Descriptive Statistics 2009

Std.
N Range Minimum |  Maximum Mean Deviation Skewness Kurtosis
Std. Std.
Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic| Error Statistic| Error

Lig_Ger 9380 14,027 ,000 14,027 2,454 2,517 | 2,222 ,025| 4,982 ,051
Lig_Red 9592 5,973 -,166 5,807 ,873 1,084| 2,059 ,025| 4,509 ,050
Lig_Im 9440 2,287 -,572 1,715 ,199 326 | 2,275 ,025| 4,971 ,050
Rent_Vnd_PS 6857 1,049 -,548 ,501 -,001 ,150 -, 754 ,030| 2,551 ,059
Rent_Prod 7380 1,238 -,646 ,592 -,0002 ,180 -,545 ,029 2,636 ,057
Rent_Act_EP 10129 ,390 -,184 ,206 ,011 ,056 -,025 ,024 1,915 ,049
Rent_Act_ROA 9905 ,301 -,154 ,147 -,0004 ,045 -,281 ,025 1,917 ,049
Rent_Fin_ROE 9327 ,950 -,440 ,510 ,029 ,139 ,102 ,025| 2,117 ,051
Na_Dup_Sint 3849 1,114 -,512 ,601 ,040 ,167 ,037 ,039 2,129 ,079
Na_Dup_Des 3842 1,114 -,512 ,601 ,040 ,167 ,035 ,040| 2,121 ,079
Aut_Fin 10768 2,212 -1,212 1,000 ,308 ,359 -,231 ,024 1,124 ,047
Debt-to-Eq_ Rat_PT 9931 29,707 | -12,581 17,126 2,155 4,102 ,386 ,025| 2,463 ,049
Debt-to- 9461 5,288 -2,260 3,029 ,287 ,704| 1,628 ,025| 3,861 ,050
Eq_Rat_PMLP

Pas_Tot/Act 10768 2,212 ,000 2,212 ,692 ,359 ,231 ,024 1,124 ,047
REFM 7913 232,347 | -97,401 134,947 14,384 26,937 | 2,067 ,028 | 5,580 ,055
TMR 7246 928,239 ,000 928,239 141,674 175,889 1,948 ,029 3,926 ,058
TMP 8909 14075,787 ,000 14075,787 1590,676 2610,440| 2,577 ,026 6,597 ,052
TMDE,SI 9099 14288,858 ,000 14288,858 1639,010 2751,127| 2,410 ,026 5,650 ,051
GMRE,PCFePA 6740 1,761 ,000 1,761 ,218 346 | 2,162 ,030| 4,406 ,060
Racio_FM 10902 2,846 -1,846 1,000 ,365 ,451 -,888 ,023 1,588 ,047
Rot_Act 10152 ,626 ,000 ,626 ,070 ,138| 2,143 ,024| 3,789 ,049
Rend_Op_Act 10129 ,390 -,184 ,206 ,011 ,056 -,025 ,024 1,915 ,049
Eqg-to-Debt_Rat 9820 4,472 -1,000 3,472 ,439 717 1,509 ,025| 3,227 ,049
Cob_Act_Res_Trans 10016 1,407 -, 704 , 703 ,016 ,219 -,009 ,024 1,706 ,049
Vol_Neg 10459 | 1753238,630 ,000 | 1753238,630 | 242860,218 | 359104,608 | 1,993 ,024 | 3,698 ,048
Tot_Act 10485 | 5588236,550 ,000 | 5588236,550 | 903921,913 | 1148961,296 | 1,947 ,024 | 3,440 ,048
Log_Act 11102 6,186 2,338 8,523 5,694 , 741 -,240 ,023 ,657 ,046
Valid N (listwise) 527
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ANEXO IV - Output analise discriminante 2007

GET DATA
ITYPE=XLS
[FILE="\\SW71310F\Trabalho$\as01040\Mestrado FEP\Dissertacao\2007\2007.xls'
/SHEET=name '2007BaseFactComEmp’
/CELLRANGE=full
/READNAMES=0n
/ASSUMEDSTRWIDTH=32767.
DATASET NAME DataSetl WINDOW=FRONT.
SET SEED=RANDOM.
COMPUTE Validate=RV.BERNOULLI(0.7).
EXECUTE.
DISCRIMINANT
/IGROUPS=Devedor(0 1)
IVARIABLES=Liq_Red Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM Rot_Act Rend_Op_Act
EqtoDebt_Rat Cob_Act_Res_Trans Log_Act
/SELECT=Validate(1)
/ANALYSIS ALL
/ISAVE=CLASS PROBS
/PRIORS EQUAL
ISTATISTICS=MEAN STDDEV UNIVF BOXM COEFF RAW CORR TABLE
CROSSVALID
/CLASSIFY=NONMISSING POOLED.

Discriminant

Notes
Output Created 30-Jun-2011 18:43:55
Comments
Input Active Dataset DataSetl

Filter <none>

Weight <none>

Split File <none>

N of Rows in Working Data 544

File

Missing Value Handling Definition of Missing User-defined missing values are
treated as missing in the analysis
phase.

Cases Used In the analysis phase, cases with no
user- or system-missing values for any
predictor variable are used. Cases with
user-, system-missing, or out-of-range
values for the grouping variable are
always excluded.




Syntax

Resources Processor Time
Elapsed Time
Variables Created or Dis_1
Modified Disl 1
Dis2_1

Number of unweighted cases written to the working file

after classification

DISCRIMINANT
/GROUPS=Devedor(0 1)
IVARIABLES=Liq_Red

Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM

Rot_Act Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat

Cob_Act_Res_Trans Log_Act
/SELECT=Validate(1)

/ANALYSIS ALL
ISAVE=CLASS PROBS
/PRIORS EQUAL
ISTATISTICS=MEAN STDDEV

UNIVF BOXM COEFF RAW CORR

TABLE CROSSVALID
/CLASSIFY=NONMISSING

POOLED.

00:00:00,062
00:00:00,094
Predicted Group for Analysis 1
Probabilities of Membership in Group 0
for Analysis 1
Probabilities of Membership in Group 1
for Analysis 1
544

[DataSet1]
Analysis Case Processing Summary
Unweighted Cases N Percent
Valid 379 69,7
Excluded  Missing or out-of-range 0 ,0
group codes
At least one missing 0 ,0
discriminating variable
Both missing or out-of-range 0 ,0
group codes and at least
one missing discriminating
variable
Unselected 165 30,3
Total 165 30,3
Total 544 100,0
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Group Statistics

