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REsumMmo

O objetivo deste trabalho prende-se com a identificacao dos fatores determinantes na
fixagao das taxas de juro de novas operagoes de empréstimos bancarios a sociedades nao
financeiras.

Em 2012, foi implementado pelo Banco de Portugal, um requisito estatistico relativo
ao reporte individual das taxas de juro. Através deste requisito, o Banco de Portugal
recebe, por parte das institui¢oes financeiras, o reporte com a informagao de todas as
novas operacoes efetuadas. Deste modo, a informagao disponivel internamente pelo
Banco de Portugal é enorme, informagao essa com bastante interesse e utilidade para
a realizacao de estudos e analises mais aprofundadas relativamente a tematica das novas
operagoes.

E recorrendo a estas bases de micro dados que se pretende encontrar os fatores que
mais influenciam a fixagao das taxas de juro bancarias das novas operagoes, identificando
assim, os seus fatores agravantes e desagravantes.

Foi realizada uma analise econométrica, com o intuito de alcangar o objetivo
enunciado, avaliando assim a influéncia conjunta das variaveis consideradas na explicagao
da fixacdo das taxas de juro. Os modelos de regressao abordados sao o modelo de
regressao linear multipla e o modelo de regressao beta, sendo possivel, a partir destes,
tirar conclusoes para dar resposta ao problema proposto.

Posteriormente foi efetuada uma analise com o objetivo de proceder a determinagao
da importancia relativa das variaveis no que diz respeito ao modelo de regressao linear,
utilizando diferentes métodos de medigao da referida importancia.

Devido ao facto da amostra utilizada ter uma dimensao bastante elevada, foi efetuada
uma avaliacao do impacto que a dimensao da amostra tem nos resultados estatisticos

provenientes dos modelos de regressao analisados.

Palavras-chave: Taxas de Juro; Novas Operacoes; Empréstimos; Sociedades Nao
Financeiras; Modelo de Regressao Linear Multipla; Modelo de Regressao Beta;

Importancia Relativa; Dimensao da Amostra.
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ABSTRACT

The objective of this study is to identify the determinant factors in the setting of
interest rates of new operations of bank loans to non-financial corporations.

In 2012, a requirement of statistics concerning the report of individual interest rates
was implemented by the Bank of Portugal. Through this requirement, the Bank of
Portugal receives, by financial institutions, the report with the information of all new
operations carried out. In this way, the information available internally by the Bank
of Portugal is huge, with great interest and usefulness to perform studies and further
analysis regarding the issue of new operations.

Through these databases of micro data it is possible to find the factors that most
influence the setting of interest rates accounts of new operations, thereby identifying
their aggravating factors and desagravantes.

An econometric analysis was performed with the aim of achieving the goal enunciated,
thus evaluating the joint influence of the variables considered in the explanation of
the setting of interest rates. The regression models discussed are the multiple linear
regression and the beta regression, being possible, from these, to draw conclusions in
response to the proposed problem.

An analysis, was later carried out, with the objective to determine the relative
importance of variables with respect to the linear regression model, using different
methods of measurement of such importance.

Due to the fact that the sample used has a quite high dimension, an evaluation was
performed of the impact that the size of the sample has in the statistical results from the

regression models examined.

Keywords: Interest Rate; New Operations; Loans; Non-financial Corporations; Multiple

Linear Regression Model; Beta Regression Model; Relative Importance; Sample Size.
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CariTUuLO

INTRODUCAO

A recolha e elaboracao de estatisticas financeiras e monetarias é da competéncia do
Banco de Portugal, sendo esta fungao inserida no seu contributo para o sistema estatistico
nacional. A necessidade do Banco de Portugal em realizar estudos e analises acerca da
economia portuguesa e do seu sistema financeira, implica uma recolha e compilagao
detalhada de informacao. Por estes motivos, em 2012, foi introduzido um conjunto de
novos requisitos estatisticos, entre eles, o reporte de informacgao individual das taxas
de juro sobre novas operacoes de empréstimos concedidos a sociedades nao financeiras.
Deste modo, as institui¢oes financeiras reportam ao Banco de Portugal o conjunto de

todas as novas operagoes de empréstimos, sendo criada uma base de micro dados.

As bases de micro dados resultam de uma recolha intensiva de dados, que s6 é possivel
devido a facilidade de acesso a informacgao verificada nos dias de hoje. Deste modo, a
informacao disponivel caracteriza-se por ser bastante mais detalhada o que permite a
obtencao de um variado conjunto de analises e estudos. Como referido em Antunes et
al. (2013), sao varias as potencialidades dos micro dados. Esta tipologia de dados permite
efetuar agregacoes de varidveis, trabalha-las da forma mais conveniente para cada tipo
de estudo a realizar e possibilitando ainda a constru¢ao de novas variaveis com base nas
ja existentes. Deste modo verifica-se uma melhoria da qualidade dos dados disponiveis

assim como da capacidade de resposta a determinados pedidos de informacao especifica.

O reporte individual das taxas de juro permite caracterizar nao s6 o tipo de
empréstimos realizados, mas também os mutuarios e mutuantes. Isto acontece porque
a informacao contida nas bases de micro dados permite efetuar um cruzamento com
as informagoes das restantes bases de dados disponiveis no Banco de Portugal. A
utilizacao simultanea de informacoes de diferentes bases de dados, permite complementar

o conjunto de caracteristicas disponiveis, enriquecendo a realizacao de estudos e analises.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

O objetivo do presente estudo prende-se com a identificagio do conjunto de
caracteristicas determinantes na fixacao das taxas de juro bancarias de novos empréstimos
concedidos a empresas, utilizando como ponto de partida as referidas bases de micro
dados. Serdo utilizadas variaveis nao financeiras, caracterizadoras do empréstimo em
causa, da respetiva empresa e da institui¢ao financeira que concede o empréstimo, com
o intuito de perceber quais os fatores que mais influenciam e diferenciam a atribuicao
das taxas de juro a novos empréstimos. Em Martinho e Antunes (2012a) e Martinho e
Antunes (2012b) sao efetuados estudos econométricos com base nas caracteristicas das

empresas, caracteristicas essas contempladas também no presente trabalho.

Deste modo, torna-se interessante efetuar uma analise economeétrica com o intuito de
determinar o conjunto de fatores mais influentes na fixacao das taxas de juro bancarias,
tanto caracteristicas do empréstimo como da empresa a qual foi concedido o referido

empréstimo.