Devedor Valid N (listwise)
Mean Std. Deviation Unweighted | Weighted
0 Lig_Red ,595562 ,6054141 186 186,000
Rent_Act_ROA ,012419 ,0508528 186 186,000
Pas_Tot/Act ,806510 ,2145338 186 186,000
Récio_FM ,149144 ,3287585 186 186,000
Rot_Act ,083658 ,1747061 186 186,000
Rend_Op_Act ,036237 ,0599083 186 186,000
Eg-to-Debt_Rat ,371288 ,5487199 186 186,000
Cob_Act_Res_Trans -,016798 ,1513410 186 186,000
Log_Act 5,5617232 ,5102144 186 186,000
1 Liq_Red ,828543 ,6198849 193 193,000
Rent_Act_ROA -,002902 ,0466243 193 193,000
Pas_Tot/Act ,815518 ,2073496 193 193,000
Récio_FM ,162774 ,3074429 193 193,000
Rot_Act ,075317 ,1587539 193 193,000
Rend_Op_Act ,020518 ,0549975 193 193,000
Eg-to-Debt_Rat ,334215 ,4760008 193 193,000
Cob_Act_Res_Trans -,001131 ,1814828 193 193,000
Log_Act 5,938396 ,4573976 193 193,000
Total  Ligq_Red , 714204 ,6230282 379 379,000
Rent_Act_ROA ,004617 ,0492811 379 379,000
Pas_Tot/Act ,811097 ,2106747 379 379,000
Récio_FM ,156085 ,3177336 379 379,000
Rot_Act ,079411 ,1666043 379 379,000
Rend_Op_Act ,028232 ,0579207 379 379,000
Eg-to-Debt_Rat ,352409 ,5126320 379 379,000
Cob_Act_Res_Trans -,008820 ,1673338 379 379,000
Log_Act 5,731703 ,5273693 379 379,000
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Tests of Equality of Group Means
Wilks' Lambda F dfl df2 Sig.
Lig_Red ,965 13,690 1 377 ,000
Rent_Act_ROA ,976 9,357 1 377 ,002
Pas_Tot/Act 1,000 ,173 1 377 ,678
Racio_FM 1,000 174 1 377 677
Rot_Act ,999 ,237 1 377 ,627
Rend_Op_Act ,982 7,088 1 377 ,008
Eqg-to-Debt_Rat ,999 ,495 1 377 ,482
Cob_Act_Res_Trans ,998 ,830 1 377 ,363
Log_Act ,840 71,710 1 377 ,000
Pooled Within-Groups Matrices
Lig Red | Rent Act ROA | Pas Tot/Act | Racio FM
Correlation Lig_Red 1,000 ,257 -, 475 ,301
Rent_Act_ROA ,257 1,000 -,295 ,085
Pas_Tot/Act -,475 -,295 1,000 -,418
Récio_FM ,301 ,085 -,418 1,000
Rot_Act -,122 ,100 ,060 ,148
Rend_Op_Act 228 918 -,231 117
Eg-to-Debt_Rat ,509 ,258 -,900 ,374
Cob_Act_Res_Trans ,231 ,036 -,544 ,288
Log_Act -,266 -,055 ,194 ,178
Pooled Within-Groups Matrices
Cob_Act_Res_
Rot_Act Rend_Op_Act | Eqg-to-Debt_Rat Trans
Correlation Lig_Red -,122 ,228 ,509 ,231
Rent_Act_ROA ,100 ,918 ,258 ,036
Pas_Tot/Act ,060 -,231 -,900 -,544
Racio_FM ,148 , 117 374 ,288
Rot_Act 1,000 ,184 -,040 -,013
Rend_Op_Act ,184 1,000 ,200 ,023
Eg-to-Debt_Rat -,040 ,200 1,000 ,404
Cob_Act_Res_Trans -,013 ,023 ,404 1,000
Log_Act ,296 ,010 -,193 ,058
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Pooled Within-Groups Matrices

Log_Act
Correlation Lig_Red -,266
Rent_Act_ROA -,055
Pas_Tot/Act ,194
Réacio_FM ,178
Rot_Act ,296
Rend_Op_Act ,010
Eqg-to-Debt_Rat -,193
Cob_Act_Res_Trans ,058
Log_Act 1,000

Analysis 1

Box's Test of Equality of Covariance Matrices

Log Determinants

Devedor Log

Rank Determinant
0 9 -32,987
1 9 -33,675
Pooled within-groups 9 -33,125

The ranks and natural logarithms of determinants

printed are those of the group covariance matrices.

Test Results

Box's M 80,091
F Approx. 1,735
dfl 45
df2 465613,113
Sig. ,002

Tests null hypothesis of equal

population covariance matrices.



Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues
Function Canonical
Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation
1 ,401° 100,0 100,0 ,535

a. First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Wilks' Lambda
Test of Function(s) Wilks' Lambda | Chi-square df Sig.
1 714 125,681 9 ,000
Standardized Canonical
Discriminant Function
Coefficients
Function
1

Lig_Red -, 760
Rent_Act_ROA ,301
Pas_Tot/Act ,531
Réacio_FM 322
Rot_Act ,136
Rend_Op_Act ,089
Eqg-to-Debt_Rat ,454
Cob_Act_Res_Trans ,161
Log_Act -,997
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Structure Matrix

Function
1
Log_Act -,688
Lig_Red -,301
Rent_Act_ROA 249
Rend_Op_Act ,216
Cob_Act_Res_Trans -,074
Eqg-to-Debt_Rat ,057
Rot_Act ,040
Racio_FM -,034
Pas_Tot/Act -,034

Pooled within-groups correlations
between discriminating variables
and standardized canonical
discriminant functions

Variables ordered by absolute size

of correlation within function.

Canonical Discriminant Function

Coefficients

Function
1
Lig_Red -1,241
Rent_Act_ROA 6,171
Pas_Tot/Act 2,519
Racio_FM 1,013
Rot_Act ,815
Rend_Op_Act 1,553
Eqg-to-Debt_Rat ,886
Cob_Act_Res_Trans ,959
Log_Act -2,060
(Constant) 10,053

Unstandardized coefficients

o1



Functions at Group

Centroids

Devedor

Function

1

0
1

644
-,620

Unstandardized

canonical di

scriminant

functions evaluated at

group means

Classification Statistics

Classification Processing Summary

Processed
Excluded

Missing or out-of-range

group codes

At least one missing

discriminating variable

Used in Output

544

544

Prior Probabilities for Groups

Devedor Cases Used in Analysis
Prior Unweighted | Weighted
0 ,500 186 186,000
1 ,500 193 193,000
Total 1,000 379 379,000
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Classification Function Coefficients

Devedor
0 1
Liq_Red 5,880 7,448
Rent_Act_ROA 58,652 50,853
Pas_Tot/Act 124,595 121,411
Récio_FM -4,187 -5,468
Rot_Act -20,697 -21,727
Rend_Op_Act -14,907 -16,870
Eqg-to-Debt_Rat 45,768 44,648
Cob_Act_Res_Trans 20,280 19,067
Log_Act 26,894 29,498
(Constant) -134,120| -146,810

Fisher's linear discriminant functions

Classification Results”®?
Devedor Predicted Group Membership
0 1
Cases Selected Original Count 0 133 53
1 43 150
% 0 71,5 28,5
1 22,3 77,7
Cross-validated® Count 0 130 56
1 48 145
% 0 69,9 30,1
1 24,9 75,1
Cases Not Selected Original Count 0 61 25
1 15 64
% 0 70,9 29,1
1 19,0 81,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is

classified by the functions derived from all cases other than that case.

b. 74,7% of selected original grouped cases correctly classified.

c. 75,8% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 72,6% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.
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Classification Results”®

Devedor Total
Cases Selected Original Count 0 186
193
% 0 100,0
1 100,0
Cross-validated® Count 0 186
1 193
% 0 100,0
1 100,0
Cases Not Selected Original Count 0 86
1 79
% 0 100,0
1 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross

validation, each case is classified by the functions derived from all cases other

than that case.
b. 74,7% of selected original grouped cases correctly classified.
c. 75,8% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 72,6% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.
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ANEXO V - Output analise discriminante 2008

GET DATA
ITYPE=XLS
[FILE=\\SW71310F\Trabalho$\as01040\Mestrado FEP\Dissertacao\2008\2008.xIs'
/SHEET=name '2008BaseFactComEmp2"'
/CELLRANGE=full
/READNAMES=0n
/ASSUMEDSTRWIDTH=32767.
DATASET NAME DataSetl WINDOW=FRONT.
SET SEED=RANDOM.
COMPUTE Validate=RV.BERNOULLI(0.7).
EXECUTE.
DISCRIMINANT
/IGROUPS=Devedor(0 1)
IVARIABLES=Liq_Red Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM Rot_Act Rend_Op_Act
EqtoDebt_Rat Cob_Act_Res_Trans Log_Act
/SELECT=Validate(1)
/ANALYSIS ALL
/ISAVE=CLASS PROBS
/PRIORS EQUAL
ISTATISTICS=MEAN STDDEV UNIVF BOXM COEFF RAW CORR TABLE
CROSSVALID
/CLASSIFY=NONMISSING POOLED.

Discriminant

Notes
Output Created 29-Jun-2011 14:55:48
Comments
Input Active Dataset DataSetl

Filter <none>

Weight <none>

Split File <none>

N of Rows in Working Data 660

File

Missing Value Handling Definition of Missing User-defined missing values are
treated as missing in the analysis
phase.

Cases Used In the analysis phase, cases with no
user- or system-missing values for any
predictor variable are used. Cases with
user-, system-missing, or out-of-range
values for the grouping variable are
always excluded.




Syntax

Resources

Variables Created or

Modified

Processor Time
Elapsed Time
Dis_1

Disl_1

Dis2_1

Number of unweighted cases written to the working file

after classification

DISCRIMINANT
/GROUPS=Devedor(0 1)
IVARIABLES=Liq_Red

Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM

Rot_Act Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat

Cob_Act_Res_Trans Log_Act
/SELECT=Validate(1)

/ANALYSIS ALL
ISAVE=CLASS PROBS
/PRIORS EQUAL
ISTATISTICS=MEAN STDDEV

UNIVF BOXM COEFF RAW CORR

TABLE CROSSVALID
/CLASSIFY=NONMISSING

POOLED.

00:00:00,063
00:00:00,077
Predicted Group for Analysis 1
Probabilities of Membership in Group 0
for Analysis 1
Probabilities of Membership in Group 1
for Analysis 1
660

[DataSet1]
Analysis Case Processing Summary
Unweighted Cases N Percent
Valid 451 68,3
Excluded  Missing or out-of-range 0 ,0
group codes
At least one missing 0 ,0
discriminating variable
Both missing or out-of-range 0 ,0
group codes and at least
one missing discriminating
variable
Unselected 209 31,7
Total 209 31,7
Total 660 100,0
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Group Statistics

Devedor Valid N (listwise)
Mean Std. Deviation Unweighted | Weighted
0 Lig_Red ,635018 ,7270033 227 227,000
Rent_Act_ROA ,005098 ,0427380 227 227,000
Pas_Tot/Act , 799725 ,1963357 227 227,000
Racio_FM ,178508 ,3471893 227 227,000
Rot_Act ,064317 ,1408015 227 227,000
Rend_Op_Act ,029237 ,0492201 227 227,000
Eqg-to-Debt_Rat ,353446 , 4637617 227 227,000
Cob_Act_Res_Trans ,019363 ,1569351 227 227,000
Log_Act 5,604518 ,5434053 227 227,000
1 Lig_Red ,785419 ,6814696 224 224,000
Rent_Act_ROA -,011345 ,0386603 224 224,000
Pas_Tot/Act ,811819 ,2132446 224 224,000
Racio_FM ,245184 ,3193954 224 224,000
Rot_Act ,087728 ,1499592 224 224,000
Rend_Op_Act ,009706 ,0418557 224 224,000
Eqg-to-Debt_Rat ,344460 ,4819783 224 224,000
Cob_Act_Res_Trans ,004408 ,1790946 224 224,000
Log_Act 6,509937 ,7043105 224 224,000
Total  Ligq_Red ,709718 , 7079867 451 451,000
Rent_Act_ROA -,003069 ,0415420 451 451,000
Pas_Tot/Act ,805732 ,2047698 451 451,000
Récio_FM ,211624 ,3349705 451 451,000
Rot_Act ,075945 ,1457321 451 451,000
Rend_Op_Act ,019536 ,0466951 451 451,000
Eg-to-Debt_Rat ,348983 ,4723925 451 451,000
Cob_Act_Res_Trans ,011935 ,1682853 451 451,000
Log_Act 6,054216 , 7742836 451 451,000
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Tests of Equality of Group Means
Wilks' Lambda F dfl df2 Sig.
Lig_Red ,989 5,135 1 449 ,024
Rent_Act_ROA ,961 18,344 1 449 ,000
Pas_Tot/Act ,999 ,393 1 449 ,531
Réacio_FM ,990 4,502 1 449 ,034
Rot_Act ,994 2,922 1 449 ,088
Rend_Op_Act ,956 20,582 1 449 ,000
Eg-to-Debt_Rat 1,000 ,041 1 449 ,840
Cob_Act_Res_Trans ,998 ,890 1 449 ,346
Log_Act ,657 233,991 1 449 ,000
Pooled Within-Groups Matrices
Lig Red | Rent Act ROA | Pas Tot/Act | Racio FM
Correlation Lig_Red 1,000 ,217 -,421 ,279
Rent_Act_ROA ,217 1,000 -,332 ,017
Pas_Tot/Act -,421 -,332 1,000 -,288
Récio_FM ,279 ,017 -,288 1,000
Rot_Act -,117 ,043 ,066 ,002
Rend_Op_Act ,220 ,863 -,272 ,099
Eg-to-Debt_Rat ,480 ,268 -,901 ,273
Cob_Act_Res_Trans ,282 ,142 -,556 ,198
Log_Act -,201 -,050 172 175
Pooled Within-Groups Matrices
Cob_Act_Res_
Rot_Act Rend_Op_Act | Eqg-to-Debt_Rat Trans
Correlation Lig_Red -, 117 ,220 ,480 ,282
Rent_Act_ROA ,043 ,863 ,268 ,142
Pas_Tot/Act ,066 -,272 -,901 -,556
Récio_FM ,002 ,099 ,273 ,198
Rot_Act 1,000 ,118 -,056 -,031
Rend_Op_Act ,118 1,000 ,194 ,133
Eg-to-Debt_Rat -,056 ,194 1,000 ,413
Cob_Act_Res_Trans -,031 ,133 ,413 1,000
Log_Act ,148 ,024 -,179 -,064
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Pooled Within-Groups Matrices

Log_Act
Correlation Lig_Red -,201
Rent_Act_ROA -,050
Pas_Tot/Act ,172
Réacio_FM 175
Rot_Act ,148
Rend_Op_Act ,024
Eqg-to-Debt_Rat -,179
Cob_Act_Res_Trans -,064
Log_Act 1,000

Analysis 1

Box's Test of Equality of Covariance Matrices

Log Determinants

Devedor Log

Rank Determinant
0 9 -33,544
1 9 -32,535
Pooled within-groups 9 -32,772

The ranks and natural logarithms of determinants

printed are those of the group covariance matrices.

Test Results

Box's M 121,328
F Approx. 2,640
dfl 45
df2 662055,491
Sig. ,000

Tests null hypothesis of equal

population covariance matrices.



Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues
Function Canonical
Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation
1 ,709% 100,0 100,0 ,644

a. First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Wilks' Lambda

Test of Function(s)

Wilks' Lambda

Chi-square

df

Sig.

1

,585

238,293

,000

Standardized Canonical

Discriminant Function

Coefficients

Function
1
Lig_Red ,449
Rent_Act_ROA ,078
Pas_Tot/Act -,342
Racio_FM -,156
Rot_Act ,062
Rend_Op_Act -, 475
Eqg-to-Debt_Rat -,178
Cob_Act_Res_Trans -,148
Log_Act ,998
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Structure Matrix

Function
1
Log_Act ,857
Rend_Op_Act -,254
Rent_Act_ROA -,240
Lig_Red ,127
Réacio_FM ,119
Rot_Act ,096
Cob_Act_Res_Trans -,053
Pas_Tot/Act ,035
Eq-to-Debt_Rat -,011

Pooled within-groups correlations

between discriminating variables

and standardized canonical

discriminant functions

Variables ordered by absolute size

of correlation within function.