No presente trabalho, o Capitulo 2 é dedicado ao enquadramento tedrico das tematicas
que serao apresentadas posteriormente. Os Capitulos 3, 4 e 5 apresentam detalhadamente
toda a aplicagao pratica realizada ao longo deste trabalho e, por fim, o Capitulo 6 invoca

algumas consideragoes finais relativamente ao trabalho realizado.

O Capitulo 2, tal como referido, apresenta um enquadramento teérico das tematicas
abordadas ao longo do presente trabalho. Serao apresentados dois modelos de
regressao, o modelo linear e o modelo beta, que, tal como sera verificado, ajustam-se
ao comportamento da variavel resposta que se pretende estudar. No que diz respeito ao
modelo de regressao linear multipla, sera apresentado um conjunto de métodos com o
intuito de avaliar a importancia relativa dos regressores, que sera posteriormente aplicado
no capitulo 4. Sera ainda abordada, em termos teéricos, uma metodologia de avaliacao de

resultados estatisticos resultantes de amostras de grandes dimensaoes.

Os modelos de regressao apresentados no enquadramento teérico serao aplicados no
Capitulo 3. Neste capitulo, sera efetuada uma apresentacgao e caracterizagao das varaveis
explicativas e, posteriormente, uma analise univariada e multivariada, com o intuito
entender e tentar explicar o comportamento das taxas de juro de novas operacgoes de
empréstimos a sociedades nao financeiras. Serao identificados os fatores que originam

um agravamento ou um desagravamento das taxas de juro.

Como mencionado anteriormente, sera realizada no Capitulo 4 uma avaliacao da
importancia relativa de cada um dos regressores utilizando algumas das medidas
desenvolvidas no Capitulo 2. Através desta abordagem sera possivel avaliar e quantificar

o impacto de cada um dos regressos na fixacao das taxas de juro em analise.



No Capitulo 5 realizar-se-a uma abordagem relativa ao impacto da dimensao das
amostras nos resultados estatisticos obtidos. Serao realizadas reamostragens de amostras
mais reduzidas, com a finalidade de avaliar o comportamento dos coeficientes estimados
e dos p-values associados, assim como de algumas medidas de ajustamento dos modelos,

em funcdo da dimensdo da amostra.

Por fim, sera realizada uma avaliacao global dos resultados obtidos através deste
trabalho e apresentar-se-a, ainda, um conjunto de consideragdes finais contemplando

estudos interessantes para trabalhos futuros.






CariTUuLO

ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1 Modelo de Regressao Linear Maltipla

Uma analise de regressao estuda a relagao entre uma variavel resposta e uma ou mais
variaveis explicativas, também denominadas de regressores. Esta relacao é explicada

utilizando modelos matematicos, conhecidos como modelos de regressao.

O modelo de regressao mais simples é o modelo de regressao linear, que pressupoe
uma relacao linear entre a variavel resposta e as variaveis explicativas. O modelo de
regressao linear, que considera uma variavel resposta e apenas uma variavel explicativa,
¢ denominado de modelo de regressao linear simples. Caso sejam consideradas duas ou

mais variaveis explicativas, tem-se um modelo de regressao linear maltipla.

Mais especificamente, o modelo de regressao linear multipla descreve uma relagao

entre p regressores, x;, j = 1,...,p e a variavel resposta Y.

Tem-se

Y:/30+/31X1+ﬁ2.')€2+...+/))pxp+€

onde os parametros f3; sao os coeficientes de regressao e ¢ € o erro aleatdrio associado ao

modelo.
Considerando uma amostra de dimensao n tem-se
YZ-:/30+/51x1-1+ﬁ2xi2+...+ﬁpxl-p+ei, i=1,...,n

onde Y; € a variavel resposta, x;1,..., X;, 0s regressores, ou variaveis explicativas, fy,..., 8,

sao os coeficientes de regressao e ¢; € o erro aleatdrio associado ao modelo.

5



CAPITULO 2. ENQUADRAMENTO TEORICO

Os pressupostos deste modelo sao

E(g;)=0, Var(e)= o?, Cov(ej,er)=0,i2k e ¢ itd N(O,az)

O modelo de regressao linear multipla, pode também ser escrito em notagao matricial

Y I xy1 x12 - x| Bo| |&1
Y, T x1 xp0 - x| B1 €
= P | M B B S 5 ¢ R

Y, I xp xp2 - Xnp ﬁp €n
em que

* Y é o vetor das observacoes da variavel resposta;
* X é a matriz das observag¢oes das variaveis explicativas;
* B é o vetor dos coeficientes de regressao;

* ¢ é o vetor dos residuos.

Com base nos dados disponiveis é possivel estimar ﬁo,ﬁl,...,/a’p. Estes parametros
aos serem substituidos pelas suas estimativas py, f1,..., B, permitem obter a equagao de

regressao estimada, dada por

pi:ﬁ0+ﬁ1xil+"’+ﬁpxipr i=1,...,n

A estimagao de f3 é feita através do método dos Minimos Quadrados, cujo objetivo é a
minimizac¢ao do quadrado dos residuos, ou seja, a minimizacao do quadrado da distancia
entre os valores observados e os valores estimados. Deste modo, a funcao que se pretende

minimizar é a seguinte

L= Zézz = Z(%’ —Bo—P1xi1 —--- _ﬂpxip)z-
io1 io1

O estimador de f resultante da aplicacao do método dos Minimos Quadrados é

By
Através do estimador dos Minimos Quadrados de §, obtém-se as estimativas para os

coeficientes de regressao do modelo, e, deste modo, tem-se os valores ajustados para a

variavel resposta, ou seja
ﬁi:ﬁ0+/31xi1+...+/3pxip, iZl,...,Tl

6



2.1. MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Os residuos dos minimos quadrados sao dados pela expressao
éi:yi_ﬁir i:l,...,n

A analise de variancia é uma analise bastante importante na tematica dos modelos de
regressao linear multipla. Esta analise baseia-se na decomposi¢ao da soma dos quadrados
totais, SQT, na soma dos quadrados explicada, SQE, e na soma dos quadrados dos
residuos, SQR. A soma dos quadrados explicada corresponde a variacao explicada da
variavel resposta, enquanto que a soma dos quadrados dos residuos corresponde a
variagao nao explicada. A soma dos quadrados totais corresponde a variacao total da
variavel resposta. Tem-se que

=\2

* SQT =3 (vi-79)

1

IMe

. SQE=Y (5 ~7)?

i=1
- 2N (s 2
* SQR=) ¢ =2 (9i-vi)
i=1 i=1
Verifica-se, deste modo, a seguinte relacao

SQT=SQE+SQR& ) (3:-9)=) 0i-9+) (i-)’

1:1 1:1 121

A qualidade do ajuste pode ser avaliada através do coeficiente de determinagao, R?.
O coeficiente de determinagao mede a proporgao da variagao de y explicada pelos p

regressores do modelo e é dado pela expressao

SQR SQE

2— [ —
k"= SQT SQT’

O valor do R? aumenta sempre que sio adicionadas variaveis explicativas ao modelo.