Canonical Discriminant Function
Coefficients
Function
1
Lig_Red ,637
Rent_Act_ROA 1,905
Pas_Tot/Act -1,670
Réacio_FM -,466
Rot_Act 426
Rend_Op_Act -10,392
Eqg-to-Debt_Rat -,376
Cob_Act_Res_Trans -, 877
Log_Act 1,588
(Constant) -8,305

Unstandardized coefficients
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Functions at Group

Centroids
Devedor Function
1
0 -,835
1 ,846

Unstandardized

canonical discriminant

functions evaluated at

group means

Classification Statistics

Classification Processing Summary

Processed
Excluded

Missing or out-of-range

group codes

At least one missing

discriminating variable

Used in Output

660

660

Prior Probabilities for Groups

Devedor Cases Used in Analysis
Prior Unweighted | Weighted
0 ,500 227 227,000
1 ,500 224 224,000
Total 1,000 451 451,000
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Classification Function Coefficients

Devedor
0 1
Lig_Red 702 1,773
Rent_Act_ROA 16,720 19,921
Pas_Tot/Act 153,588 150,781
Racio_FM -3,624 -4,408
Rot_Act -10,410 -9,694
Rend_Op_Act 52,163 34,698
Eg-to-Debt_Rat 58,018 57,386
Cob_Act_Res_Trans 38,766 37,292
Log_Act 14,880 17,550
(Constant) -114,804 | -128,772

Fisher's linear discriminant functions

Classification Results

b,c,d

Devedor Predicted Group Membership
0 1

Cases Selected Original Count 0 190 37
1 54 170
% 0 83,7 16,3
1 24,1 75,9
Cross-validated® Count 0 189 38
1 54 170
% 0 83,3 16,7
1 24,1 75,9
Cases Not Selected Original Count 0 73 30
1 29 77
% 0 70,9 29,1
1 27,4 72,6

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is

classified by the functions derived from all cases other than that case.

b. 79,8% of selected original grouped cases correctly classified.

c. 71,8% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 79,6% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.
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Classification Results”®¢

Devedor

Total

Cases Selected Original Count 0

227
224

%

100,0
100,0

Cross-validated® Count

227
224

%

100,0
100,0

Cases Not Selected Original Count

103
106

%

O |k O | O |k O |+ O

100,0
100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross

validation, each case is classified by the functions derived from all cases other

than that case.
b. 79,8% of selected original grouped cases correctly classified.
c. 71,8% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 79,6% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.
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ANEXO VI - Output analise discriminante 2009

GET DATA
ITYPE=XLS
[FILE=\\SW71310F\Trabalho$\as01040\Mestrado FEP\Dissertacao\2009\2009.xIs'
/SHEET=name '2009BaseFactComEmp’
/CELLRANGE=full
/READNAMES=0n
/ASSUMEDSTRWIDTH=32767.
DATASET NAME DataSetl WINDOW=FRONT.
SET SEED=RANDOM.
COMPUTE Validate=RV.BERNOULLI(0.7).
EXECUTE.
DISCRIMINANT
/IGROUPS=Devedor(0 1)
IVARIABLES=Liq_Red Rent_Act_ ROA Pas_TotAct Racio_FM Rot_Act Rend_Op_Act
EqtoDebt_Rat Cob_Act_Res_Trans Log_Act
/SELECT=Validate(1)
/ANALYSIS ALL
/ISAVE=CLASS PROBS
/PRIORS EQUAL
ISTATISTICS=MEAN STDDEV UNIVF BOXM COEFF RAW CORR TABLE
CROSSVALID
/CLASSIFY=NONMISSING POOLED.

Discriminant

Notes
Output Created 30-Jun-2011 15:08:28
Comments
Input Active Dataset DataSetl

Filter <none>

Weight <none>

Split File <none>

N of Rows in Working Data 478

File

Missing Value Handling Definition of Missing User-defined missing values are
treated as missing in the analysis
phase.

Cases Used In the analysis phase, cases with no
user- or system-missing values for any
predictor variable are used. Cases with
user-, system-missing, or out-of-range
values for the grouping variable are
always excluded.




Syntax
Resources Processor Time
Elapsed Time
Variables Created or Dis_1
Modified Disl 1
Dis2_1

Number of unweighted cases written to the working file

after classification

DISCRIMINANT
/GROUPS=Devedor(0 1)
IVARIABLES=Liq_Red

Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM

Rot_Act Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat

Cob_Act_Res_Trans Log_Act
/SELECT=Validate(1)

/ANALYSIS ALL
ISAVE=CLASS PROBS
/PRIORS EQUAL
ISTATISTICS=MEAN STDDEV

UNIVF BOXM COEFF RAW CORR

TABLE CROSSVALID
/CLASSIFY=NONMISSING

POOLED.

00:00:00,078
00:00:00,079
Predicted Group for Analysis 1
Probabilities of Membership in Group 0
for Analysis 1
Probabilities of Membership in Group 1
for Analysis 1
478

[DataSet1]
Analysis Case Processing Summary
Unweighted Cases N Percent
Valid 357 74,7
Excluded  Missing or out-of-range 0 ,0
group codes
At least one missing 0 ,0
discriminating variable
Both missing or out-of-range 0 ,0
group codes and at least
one missing discriminating
variable
Unselected 121 25,3
Total 121 25,3
Total 478 100,0
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Group Statistics

Devedor Valid N (listwise)
Mean Std. Deviation Unweighted | Weighted
0 Liq_Red ,704605 ,8124705 173 173,000
Rent_Act_ROA ,005346 ,0455492 173 173,000
Pas_Tot/Act ,792979 ,2331671 173 173,000
Récio_FM ,186776 ,3588296 173 173,000
Rot_Act ,066868 ,1462151 173 173,000
Rend_Op_Act ,020203 ,0526449 173 173,000
Eg-to-Debt_Rat ,400072 ,5357155 173 173,000
Cob_Act_Res_Trans ,000358 ,1843361 173 173,000
Log_Act 5,593098 ,5290150 173 173,000
1 Lig_Red ,827231 ,8528218 184 184,000
Rent_Act_ROA -,009847 ,0388903 184 184,000
Pas_Tot/Act ,826398 ,2485927 184 184,000
Racio_FM , 206461 ,3677124 184 184,000
Rot_Act ,072924 ,1234518 184 184,000
Rend_Op_Act ,005104 ,0421052 184 184,000
Eg-to-Debt_Rat ,345390 ,5084538 184 184,000
Cob_Act_Res_Trans -,020951 ,2011315 184 184,000
Log_Act 6,529023 ,7192867 184 184,000
Total  Ligq_Red , 767807 ,8346032 357 357,000
Rent_Act_ROA -,002485 ,0428682 357 357,000
Pas_Tot/Act ,810203 ,2414830 357 357,000
Récio_FM ,196922 ,3630586 357 357,000
Rot_Act ,069990 ,1348055 357 357,000
Rend_Op_Act ,012421 ,0480360 357 357,000
Eg-to-Debt_Rat ,371888 ,5218248 357 357,000
Cob_Act_Res_Trans -,010625 ,1931995 357 357,000
Log_Act 6,075480 , 7877564 357 357,000
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Tests of Equality of Group Means
Wilks' Lambda F dfl df2 Sig.
Liq_Red ,995 1,930 1 355 ,166
Rent_Act_ROA ,969 11,531 1 355 ,001
Pas_Tot/Act ,995 1,711 1 355 ,192
Réacio_FM ,999 ,262 1 355 ,609
Rot_Act ,999 ,180 1 355 ,672
Rend_Op_Act ,975 9,008 1 355 ,003
Eg-to-Debt_Rat ,997 ,979 1 355 ,323
Cob_Act_Res_Trans ,997 1,085 1 355 ,298
Log_Act ,646 194,148 1 355 ,000
Pooled Within-Groups Matrices
Lig Red | Rent Act ROA | Pas Tot/Act | Racio FM
Correlation Lig_Red 1,000 ,028 -,295 ,324
Rent_Act_ROA ,028 1,000 -,280 ,063
Pas_Tot/Act -,295 -,280 1,000 -,390
Récio_FM ,324 ,063 -,390 1,000
Rot_Act -,080 ,074 -,092 ,195
Rend_Op_Act ,058 ,875 -,236 ,157
Eg-to-Debt_Rat ,361 ,198 -,887 ,346
Cob_Act_Res_Trans ,225 ,221 -,639 ,333
Log_Act -,089 ,041 ,075 ,178
Pooled Within-Groups Matrices
Cob_Act_Res_
Rot_Act Rend_Op_Act | Eg-to-Debt_Rat Trans
Correlation Lig_Red -,080 ,058 ,361 ,225
Rent_Act_ROA ,074 875 ,198 221
Pas_Tot/Act -,092 -,236 -,887 -,639
Récio_FM ,195 ,157 ,346 ,333
Rot_Act 1,000 ,186 ,036 ,061
Rend_Op_Act ,186 1,000 ,139 ,223
Eg-to-Debt_Rat ,036 ,139 1,000 472
Cob_Act_Res_Trans ,061 ,223 A72 1,000
Log_Act ,237 ,142 -,130 ,014
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Pooled Within-Groups Matrices

Log_Act
Correlation Lig_Red -,089
Rent_Act_ROA ,041
Pas_Tot/Act ,075
Réacio_FM 178
Rot_Act ,237
Rend_Op_Act ,142
Eqg-to-Debt_Rat -,130
Cob_Act_Res_Trans ,014
Log_Act 1,000

Analysis 1

Box's Test of Equality of Covariance Matrices

Log Determinants

Devedor Log

Rank Determinant
0 9 -31,855
1 9 -31,914
Pooled within-groups 9 -31,596

The ranks and natural logarithms of determinants

printed are those of the group covariance matrices.