.. . ~ . =2 . . ~
Por outro lado, o coeficiente de determinacao ajustado, R*, diz respeito a uma versao
modificada do R? que ndo aumenta necessariamente quando sao adicionados regressores

ao modelo. A sua expressao é dada por

Ez—l— n-1 SQR B n—1
 n-k-1SQT =~ n-k-1

(1-R?)

Neste caso, a inclusao de regressores com pouco poder explicativo reduz o valor de
Ez, na medida em que k aumenta uma unidade, mas, no entanto, o valor de R? nio
aumenta significativamente. O valor do coeficiente de determinagao, RZ%, assim como
o do coeficiente de determinacao ajustado, Ez, variam entre 0 e 1. Quanto mais proximo
de 1 for o valor de EZ, mais explicativo € o modelo, existindo um melhor ajustamento do

modelo aos dados.
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Recorrendo a estatistica de Wald, é possivel realizar testes a significancia individual
de cada um dos regressores. Usualmente, pretende-se testar Hy: ; =0 wvs Hp:; #0,

considerando-se a seguinte estatistica de teste

Pode também realizar-se um teste a significancia global do modelo, com o objetivo de
avaliar se a equacao de regressao explica, ou nao, a variagao na variavel resposta. Para
isso, realiza-se um teste de hipoteses, em que a hipdtese nula considera que os regressores
nao sao conjuntamente significativos, ou seja, o modelo nao é adequado para explicar a

variavel resposta em estudo. Matematicamente, este teste é definido por

H()Iﬁ():ﬁl:...:ﬁp:o Vs Hl:ﬂj:[)’j:to,jzl,...,p

Para testar a hipotese nula, Hy, utiliza-se a estatistica de teste F, dada por

SQE
ke 2
Fe j% :nklR B,
SQOR k 1_Rz ‘pmnp
n—-p-1
2
onde TR diz respeito a razao entre a variagao explicada e a nao explicada em .

A hipétese nula é rejeitada quando existe evidéncia estatistica de que os regressores
sao conjuntamente significativos para a explicagao da variavel resposta, pelo que devem
ser incluidos no modelo de regressao. Caso a hipotese nula nao seja rejeitada, verifica-se
que o conjunto de regressores do modelo contribuem pouco para a explicagao da variagao

da variavel resposta.

Existem outros testes e procedimentos interessantes, sendo um deles o teste a
submodelos. Esta tipologia de testes, baseada na analise ANOVA, permite comparar dois
ou mais modelos encaixados. Num modelo com p regressores, pretende testar-se se g
desses regressores, p > ¢, sao conjuntamente significativos para o modelo. De acordo com
Blackwell (2008), considera-se SQR, a soma do quadrado dos residuos do modelo com
restri¢oes e SQR;, a soma do quadrado dos residuos do modelo sem restri¢oes. A hipotese
nula é da forma Hy : fo = f1 =... = B, = 0 e a estatistica F utilizada € bastante semelhante

a enunciada anteriormente, sendo dada por

S QRr -S QRsr

q
SQR, tener

n-p-1

F=

Quanto maior a diferenca dada por SQR, — SQRq,, pior é o ajustamento, uma vez que,

caso as variaveis nao sejam significativas, o facto de elimina-las nao afetara os residuos.

8



2.1. MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A analise de residuos é de extrema importancia na investigagcao da adequabilidade
do modelo de regressao. A ideia base da analise de residuos afirma que, se 0 modelo
for apropriado, os residuos deverao refletir as propriedades enunciadas no inicio desta

seccao, tais como independéncia, variancia constante e distribui¢ao Normal.

A distancia de Cook é também um método muito utilizado na avaliacao do ajuste
do modelo, que calcula o impacto de uma observa¢ao na estima¢ao do parametro de
regressao, medindo o efeito de se excluir uma determinada observagao. Deste modo, ¢

possivel identificar observagoes altamente influentes.

2.1.1 Transformagao de Box-Cox

Nem sempre a distribuicao Normal se adequa aos dados em estudo, sendo possivel,
nesses casos, aplicar uma transformacao aos dados e normaliza-los. A transformacao
de dados é uma pratica comum existindo varias que podem ser utilizadas para aproximar
a distribuicao dos dados da distribui¢do Normal, sendo uma delas a transformacao de
Box-Cox, ver Osborne (2010).

A transformacao de Box-Cox consiste em encontrar um A de forma a que a variavel
resposta transformada se aproxime de uma distribui¢ao Normal, reduzindo assim as
assimetrias dos dados. A referida transformacao, proposta por Box e Cox (1964), é dada
pela expressao

A
r—1
Vi A=0

vi = A
lOg(yi), A=0

A estimagao do parametro A é feita através da maxima verosimilhanca, ou seja, o
valor atribuido a A é o valor que maximiza a fungdo de log-verosimilhanca de y°“ em
relacao as observagoes originais. Segundo Box e Cox (1964), depois de encontrado o A,
obtém-se uma transformacao adequada para a variavel resposta, capaz de tornar os dados

aproximadamente com distribui¢ao Normal.

2.1.2 Importancia Relativa dos Regressores

O topico da importancia relativa dos regressores em modelos de regressao tem sido
investigado e aprofundado nos Gltimos anos, devido a um aumento no interesse deste

assunto em aplicagoes praticas de diversos estudos e analises.

A denominada importancia relativa refere-se a quantificacdo da contribuicao
individual de cada regressor para o modelo de regressao multipla. Johnson e
LeBreton (2004) definiram o conceito de importancia relativa, como a contribui¢ao que
cada regressor proporciona ao R?, considerando ndo sé o seu efeito direto mas também o

efeito combinado com as restantes variaveis do modelo de regressao. Se os regressores nao

9
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forem correlacionados entre si, a contribui¢ao de cada um deles corresponde ao valor de
R? relativo a regressao univariada. Consequentemente, a soma do R? de todas a regressoes
univariadas iguala o valor do R? do modelo completo. No entanto, sio varios os casos em
que existe alguma correlagao entre os regressores, e, desse modo, nao é possivel decompor
o R? do modelo através do R? das regressdes univariadas.

Tal como visto anteriormente, o coeficiente de determinacao representa a proporg¢ao
da variacao na variavel resposta explicada pelos regressores do modelo, sendo a sua

expressao dada por

B SQE =
=Sor -

Y (5 -7
R2 =1
Y (9 -7

i=1
Em Gromping et al. (2006) sao apresentados e implementados, no sotfware R, seis

diferentes métodos para avaliar a importancia relativa em regressoes lineares.

As métricas respeitantes a importancia relativa dos regressores, apresentadas neste
artigo, distinguem-se entre métricas simples e métricas computacionalmente intensivas.
Sao apresentadas quatro métricas simples (first, last, betasq e pratt) e duas métricas com

um esfor¢o computacional mais elevado (Img e pmvd).

A métrica first compara a contribui¢ao individual de cada regressor na explicagao
da variavel resposta, ou seja, compara o valor do R? das regressdes univariadas dos p
regressores do modelo. A métrica first é a inica que nao considera a influéncia de outros
regressores do modelo. Esta métrica nao é a mais adequada, na medida em que, nem
sempre o R? pode ser decomposto em contribui¢des individuais dos regressores, fazendo

com que a soma dessas contribui¢des nao iguale o R?> do modelo.

A métrica last é uma outra alternativa na tematica da importéancia relativa dos
regressores, que compara a contribuicao adicional que cada regressor proporciona ao
modelo quando incluido como ultimo regressor. Esta métrica é caracterizada por ser
muito semelhante a analise feita através de testes de significancia dos regressores. Tal
como se verifica na métrica first, também na métrica last as contribuicoes dos regressores

podem nio somar o valor do R? do modelo.

Outra abordagem a tematica da importancia relativa dos regressores é a meétrica
betasq que considera uma padronizagao dos coeficientes de regressao. Segundo o artigo
em analise, a padronizagao dos coeficientes é dada por

~ VSkk

ﬁk,standurdized = ﬂk 5

vy

onde s € a variancia amostral do regressor k e s,, € a variancia amostral da variavel

resposta. A métrica betasq consiste entao, na analise do quadrado da padronizagao dos

10



2.1. MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

coeficientes de regressao do modelo. No entanto, nao é considerada uma boa métrica na

medida em que nao fornece uma decomposicio natural do R?.

A métrica pratt é a Gltima das quatro métricas simples apresentadas em Gromping
et al. (2006). Esta métrica, foi inicialmente proposta por Hoffman (1960) e baseia-se
no produto do coeficiente padronizado e da correlacao entre o regressor e a variavel
resposta. Hoffman considerou esta métrica como uma decomposicio do R?, tendo sido
uma proposta por muitos criticada, mas apoiada e defendida por Pratt em 1987. A maior
critica a métrica pratt é o facto da decomposigao do R? poder considerar contribuigoes

negativas. Deste modo, a métrica pratt nao pode ser aplicada em todas as situagdes.

As quatro métricas descritas anteriormente sao as denominadas métricas simples
para analisar a importancia relativa das variaveis em regressoes lineares. As duas
métricas apresentadas de seguida, Img e pmvd, correspondem a métricas mais complexas
e que exigem um maior esfor¢o computacional. Ambas as métricas decompoem o
R? em contribuigdes nido negativas que somam automaticamente o coeficiente de
determinagdao. A dificuldade de decomposicio do R?> em modelos com variaveis
explicativas correlacionadas assenta no facto de cada ordenacgao de regressores produzir

uma decomposicao diferente da soma dos quadrados totais, SQT.

Segundo Gromping et al. (2006), as abordagens das métricas [mg e pmvd sao baseadas
em R? sequenciais. Por sequencial considera-se que os regressores sao introduzidos no

modelo pela ordem em que estao listados.

Sabendo que o R? para um modelo com um conjunto de regressores S é

_SQE

R*(S)=
O R? adicional resultante da jun¢do de um conjunto de regressores M a uma regressao

com conjunto de regressores S é dado por
seqR*(M|S) = R*(M U S)—R*(S)

Em qualquer modelo, a ordem dos regressores corresponde a uma permutacao dos
regressores xi,...,x, e € definido por r = (r1,...,7,). Seja S¢(r) o conjunto de regressores
incluidos no modelo antes do regressor xi, a parcela do R? relativa ao regressor x; é dada
por

seqR ({xiHSi(r) = R*(1x} U Si(r) = R*(Sk (1)

A métrica Img, proposta por Lindeman et al. (1980) é descrita através da expressao

seguinte

IMG(x)=— Y seqR((xI)

r permutation

11
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A métrica Img propoe um uso sequencial da soma dos quadrados dos modelos que
depende da ordem dos regressores no modelo. Obtém-se assim uma analise global
fazendo a média de todas as ordenagdes dos regressores. Ou seja, esta métrica consiste
no facto de se ter as médias das contribuicoes dos regressores para todas as possiveis

ordenagoes.

Uma das criticas a métrica Img, baseia-se no facto de que, com esta métrica, um
regressor com coeficiente zero possa ter uma contribuicao positiva, mas, no entanto é

uma métrica recomendada por varios autores, entre os mais Gromping et al. (2006).

A métrica pmvd foi proposta por Feldman (2005) e pretende corrigir esta
desvantagem. Esta métrica garante que um regressor cujo coeficiente estimado seja zero,
terd uma importancia relativa também de zero. Garante-se ainda que a contribuigao
converge para zero se o verdadeiro valor do coeficiente for zero. Deste modo, a métrica
pmvd resulta também da média das ordenagoes dos regressores, mas neste caso, os dados

dependem dos pesos das ordenagoes dos regressores,

PMVD(y)=— Y p(r)seqR*(xell)

r permutation

onde p(r) representa o peso das ordenagoes, sendo dado por

r permutation

onde
p-1

Lir) = [seaR?(er,,se o0 Moo )7
i=1

A métrica pmvd pode ser interpretada como uma média ponderada relativamente as

ordenagoes dos regressores, em que os pesos dependem dos dados.