Test Results

Box's M 102,622
F Approx. 2,220
dfl 45
df2 410801,581
Sig. ,000

Tests null hypothesis of equal

population covariance matrices.



Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues
Function Canonical
Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation
1 ,676% 100,0 100,0 ,635

a. First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Wilks' Lambda

Test of Function(s)

Wilks' Lambda

Chi-square

df

Sig.

1

,597

181,022

,000

Standardized Canonical

Discriminant Function

Coefficients

Function
1
Lig_Red ,218
Rent_Act_ROA ,049
Pas_Tot/Act -,023
Réacio_FM -173
Rot_Act -,108
Rend_Op_Act -,356
Eqg-to-Debt_Rat ,105
Cob_Act_Res_Trans -,062
Log_Act 1,040
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Structure Matrix

Function
1
Log_Act ,899
Rent_Act_ROA -,219
Rend_Op_Act -,194
Lig_Red ,090
Pas_Tot/Act ,084
Cob_Act_Res_Trans -,067
Eqg-to-Debt_Rat -,064
Réacio_FM ,033
Rot_Act ,027

Pooled within-groups correlations

between discriminating variables

and standardized canonical

discriminant functions

Variables ordered by absolute size

of correlation within function.

Canonical Discriminant Function

Coefficients

Function
1
Lig_Red ,261
Rent_Act_ROA 1,164
Pas_Tot/Act -,097
Récio_FM - 477
Rot_Act -, 799
Rend_Op_Act -7,501
Eqg-to-Debt_Rat ,201
Cob_Act_Res_Trans -,323
Log_Act 1,640
(Constant) -9,916

Unstandardized coefficients
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Functions at Group

Centroids
Devedor Function
1
0 -,846
1 ,795

Unstandardized

canonical discriminant

functions evaluated at

group means

Classification Statistics

Classification Processing Summary

Processed
Excluded

Missing or out-of-range

group codes

At least one missing

discriminating variable

Used in Output

478

478

Prior Probabilities for Groups

Devedor Cases Used in Analysis
Prior Unweighted | Weighted
0 ,500 173 173,000
1 ,500 184 184,000
Total 1,000 357 357,000
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Classification Function Coefficients

Devedor
0 1
Liq_Red 271 ,700
Rent_Act_ROA 56,742 58,652
Pas_Tot/Act 112,397 112,237
Racio_FM -1,950 -2,732
Rot_Act -3,037 -4,348
Rend_Op_Act -23,442 -35,749
Eqg-to-Debt_Rat 44,141 44,472
Cob_Act_Res_Trans 32,269 31,739
Log_Act 15,769 18,460
(Constant) -97,920| -114,148

Fisher's linear discriminant functions

Classification Results”®?
Devedor Predicted Group Membership
0 1
Cases Selected Original Count 0 144 29
1 43 141
% 0 83,2 16,8
1 23,4 76,6
Cross-validated® Count 0 140 33
1 43 141
% 0 80,9 19,1
1 23,4 76,6
Cases Not Selected Original Count 0 51 15
1 19 36
% 0 77,3 22,7
1 34,5 65,5

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is

classified by the functions derived from all cases other than that case.

b. 79,8% of selected original grouped cases correctly classified.

c. 71,9% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 78,7% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.
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Classification Results”®

Devedor Total
Cases Selected Original Count 0 173
184
% 0 100,0
1 100,0
Cross-validated® Count 0 173
1 184
% 0 100,0
1 100,0
Cases Not Selected Original Count 0 66
1 55
% 0 100,0
1 100,0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross

validation, each case is classified by the functions derived from all cases other

than that case.
b. 79,8% of selected original grouped cases correctly classified.
c. 71,9% of unselected original grouped cases correctly classified.

d. 78,7% of selected cross-validated grouped cases correctly classified.
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ANEXO VII - Output regressao logit 2007

GET DATA
ITYPE=XLS

[FILE="\\SW71310F\Trabalho$\as01040\Mestrado FEP\Dissertacao\2007\2007.xIs'

/SHEET=name '2007BaseFactComEmp’
/ICELLRANGE=full
/READNAMES=0n
IASSUMEDSTRWIDTH=32767.

DATASET NAME DataSetl WINDOW=FRONT.
LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Devedor

/IMETHOD=ENTER Ligq_Red Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM Rot_Act
Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat Cob_Act_Res_Trans Log_Act

JCLASSPLOT
ICASEWISE OUTLIER(2)
IPRINT=GOODFIT CORR CI(95)

JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

Logistic Regression

Notes
Output Created
Comments
Input Active Dataset
Filter
Weight
Split File

N of Rows in Working Data
File

Missing Value Handling Definition of Missing

Syntax

Resources Processor Time

Elapsed Time

30-Jun-2011 19:54:05

DataSetl
<none>
<none>
<none>
544

User-defined missing values are
treated as missing
LOGISTIC REGRESSION
VARIABLES Devedor
/IMETHOD=ENTER Lig_Red
Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM
Rot_Act Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat
Cob_Act_Res_Trans Log_Act
ICLASSPLOT
ICASEWISE OUTLIER(2)
/PRINT=GOODFIT CORR CI(95)
/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10)
ITERATE(20) CUT(0.5).

00:00:00,047
00:00:00,171
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[DataSet1]

Case Processing Summary

Unweighted Cases® N Percent
Selected Cases Included in Analysis 544 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 544 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 544 100,0

a. If weight is in effect, see classification table for the total number of

cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value

Internal Value

0
1

0
1

Block 0: Beginning Block

Classification Table®?

Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Step0 Devedor O 0 272 ,0
1 0 272 100,0

Overall Percentage 50,0
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is ,500

Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step 0  Constant ,000 ,086 ,000 1 1,000 1,000
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Variables not in the Equation

Score df Sig.
Step 0 Variables  Lig_Red 12,597 1 ,000
Rent_Act_ ROA 15,525 1 ,000
Pas_TotAct 3,330 1 ,068
Réacio_FM ,073 1 ,788
Rot_Act 678 1 410
Rend_Op_Act 10,886 1 ,001
EqtoDebt_Rat 3,584 1 ,058
Cob_Act_Res_Trans ,000 1 ,996
Log_Act 100,190 1 ,000
Overall Statistics 156,017 9 ,000
Block 1: Method = Enter
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Stepl Step 182,163 9 ,000
Block 182,163 9 ,000
Model 182,163 9 ,000
Model Summary
Step -2 Log Cox & Snell R Nagelkerke R
likelihood Square Square
1 571,982% ,285 ,379

a. Estimation terminated at iteration number 5 because

parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square df Sig.