Das métricas apresentadas, e disponiveis para aplicacao no package ‘relaimpo’ do
software R, as recomendadas pela literatura, que serao utilizadas neste trabalho, sao as
métricas Img e pmvd, na medida em que sao as que mais se aproximam da definicao de

importancia relativa dos regressores, sugerida por Johnson e LeBreton (2004).

2.2 Modelo de Regressao Beta

O modelo de regressao beta baseia-se na hipdtese de que a variavel resposta tem uma
distribuicao Beta. Tal como propuseram Ferrari e Cribari-Neto (2004), as regressoes
beta sao apropriadas para modelar variaveis resposta que assumem valores continuos

pertencentes ao intervalo (0,1), como percentagens, taxas e propor¢oes.
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A densidade da distribuicao Beta é dada por

. _Tlp+q) , -1
f(%PIQ)—WVp (1-y)7, 0<y<l,

em que I'(.) é a funcdo Gamae p,q > 0.

A média e a variancia sao, respetivamente,

E(y)=1%q e wvar(y)=

iz .
(p+9)*p+q+1)

O modelo de regressao beta, proposto por Ferrari e Cribari-Neto (2004), considera
uma parametrizagao da distribui¢do Beta em termos da média e de um parametro de

precisao. Deste modo, tem-se y = edp=p+q,istoé,p=pu¢eq=(1-pu)p, obtendo-se

ptq
assim a parametrizagao referida

r
f@imd) = r(y(p)r((((ﬁ)— M)(P)y”ﬁb‘l(l —p) Il <y <,

onde 0 <pu<1e¢>0. A média e a varidncia da parametrizagao sao

Ey)=p e war(y)=

O parametro p ¢é, tal como foi referido, a média da variavel resposta e ¢ é designado
por parametro de precisdo. Para um dado valor fixo de y, quanto maior for o valor de ¢,
menor € a variancia de y. A distribuicao Beta é bastante flexivel, na medida em que a sua

densidade consegue tomar diferentes formas, como se pode observar na Figura 2.1.

Sejam vy, ...y, as variaveis explicativas, tal que y; ~ B(y;, ), parai = 1,...n. Deste modo,

o modelo de regressao beta é definido por

onde o vetor dos parametros de regressao é f = (ﬁl,...ﬁk)T, X; = (Xi1,...xix)T é o vetor
das observagdes das variaveis explicativas e k os regressores do modelo. A fungao g(.) :
(0,1) — IR é a funcao de ligacao do modelo, sendo estritamente crescente e duas vezes

diferenciavel.

Existem dois motivos principais que justificam a utilizacao de uma funcao de ligacao.
Um deles é o facto de ambos os membros da equagao de regressao assumirem valores
reais quando € aplicada uma fungao de ligagao a y;. Outro motivo ¢ a existéncia de uma
maior flexibilidade, na medida em que é possivel escolher a fung¢ao de ligagao que melhor

se adequa ao problema em estudo.
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Figura 2.1: Densidades da distribuicao Beta para diferentes combinagoes de (p, ¢) (Fonte:

Ferrari e Cribari-Neto (2004))

As principais fungoes de ligagao utilizadas no modelo de regressao beta sao:

* Logit: g(p) = log(%)

* Probit: g(u) = D! (p)

Log-log complementar: g(u) = log{—log(1 — p)}

* Log-log: g(n) = —log{-log(p)}

* Cauchy: g(u) = tan{r(u—0.5)}

A fungao de log-verosimilhanga é

n

() =) L)

i=1

onde

li(pi, @) = Llogl(¢p) —logl(pip) — logL (1 — pi)p) + (uip — 1)logy; + {(1 — p;)p — 1}log(1 - v;)
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Note-se que p; = g‘l(xiTﬁ) é fungao dos parametros de regressao. A estimagao destes

parametros ¢ feita com base no método da maxima verosimilhanga.

Sob as condicdes usuais de regularidade para estimadores de maxima verosimilhanga,

e com base nos pressupostos subjacentes em Batista (2009), tem-se que, para grandes

RS

onde f§ e ¢ sao respetivamente os estimadores de maxima verosimilhanca de f e de ¢p e K

amostras

a matriz de Informacao de Fisher.

Apenas como curiosidade, referimos que adicionalmente ao modelo de regressao beta
com dispersao constante, foi estudado e utilizado por Smithson e Verkuilen (2006), um
modelo de regressao beta com dispersao variavel, formalmente introduzido por Simas
et al. (2010).

Contrariamente ao que se verifica no modelo de regressao beta descrito anteriormente,
cujo parametro de dispersao é constante para todas as observagoes, neste caso, o
parametro de dispersao é modelado de forma semelhante ao parametro p. Assim,

Vi ~B(pi, i), i =1,...,n e, tem-se que
&1 (wi) =mi=x] B,

(b)) =mi =27,

onde B=(B1,.., Bx)", ¥ = (¥1,...,¥k)T, k+ h < n sdo os coeficientes de regressao das duas
equagdes, 11; € 1]; sa0 os preditores lineares, e x; e z; sao os vetores dos regressores. Tal
como no modelo de regressao beta com dispersao constante, os parametros y; e ¢; sao

estimados pelo método de maxima verosimilhanga.

Para avaliar a qualidade do ajustamento do modelo, uma das medidas que avalia o
ajustamento global ¢ o pseudo R?. O valor do pseudo R?, R,%, corresponde ao quadrado
do coeficiente de correlagao entre o preditor linear e as observagoes da variavel resposta,
transformadas pela funcao de ligagdo. Uma vez que 0 < RIZ7 < 1, verifica-se a existéncia de

ajustamento perfeito entre 7] e g(y) quando Rf, =1.

A avaliagao da qualidade do ajustamento do modelo, pode também ser analisada

através da Deviance, que mede a discrepancia do ajustamento, sendo dada pela expressao

Dy @)= 20, &)~ lilpi, )
i=1

al;
onde ji; é a solucao da equagao ﬁ =0.
i
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A validacdo do modelo deve também ser feita com base numa analise dos residuos,
mas, tal como referido em Cribari-Neto e Zeileis (2009), os residuos usuais nao devem
ser usados devido ao facto do modelo ser heterocedastico. No entanto, sdo varios os
tipos de residuos que podem ser analisados nos modelos de regressao beta, como por
exemplo os residuos de Pearson, também denominados de residuos comuns padronizados

(stantardized ordinary residuals) por Ferrari e Cribari-Neto (2004). Estes residuos sao

definidos por
e ViThi
VAR(y;:)
onde m(yi) = M ef;= g_l(x'T/g)~
(1+ ) ’

Um outro tipo de residuo, proposto por Espinheira et al. (2008b), que permite avaliar
o ajuste do modelo, é o denominado standardized weighted residual 2, correspondendo a
residuos padronizados ponderados, definidos por
Vi —H

Tsw2,i = ’

V(1 -hy;)

onde y; = log( 7 %’y ) e fli = Y(pip)—((1-p;)P), em que P(.) € a fungao digama (derivada
—Yi

logaritmica da fun¢do Gama). A padronizacao é dada por v; = ¢'(u; )+ P’'((1 — p;)p) e h;

que diz respeito ao t-ésimo elemento da diagonal da matriz H = W/2X(XTWX)" 1 XTW1/2,

W é 0 estimador de méxima verosimilhanga de W dada por
W =diag{wy,...,w,}

onde w; = ¢{Y"(u;i ) + P’ (1 — p;)P)} Consultar Ferrari e Cribari-Neto (2004) e

Espinheira et al. (2008a)).

_ (
{g/(ui)}*

Como se observou no caso do modelo de regressao linear multipla, também no modelo
de regressao beta, podem ser efetuados testes de significancia individual dos regressores,

com base na estatistica de Wald.

E importante a realizagao de um teste a significancia conjunta dos regressores, a fim de
averiguar se os coeficientes de regressao sao conjuntamente significativos na explicagao
da variavel resposta. O teste de significancia conjunta, no ambito do modelo de regressao
beta, é efetuado através da razao de log-verosimilhangas. Segundo o Apéndice B de Ferrari

e Cribari-Neto (2004), a estatistica da razao de log-verosimilhancas é dada por

wy = 2{1(6.4)- 15,9}

onde I(B,¢) é a funcio de log-verosimilhanga e I(57,$)T é o estimador de maxima

verosimilhanga de (BT, $)7, sob a hipétese nula, ou seja relativo ao modelo com restrigio.
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Do mesmo modo que é aplicado o teste da razao de verosimilhangas a todos os
coeficientes de regressao do modelo, é possivel aplicar este mesmo teste, apenas a um

conjunto de regressores, possibilitando a realizagao de testes aos submodelos.

A semelhanca da avaliacao do ajustamento dos modelos de regressao linear, os
modelos de regressao beta podem também ser avaliados através de uma aproximagao

das distancias de Cook, possibilitando assim a identificagao de observagoes outliers.

2.3 Meétodo de Selecao de Variaveis

E de grande importancia selecionar um subconjunto de varidveis, que, guardando
caracteristicas explicativas e preditivas, seja o mais explicativo da variavel resposta. Deste
modo, existem métodos que permitem selecionar o melhor subconjunto de variaveis
explicativas, entre eles os métodos Backward e o Forward. O método Backward é um
meétodo de eliminagao, onde o processo de escolha das variaveis baseia-se na eliminacao
de variaveis do modelo. Por outro lado, o método Forward é um método de selecdo, onde,
num processo iterativo, se escolhe a melhor variavel a ser incluida no modelo. Existe
ainda um método de selecao de variaveis, que se baseia em conciliar os dois métodos
referidos anteriormente, denominado de Stepwise. Foi esta tltima metodologia de selecao
de variaveis a utilizada neste trabalho, onde sao aplicados, simultaneamente, o método

Forward e o método Backward.

2.3.1 Selecao Forward

O método de selecao Forward, considera como modelo inicial o modelo de regressao
nulo, onde se investiga qual a melhor variavel, do conjuntos de variaveis explicativas
disponiveis, que deve ser incluida no modelo. A escolha da variavel a entrar no modelo
é feita com base no teste de razao de verosimilhancas, onde se avalia qual a variavel que
mais contributo da ao modelo. Neste método de selecao, é necessario definir como critério

de entrada da variavel no modelo, um « limite, representado por a,,;.

Deste modo, o método de inclusao Forward baseia-se na aplicagao dos seguintes

passos:

1. Considerar o modelo sem variaveis;

2. Analisar, para todos as variaveis que nao estejam no modelo, o respetivo p-value

caso essa variavel seja adicionada ao modelo;
3. Escolher a variavel com p-value mais baixo e que seja inferior a a,,;;

4. Repetir o procedimento até nao existirem mais variaveis que verifiquem os

requisitos de entrada no modelo.
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2.3.2 Eliminacao Backward

O método Backward, como referido anteriormente, é um método de eliminacdo de
variaveis. Para tal, o processo é iniciado com todas as variaveis explicativas do modelo
e, por etapas, cada uma pode ou nao ser eliminada. Tal como no método de inclusao
de variaveis Forward, também no método de elimina¢do Backward, é necessario definir,

como critério de saida das variaveis um determinado a,;;.
Os passos correspondentes a aplicacao do método Backward sao:

1. Considerar o modelo com todas as variaveis explicativas;

2. Analisar, para todos as variaveis, o respetivo p-value e remover a variavel cujo p-

value < @ it
3. Reajustar o modelo e repetir o ponto 2;

4. O método termina quando, para todas as variaveis, se tem que p-value < a,;;.

2.3.3 Método Stepwise

O método Stepwise caracteriza-se por ser uma combinacao dos dois métodos apresentados
anteriormente, ou seja, sao aplicados, simultaneamente os métodos de inclusao e de
exclusao de variaveis. Este método inicia-se com o modelo sem variaveis explicativas,
e, a medida que cada variavel é adicionada, é feito um teste de exclusao, com o intuito de
avaliar qual das variaveis que ja se encontrava no modelo se tornou menos significativa.