8,049 8 ,429

7



Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

Devedor =0 Devedor =1
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Stepl 1 47 50,125 7 3,875 54
2 49 45,108 5 8,892 54
3 39 40,279 15 13,721 54
4 34 34,960 20 19,040 54
5 33 29,148 21 24,852 54
6 26 23,928 28 30,072 54
7 15 18,981 39 35,019 54
8 13 14,308 41 39,692 54
9 11 9,854 43 44,146 54
10 5 5,310 53 52,690 58
Classification Table®
Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Stepl Devedor O 198 74 72,8
1 67 205 75,4
Overall Percentage 74,1
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1% Lig_Red 1,406 ,218 41,514 1 ,000 4,079
Rent_Act_ROA -9,888 5,395 3,359 1 ,067 ,000
Pas_TotAct -2,365 1,367 2,992 1 ,084 ,094
Racio_FM -1,120 ,410 7,481 1 ,006 ,326
Rot_Act -,875 ,616 2,018 1 ,155 AL17
Rend_Op_Act -,087 4,294 ,000 1 ,984 ,916
EqtoDebt_Rat -,927 ,504 3,380 1 ,066 ,396
Cob_Act_Res_Trans -,909 ,832 1,193 1 275 ,403
Log_Act 2,508 ,254 97,846 1 ,000 12,286
Constant -12,903 1,787 52,160 1 ,000 ,000

a. Variable(s) entered on step 1: Lig_Red, Rent_Act_ROA, Pas_TotAct, Racio_FM, Rot_Act, Rend_Op_Act,
EqtoDebt_Rat, Cob_Act_Res_Trans, Log_Act.
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Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
Lower Upper
Step 1*  Lig_Red 2,660 6,256
Rent_Act_ROA ,000 1,988
Pas_TotAct ,006 1,370
Racio_FM ,146 , 728
Rot_Act 125 1,394
Rend_Op_Act ,000| 4139,986
EqtoDebt_Rat ,147 1,063
Cob_Act_Res_Trans ,079 2,059
Log_Act 7,474 20,196
Constant

a. Variable(s) entered on step 1: Lig_Red, Rent_Act_ROA,
Pas_TotAct, Racio_FM, Rot_Act, Rend_Op_Act,
EqtoDebt_Rat, Cob_Act_Res_Trans, Log_Act.

Correlation Matrix

Constant Lig_Red Rent_Act ROA Pas_TotAct
Step1l Constant 1,000 -,244 -,059 -,557
Liq_Red -,244 1,000 -,076 -,125
Rent_Act_ROA -,059 -,076 1,000 ,197
Pas_TotAct -,557 -,125 ,197 1,000
Récio_FM ,081 -,261 ,092 ,239
Rot_Act ,163 ,150 ,040 -,102
Rend_Op_Act ,037 -,031 -,899 -,077
EqtoDebt_Rat -,536 -,293 ,083 ,842
Cob_Act_Res_Trans -,203 -,085 ,103 462
Log_Act -,719 ,329 -,028 -,166




Correlation Matrix

Racio FM Rot_Act Rend_Op_Act | EqgtoDebt Rat
Step1l Constant ,081 ,163 ,037 -,536
Liq_Red -,261 ,150 -,031 -,293
Rent_Act_ROA ,092 ,040 -,899 ,083
Pas_TotAct ,239 -,102 -,077 ,842
Réacio_FM 1,000 -,163 -,069 ,098
Rot_Act -,163 1,000 -,113 -, 117
Rend_Op_Act -,069 -,113 1,000 -,005
EqtoDebt_Rat ,098 -, 117 -,005 1,000
Cob_Act_Res_Trans -,026 -,018 -,037 ,253
Log_Act -,298 -,146 -,043 -,069
Correlation Matrix
Cob_Act_Res_
Trans Log_Act
Step1l Constant -,203 -, 719
Liq_Red -,085 329
Rent_Act_ ROA ,103 -,028
Pas_TotAct 462 -,166
Réacio_FM -,026 -,298
Rot_Act -,018 -,146
Rend_Op_Act -,037 -,043
EqtoDebt_Rat ,253 -,069
Cob_Act_Res_Trans 1,000 -,118
Log_Act -,118 1,000
Step number: 1
Observed Groups and Predicted Probabilities
16 + +
I I
I I
F I |
R 12+ 1 1 +
E I 1 1 1 |
Q | 1 1 1 11
U I 1 110 11 1 1 11 1 1 11 I
E 8+ 0 000 11 011 1 1 01 111111111 +
N I 01 000 11 11 0111 01 11101 111 1111111111
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C I 01 0001000 01 01112 0 1 11 1101121171711111171171111117171111
I
Y I 00 1000000000100 1100110 0101001110171 1271277277717171 121121112
11111111 I
4 + 001 0000 01000000000010000 101 000101 0100101011001 111210112111111

1111101111111111 1 +

| 00000000001000000000010000 001000000 0110110010
000010000111110101110111111111110011 1121111 1122 10

| 00000000000000000000000000 00100000010100100000
00001000010111010011010100101011010111111111 1122 1

| 00000000000000000000000000
00000000000100100000000001000010010000000010000100011010000110001112011 1
Predicted ---- E — E — E — E — +--- +--- +--- +--- E —

Prob: 0 1 2 3 4 5 ,6 7 8 9 1

Group:
000000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111111111111
11111111211111111112111111

Predicted Probability is of Membership for 1
The Cut Value is ,50
Symbols: 0-0
1-1
Each Symbol Represents 1 Case.

Casewise List”

Case Selected Observed Predicted Temporary Variable
Status® Devedor | Predicted Group Resid ZResid
50 S 0** ,918 1 -,918 -3,349
64 S 0** ,865 1 -,865 -2,535
76 S 0** ,891 1 -,891 -2,863
122 S 0** ,964 1 -,964 -5,160
188 S 0** ,909 1 -,909 -3,155
337 S 1** ,127 0 ,873 2,624
381 S 1** ,140 0 ,860 2,479
397 S 1** ,076 0 ,924 3,478
436 S 1** ,119 0 ,881 2,718
446 S 1** ,033 0 ,967 5,423
519 S 1** ,083 0 ,917 3,316
538 S 1** ,116 0 ,884 2,754
542 S 1** ,086 0 ,914 3,256

a. S = Selected, U = Unselected cases, and ** = Misclassified cases.

b. Cases with studentized residuals greater than 2,000 are listed.
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ANEXO VIII - Output regressao logit 2008

GET DATA
ITYPE=XLS

[FILE="\\SW71310F\Trabalho$\as01040\Mestrado FEP\Dissertacao\2008\2008.xIs'

/SHEET=name '2008BaseFactComEmp2"'
/ICELLRANGE=full

/READNAMES=0n
IASSUMEDSTRWIDTH=32767.

DATASET NAME DataSetl WINDOW=FRONT.
LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Devedor

/IMETHOD=ENTER Ligq_Red Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM Rot_Act
Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat Cob_Act_Res_Trans Log_Act

JCLASSPLOT
ICASEWISE OUTLIER(2)
IPRINT=GOODFIT CORR CI(95)

JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

Logistic Regression

Notes
Output Created
Comments
Input Active Dataset
Filter
Weight
Split File

N of Rows in Working Data
File

Missing Value Handling Definition of Missing

Syntax

Resources Processor Time

Elapsed Time

30-Jun-2011 17:28:17

DataSetl
<none>
<none>
<none>
660

User-defined missing values are
treated as missing
LOGISTIC REGRESSION
VARIABLES Devedor
/IMETHOD=ENTER Lig_Red
Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM
Rot_Act Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat
Cob_Act_Res_Trans Log_Act
ICLASSPLOT
ICASEWISE OUTLIER(2)
/PRINT=GOODFIT CORR CI(95)
/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10)
ITERATE(20) CUT(0.5).

00:00:00,062
00:00:00,062
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[DataSet1]

Case Processing Summary

Unweighted Cases® N Percent
Selected Cases Included in Analysis 660 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 660 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 660 100,0

a. If weight is in effect, see classification table for the total number of

cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value

Internal Value

0
1

0

1

Block 0: Beginning Block

Classification Table®?

Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Step0 Devedor O 0 330 ,0
1 0 330 100,0

Overall Percentage 50,0
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is ,500

Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step 0  Constant ,000 ,078 ,000 1 1,000 1,000




Variables not in the Equation

Score df Sig.
Step 0 Variables Lig_Red 4,188 1 ,041
Rent_Act_ROA 25,454 1 ,000
Pas_TotAct 3,647 1 ,056
Réacio_FM 4,286 1 ,038
Rot_Act 3,865 1 ,049
Rend_Op_Act 22,241 1 ,000
EqtoDebt_Rat 2,442 1 ,118
Cob_Act_Res_Trans ,708 1 ,400
Log_Act 214,174 1 ,000
Overall Statistics 250,077 9 ,000
Block 1: Method = Enter
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Stepl Step 324,493 9 ,000
Block 324,493 9 ,000
Model 324,493 9 ,000
Model Summary
Step -2 Log Cox & Snell R Nagelkerke R
likelihood Square Square
1 590,462% ,388 ,518

a. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square df Sig.

3,246 8 ,918
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Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

Devedor =0 Devedor =1
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Stepl 1 62 62,819 4 3,181 66
2 60 58,951 6 7,049 66
3 56 53,677 10 12,323 66
4 44 46,649 22 19,351 66
5 39 38,625 27 27,375 66
6 24 28,324 42 37,676 66
7 22 20,612 44 45,388 66
8 14 12,970 52 53,030 66
9 7 5,828 59 60,172 66
10 2 1,544 64 64,456 66
Classification Table®
Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Stepl Devedor O 262 68 79,4
1 71 259 78,5
Overall Percentage 78,9
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1° Lig_Red 1,061 ,192 30,571 1 ,000 2,888
Rent_Act_ROA 1,076 5,339 ,041 1 ,840 2,933
Pas_TotAct -1,631 1,347 1,466 1 ,226 ,196
Réacio_FM -1,005 ,359 7,839 1 ,005 ,366
Rot_Act ,079 , 731 ,012 1 ,914 1,082
Rend_Op_Act -13,529 4,715 8,233 1 ,004 ,000
EqtoDebt_Rat -,306 ,535 ,327 1 ,567 , 736
Cob_Act_Res_Trans -,238 , 791 ,091 1 , 763 ,788
Log_Act 2,678 ,220 147,776 1 ,000 14,552
Constant -14,996 1,746 73,792 1 ,000 ,000

a. Variable(s) entered on step 1: Lig_Red, Rent_Act_ROA, Pas_TotAct, Racio_FM, Rot_Act, Rend_Op_Act,
EqtoDebt_Rat, Cob_Act_Res_Trans, Log_Act.
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Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)

Lower Upper
Step 1*  Lig_Red 1,983 4,206
Rent_Act_ROA ,000 | 102824,797
Pas_TotAct ,014 2,743
Racio_FM ,181 , 740
Rot_Act ,258 4,532
Rend_Op_Act ,000 ,014
EqtoDebt_Rat ,258 2,102
Cob_Act_Res_Trans ,167 3,713
Log_Act 9,450 22,409

Constant

a. Variable(s) entered on step 1: Lig_Red, Rent_Act_ROA,
Pas_TotAct, Racio_FM, Rot_Act, Rend_Op_Act, EqtoDebt_Rat,
Cob_Act_Res_Trans, Log_Act.

Correlation Matrix

Constant Lig_Red Rent_Act ROA Pas_TotAct
Step1l Constant 1,000 -,219 -,076 -,643
Liq_Red -,219 1,000 ,032 -,079
Rent_Act_ROA -,076 ,032 1,000 ,086
Pas_TotAct -,643 -,079 ,086 1,000
Récio_FM ,199 -,199 ,062 ,092
Rot_Act ,085 ,144 ,182 -,022
Rend_Op_Act ,074 -,156 -,873 ,036
EqtoDebt_Rat -,644 -,258 ,019 ,854
Cob_Act_Res_Trans -,318 -,019 ,046 ,500
Log_Act -,693 ,303 ,089 -,095
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Correlation Matrix

Racio FM Rot_Act Rend_Op_Act | EqgtoDebt Rat
Step1l Constant ,199 ,085 ,074 -,644
Liq_Red -,199 144 -,156 -,258
Rent_Act_ROA ,062 ,182 -,873 ,019
Pas_TotAct ,092 -,022 ,036 ,854
Réacio_FM 1,000 -,018 -,029 -,057
Rot_Act -,018 1,000 -,230 -,060
Rend_Op_Act -,029 -,230 1,000 ,065
EqtoDebt_Rat -,057 -,060 ,065 1,000
Cob_Act_Res_Trans ,002 ,017 -,048 314
Log_Act -,365 -,127 -,190 ,034
Correlation Matrix
Cob_Act_Res_
Trans Log_Act
Step1l Constant -,318 -,693
Liq_Red -,019 ,303
Rent_Act_ROA ,046 ,089
Pas_TotAct ,500 -,095
Réacio_FM ,002 -,365
Rot_Act ,017 -,127
Rend_Op_Act -,048 -,190
EqtoDebt_Rat 314 ,034
Cob_Act_Res_Trans 1,000 -,035
Log_Act -,035 1,000
Step number: 1
Observed Groups and Predicted Probabilities
32+ +
I I
I I
F ool |
R 24+ +
E I 11
Q | 1l
U I 1 11
E 16+ 0 1+
N I 010 1 11
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C | 01000 1 O 1 1 111 11
Y | 0000000 10 0O 1 11 111111 11
8 + 000000000100 0101 11110 11 111 1111 1 111 1

1111111 1+

| 0 000000000 00000000101 01100101011 0111 1 01171 1111111111111
11111111 1 111111117110

| 00000000000000000000000000000000010100001 0110 1
000011011000110111011 01111111111111111111211 10

I
000000000000000000000000000000000000000010000000001010000010000000100010101
0010000010001100101001111
Predicted ---- E — E — E — E — +--- +--- +--- +--- E —

Prob: 0 1 2 3 4 5 ,6 7 8 9 1

Group:
000000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111111111111
11111111211111111112111111

Predicted Probability is of Membership for 1
The Cut Value is ,50
Symbols: 0-0
1-1
Each Symbol Represents 2 Cases.

Casewise List”

Case Selected Observed Predicted Temporary Variable
Status® Devedor | Predicted Group Resid ZResid
4 S 0** ,920 1 -,920 -3,387
46 S O** ,912 1 -,912 -3,213
155 S 0** ,866 1 -,866 -2,543
222 S 0** ,939 1 -,939 -3,932
239 S 0** ,962 1 -,962 -5,040
253 S 0** ,905 1 -,905 -3,090
273 S 0** ,873 1 -,873 -2,622
295 S 0** ,956 1 -,956 -4,685
464 S 1** ,135 0 ,865 2,532
510 S 1** 111 0 ,889 2,831
520 S 1** ,101 0 ,899 2,991
531 S 1** ,062 0 ,938 3,888
570 S 1** ,075 0 ,925 3,510
593 S 1** ,060 0 ,940 3,950
607 S 1** ,132 0 ,868 2,561
628 S 1** ,075 0 ,925 3,500
638 S 1** ,055 0 ,945 4,154

a. S = Selected, U = Unselected cases, and ** = Misclassified cases.

b. Cases with studentized residuals greater than 2,000 are listed.
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ANEXO IX - Output regressao logit 2009

GET DATA
ITYPE=XLS

[FILE="\\SW71310F\Trabalho$\as01040\Mestrado FEP\Dissertacao\2009\2009.xIs'

/SHEET=name '2009BaseFactComEmp’
/ICELLRANGE=full
/READNAMES=0n
IASSUMEDSTRWIDTH=32767.

DATASET NAME DataSetl WINDOW=FRONT.
LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Devedor

/IMETHOD=ENTER Ligq_Red Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM Rot_Act
Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat Cob_Act_Res_Trans Log_Act

JCLASSPLOT
ICASEWISE OUTLIER(2)
IPRINT=GOODFIT CORR CI(95)

JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

Logistic Regression

Notes
Output Created
Comments
Input Active Dataset
Filter
Weight
Split File

N of Rows in Working Data
File

Missing Value Handling Definition of Missing

Syntax

Resources Processor Time

Elapsed Time

30-Jun-2011 17:53:14

DataSetl
<none>
<none>
<none>
478

User-defined missing values are
treated as missing
LOGISTIC REGRESSION
VARIABLES Devedor
/IMETHOD=ENTER Lig_Red
Rent_Act_ROA Pas_TotAct Racio_FM
Rot_Act Rend_Op_Act EqtoDebt_Rat
Cob_Act_Res_Trans Log_Act
ICLASSPLOT
ICASEWISE OUTLIER(2)
/PRINT=GOODFIT CORR CI(95)
/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10)
ITERATE(20) CUT(0.5).

00:00:00,062
00:00:00,063
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[DataSet1]

Case Processing Summary

Unweighted Cases® N Percent
Selected Cases Included in Analysis 478 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 478 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 478 100,0

a. If weight is in effect, see classification table for the total number of

cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value

Internal Value

0
1

0
1

Block 0: Beginning Block

Classification Table®?

Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Step0 Devedor O 0 239 ,0
1 0 239 100,0

Overall Percentage 50,0
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is ,500

Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step 0  Constant ,000 ,091 ,000 1 1,000 1,000
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Variables not in the Equation

Score df Sig.
Step 0 Variables Lig_Red 1,839 1 ,175
Rent_Act_ROA 12,028 1 ,001
Pas_TotAct 1,782 1 ,182
Racio_FM 547 1 ,460
Rot_Act 1,275 1 ,259
Rend_Op_Act 10,505 1 ,001
EqtoDebt_Rat ,320 1 571
Cob_Act_Res_Trans 2,287 1 ,130
Log_Act 157,322 1 ,000
Overall Statistics 181,808 9 ,000
Block 1: Method = Enter
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Stepl Step 239,639 9 ,000
Block 239,639 9 ,000
Model 239,639 9 ,000
Model Summary
Step -2 Log Cox & Snell R Nagelkerke R
likelihood Square Square
1 423,010° ,394 ,526

a. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df Sig.

11,15

6 8

,193
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Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

Devedor =0 Devedor =1
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Stepl 1 48 45,755 0 2,245 48
2 42 43,053 6 4,947 48
3 39 39,085 9 8,915 48
4 37 33,449 11 14,551 48
5 22 27,666 26 20,334 48
6 21 21,185 27 26,815 48
7 17 15,401 31 32,599 48
8 6 8,924 42 39,076 48
9 5 3,820 43 44,180 48
10 2 ,662 44 45,338 46
Classification Table®
Observed Predicted
Devedor Percentage
0 1 Correct
Stepl Devedor O 189 50 79,1
1 53 186 77,8
Overall Percentage 78,5
a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig.
Step 1  Lig_Red 522 ,187 7,806 1 ,005
Rent_Act_ROA 8,949 6,582 1,848 1 174
Pas_TotAct -,411 1,273 ,104 1 47
Réacio_FM -1,048 ,408 6,591 1 ,010
Rot_Act -1,361 ,982 1,921 1 ,166
Rend_Op_Act -16,817 6,088 7,630 1 ,006
EqtoDebt_Rat , 734 ,510 2,076 1 ,150
Cob_Act_Res_Trans -1,685 ,859 3,849 1 ,050
Log_Act 2,919 ,278 110,573 1 ,000
Constant -17,299 1,967 77,357 1 ,000

a. Variable(s) entered on step 1: Lig_Red, Rent_Act_ROA, Pas_TotAct, Racio_FM, Rot_Act,
Rend_Op_Act, EqtoDebt_Rat, Cob_Act_Res_Trans, Log_Act.
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Variables in the Equation

95% C.I.for EXP(B)
Exp(B) Lower Upper

Step 1*  Lig_Red 1,686 1,169 2,431
Rent_Act_ROA 7698,588 ,019 3,084E9
Pas_TotAct ,663 ,055 8,038
Réacio_FM ,351 ,158 ,780
Rot_Act ,256 ,037 1,757
Rend_Op_Act ,000 ,000 ,008
EqtoDebt_Rat 2,084 , 767 5,659
Cob_Act_Res_Trans ,186 ,034 ,998
Log_Act 18,527 10,752 31,923
Constant ,000

a. Variable(s) entered on step 1: Lig_Red, Rent_Act_ROA, Pas_TotAct,
Racio_FM, Rot_Act, Rend_Op_Act, EqtoDebt_Rat, Cob_Act_Res_Trans,

Log_Act.
Correlation Matrix
Constant Lig_Red Rent_Act ROA Pas_TotAct
Step1l Constant 1,000 -, 177 -,109 -,531
Liq_Red 177 1,000 ,146 -,091
Rent_Act_ROA -,109 ,146 1,000 ,012
Pas_TotAct -,531 -,091 ,012 1,000
Récio_FM ,195 -,259 ,100 ,101
Rot_Act ,119 ,154 , 175 ,045
Rend_Op_Act ,124 -,160 -,903 ,055
EqtoDebt_Rat -,586 -,227 -,076 ,800
Cob_Act_Res_Trans -,147 -,101 -,039 ,517
Log_Act -, 793 ,223 ,165 -,083
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Correlation Matrix

Racio FM Rot_Act Rend_Op_Act | EqgtoDebt Rat
Step1l Constant ,195 ,119 ,124 -,586
Lig_Red -,259 ,154 -,160 -,227
Rent_Act_ROA ,100 ,175 -,903 -,076
Pas_TotAct ,101 ,045 ,055 ,800
Réacio_FM 1,000 -,100 -,093 -,065
Rot_Act -,100 1,000 -,207 ,008
Rend_Op_Act -,093 -,207 1,000 ,099
EqtoDebt_Rat -,065 ,008 ,099 1,000
Cob_Act_Res_Trans -,061 ,016 ,050 ,220
Log_Act -,307 -,209 -,227 ,102
Correlation Matrix
Cob_Act_Res_
Trans Log_Act
Step1l Constant -,147 -, 793
Liq_Red -,101 223
Rent_Act_ ROA -,039 ,165
Pas_TotAct ,517 -,083
Réacio_FM -,061 -,307
Rot_Act ,016 -,209
Rend_Op_Act ,050 -,227
EqtoDebt_Rat ,220 ,102
Cob_Act_Res_Trans 1,000 -,161
Log_Act -,161 1,000
Step number: 1
Observed Groups and Predicted Probabilities
32+ +
I |
I I
F I 11
R 24+ 1+
E I 11
Q | 1l
U I 11
E 16+ 1+
N I 11
C I 1 11
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Y I 001 1 1 11
8 + 0000000101 O 1 1 1 11 1+

| 000000000000000 010 0 111 1011 1 111111111 11
1111111111111

| 00000000000000000000100000 1000 00011101101 12011111211 12101 111 01
111111111 1111111111111

| 0000000000000000000000000000000000000001000000
0000010000000000000000001101110011011010010100110110!I
Predicted ---- E — E — E — E — +--- +--- +--- +--- E —

Prob: 0 1 2 3 4 5 ,6 T 8 9 1

Group:
000000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111111111111
11111111211111111112111111

Predicted Probability is of Membership for 1
The Cut Value is ,50
Symbols: 0-0
1-1
Each Symbol Represents 2 Cases.

Casewise List”

Case Selected Observed Predicted Temporary Variable
Status® Devedor | Predicted Group Resid ZResid
9 S 0** ,961 1 -,961 -4,960
20 S O** ,907 1 -,907 -3,124
25 S 0** ,860 1 -,860 -2,474
46 S O** ,828 1 -,828 -2,197
74 S O** ,921 1 -,921 -3,414
89 S 0** ,878 1 -,878 -2,687
122 S 0** ,932 1 -,932 -3,716
220 S 0** ,994 1 -,994 -13,175
222 S 0** ,886 1 -,886 -2,789
372 S 1** , 116 0 ,884 2,767
395 S 1** ,096 0 ,904 3,071
426 S 1** ,088 0 ,912 3,224
440 S 1** , 112 0 ,888 2,818
446 S 1** ,095 0 ,905 3,090
470 S 1** ,076 0 ,924 3,493

a. S = Selected, U = Unselected cases, and ** = Misclassified cases.

b. Cases with studentized residuals greater than 2,000 are listed.
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