A aplicacao deste método, segue os seguintes passos:
1. Considerar o modelo sem variaveis explicativas;
2. Introduir, pelo método Forward, a variavel mais significativa e reajustar o modelo;

3. Das variaveis ja incluidas no modelo, avaliar, pelo método Backward, a menos

significativa, eliminando-a do modelo;
4. Reajustar o modelo e repetir os passos 2 e 3;

5. O método termina quando todas as variaveis no modelo tém p-value < a,,;; e todas

as variaveis nao incluidas tém p-value > a,,;;.

2.4 Analise da Variacao dos Resultados em Func¢ao da

Dimensao das Amostras

Nos dias de hoje, a facilidade na obtengao de dados, faz com que seja cada vez mais
comum, a existéncia de estudos com base em amostras bastante grandes. Estas amostras

de grandes dimensoes trazem uma série de vantagens, na medida em que torna-se possivel
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uma maijor quantidade e variedade de estudos sobre os mais diversos assuntos. No
entanto, deve-se ter algum cuidado no que diz respeito aos resultados estatisticos obtidos
desses estudos, isto porque para amostras muito grandes as conclusoes das inferéncias
estatisticas podem ser ineficazes e enganosas. Este problema ocorre, nomeadamente com
o valor do p-value. Em grandes amostras, o p-value do modelo tende a tomar valores
proximos de zero muito rapidamente. Sao muitos os estudos com amostras de grande
dimensao, que suportam as suas hipoteses apenas em baixos valores do p-value e nos
sinais dos coeficientes de regressao, no entanto, como mencionado anteriormente, estas

conclusoes podem ser enganadoras.

Nos modelos de regressao, a hipétese nula considera, normalmente, os parametros
de interesse iguais a zero, representando uma auséncia de efeito destes parametros no

modelo.

Segundo Lin et al. (2013), o valor do p-value é baseado em estimadores consistentes,

tendo, sob a hipdtese Hj : f = 0 o seguinte limite

0 se =0

lim p —value = lim P(|f§—/3| <g) =
e 1 se p=0

n—-oo

Assim, a ndo ser que o parametro f3 seja exatamente igual a zero, e nesse caso o p-value
seria 1, o p-value tende sempre a tomar o valor zero. Os estimadores consistentes tém
erros padrao que diminuem quando a amostra aumenta. Assim, para amostras de grande
dimensao, os erros padrao sao de tal forma pequenos, que, mesmo distdncias minimas
entre o valor estimado e o valor assumido sob Hy sao consideradas estatisticamente
significativas. Por este motivo, deve-se ter especial atencao na magnitude do efeito que
as grandes amostras tém, efetuando uma analise do modelo que va além da rejeicao da

hipétese nula com base no p-value ou no sinal dos coeficientes de regressao.

Sao poucos os exemplos de estudos que fazem referéncia ao problema do p-value em
grandes amostras, ao invés disso, dao demasiada importancia ao valor do p-value para a

interpretacao dos resultados.

Alguns autores sugerem alternativas para este problema, que passam pela utilizagao
de intervalos de confiancga, pela reducao do limiar do nivel de significancia ou pela
importancia dada ao conceito de significancia pratica em alternativa ao conceito de

significancia estatistica.

Em Lin et al. (2013), sao apresentadas sugestoes que possibilitam uma melhor analise
estatistica para amostras muito grandes, com o objetivo de minimizar o problema do
p-value. Algumas das sugestoes apresentadas passam por apresentar a sensibilidade da

variavel resposta em termos da variagao dos regressores, reportar intervalos de confianca
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e construir graficos que relacionem o p-value, os coeficientes estimados e a dimensao da

amostra.

Uma das sugestoes dos autores, referida no artigo como effect size, passa por avaliar
qual a amplitude do efeito que uma variacao do regressor tem na variavel resposta. Ou
seja, é avaliada a sensibilidade da variavel resposta em termos da variacao dos regressores.
Este aspeto tem especial interesse nos casos em que sao aplicadas transformacoes a

variavel resposta e/ou aos regressores.

E ainda sugerida uma analise baseada em intervalos de confianca, cujo objetivo
passa essencialmente por conseguir avaliar a evolu¢ao da amplitude do intervalo de
confianca, consoante a dimensao da amostra. Este tipo de analise, possibilita uma maior
aplicabilidade dos resultados em estudos posteriores assim como uma maior facilidade

em avaliar e tirar conclusoes praticas.

A terceira e ultima sugestao dada pelos autores, passa pela constru¢ao de multiplos
graficos de diferentes amostras de dimensdes mais reduzidas, de forma a obterem-se
niveis de significancia mais familiares. Através da construgdo de multiplas amostras
torna-se possivel avaliar a variabilidade dos resultados e, por fim, a criacao de amostras

com dimensoes diferentes, permite evidenciar o problema do p-value.
Sao quatro os tipos de graficos sugeridos no artigo em referéncia:

* Grafico com intervalo de confianca (Confidence interval chart)

Este grafico exibe os intervalos de confianga dos coeficientes estimados, como fungao
da dimensao da amostra, variando desde uma amostra de tamanho minimo até uma
amostra suficientemente grande. Deste modo, é possivel observar a magnitude do
coeficiente estimado e a diminui¢ao do erro padrao, a medida que a dimensao da

amostra aumenta.

* Grafico com coeficiente, p-value e dimensao da amostra (Coefficient/p-value/sample-
size chart, CPS chart)

O grafico CPS exibe a curva do coeficiente em analise e do respetivo p-value,
para amostras de dimensoes diferentes. Sao construidas repetidas amostras de
dimensoes crescentes, ajusta-se novamente o modelo de regressao e tiram-se o0s
valores do coeficiente estimado e do respetivo p-value associado. Estes valores sao

posteriormente utilizados para a construcao do referido grafico CPS.

* Grafico com nivel de significancia a 1% (1% significance threshold chart)

Este grafico, indica para que tamanho da amostra, o coeficiente de cada variavel se

torna significativo para um nivel de significancia de 1%.

20



2.4. ANALISE DA VARIACAO DOS RESULTADOS EM FUNCAO DA DIMENSAO
DAS AMOSTRAS

» Grafico com coeficiente, p-value e dimensao da amostra com simula¢des de Monte
Carlo (Monte Carlo CPS chart)

O grafico CPS de Monte Carlo extrai varias amostras de cada dimensao da
amostra, através de repetidas simulacoes de Monte Carlo, proporcionando assim,
informacao adicional acerca da distribuicao dos coeficientes e dos p-values a
medida que a dimensdao da amostra aumenta. A implementacao deste grafico é
computacionalmente mais intensiva comparativamente aos restantes trés graficos

apresentados anteriormente.

Estes graficos permitem exibir o problema do p-value, mostrando que a medida que
o tamanho da amostra aumenta para além de um certo ponto, o p-value cai para valores

proximos de zero, onde permanece até a amostra de dimensao maxima.
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3.1 Informacao Disponibilizada pelo Banco de Portugal

E da competéncia do Banco de Portugal recolher e elaborar estatisticas que possibilitem

analises e estudos relativos a economia portuguesa e ao seu sistema financeiro.

Em 2012, foi introduzido um novo requisito de informacao estatistica que passou a
exigir o reporte mensal da informagao individual das taxas de juro sobre novas operagdes
de empréstimos a sociedades nao financeiras. Deste modo, o Banco exige as institui¢oes
que concedem crédito, o reporte mensal relativo a todas as novas operacdes de crédito. E
importante salientar que o referido requisito so se aplica a instituigoes financeiras que, em
cada més, concedam pelo menos 50 milhoes de euros em novas operacoes de empréstimos

a sociedades nao financeira.

A implementacao deste novo requisito estatistico, permitiu a construgao de uma base
de micro dados, relativos a cada operacao. Esta tipologia de base de dados, ao fornecer
informacgao com elevado detalhe, permite uma maior qualidade dos dados disponiveis,
0 que por sua vez possibilita uma maior variedade de analises e estudos econémicos e

financeiros.

Deste modo, é possivel cruzar as informagoes provenientes das bases de micro dados
com as restantes bases de dados existentes no Banco, permitindo uma maior e melhor
informacao disponivel. Torna-se possivel caracterizar nao sé o tipo de empréstimo,
como também o mutudrio e o mutuante do contrato. Assim, tem-se também acesso a
informagoes relevantes sobre a sociedade nao financeira que pretende obter crédito e

sobre a institui¢ao financeira que lhe concede crédito.
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O reporte das estatisticas das taxas de juro bancarias de novos empréstimos é
utilizado e analisado pelo Banco de Portugal. A divulgacao dos principais indicadores
dai resultantes é efetuada através das publica¢oes do Boletim Estatistico, das estatisticas
disponibilizadas no BPstat assim como das atualizagoes recorrentes feitas nas Notas de
Informacao Estatistica. O BPstat € uma aplica¢ao desenvolvida pelo Banco de Portugal,
que permite aceder as suas Bases de Dados de Estatisticas Interativas, possibilitando

assim a analise de estatisticas relativas a economia portuguesa.

Portugal Area do euro®

Dez-14 ‘ Mai-15 | Dez-15 | Abr-16

Mai-16 Dez-14 ‘ Mai-15 ‘ Dez-15 [ Abr-16 ‘ Mai-16

(taxa acordada anualizada - taa - em percentagem)

Empréstimos 1

1 Sociedades ndo financeira: 409 382 298 326 338 215 199 1.85 176 172!

2 Operagdes até 1 milhdo de euros _ Sz, S 468 427 364 358 352 309 285 280 251 247
3 Operagdes acima de 1 miln&0 de euros .............o.ccocoecuicceeiees 348 3z 240 278 3.4 1.86 165 1.59 142 138!

Particulares:

4 Habitagdo ... 3.00 241 216 202 1.99 255 220 228 212 204

E Consumo 861 8 770 757 753 6.00 611 574 5388 596

6 Qutros fins 445 447 432 4768 450 267 266 247 251 249

Depositos
7 Sociedades ndo financeiras: com prazo acordado, até 1ano-............ 0.68 041 039 0.26 0.25 042 029 0.21 0.18 0.12

&  Particulares: com prazo acordado, até 1ano ... . 126 073 053 046 042 098 087 065 060 0.55

Fonte: Banco de Portugal e Banco Central Europeu (com célculos do Banco de Portugal)

Figura 3.1: Taxas referentes a empréstimos e depodsitos de SNF’s e particulares

A Figura 3.1 faz referéncia ao quadro publicado no Boletim Econémico e no BPstat,
onde sao analisadas as taxas de juro bancarias de empréstimos e depodsitos por parte de
sociedades nao financeiras e particulares, residentes na area do euro. Uma vez que o
presente trabalho incidira apenas nos empréstimos a sociedades nao financeiras, torna-
se interessante analisar a Figura 3.2, na medida em que faz referéncia as taxas de juro

relativas a essa categoria de novas operacgoes.

As taxas de juro apresentadas sao denominadas de taxas acordadas anualizadas (TAA)
e correspondem a média ponderada das taxas de juro individualmente acordadas entre a
instituicao financeira e a sociedade nao financeira relativamente a um dado empréstimo.

Na Seccao 3.2 sera feita uma analise mais aprofundada relativamente a este conceito.

Pela analise grafica relativa a evolugdo da taxa acordada anualizada, verifica-se
um evidente decréscimo das taxas de juro nos altimos anos. Observa-se que tanto os
empréstimos inferiores como superiores a 1 milhao de euros tém taxas mais baixas na
area do euro comparativamente a Portugal. Conclui-se ainda que os empréstimos com
montantes inferiores a 1 milhao de euros tém taxas de juro mais elevadas, tanto na area
do euro como em Portugal, comparativamente a empréstimos com montantes superiores

a 1 milhao de euros.
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Empréstimos a sociedades néo financeiras - taxa acordada
anualizada

em percentagem
ey

rc'r)1ai,’1 1 ago/12 nov/13 fev/15 mai/16
— Portugal (<1 MEUR) Portugal (>1 MEUR)
e= e= jreado suro (<1 MEUR) — Area do euro (>1 MEUR)

Fonte: Banco de Portugal

Figura 3.2: Evolugao da TAA de empréstimos a sociedades nao financeiras

Verifica-se assim, uma distin¢ao na atribuicao das taxas de juro consoante o montante
do empréstimo. O presente trabalho pretende encontrar outros fatores que sejam também
justificativos de diferencas significativas na atribuicao das taxas de juro de novas

operagoes de empréstimos.

3.2 Caracterizacao dos Dados

O objetivo do presente trabalho prende-se com a identificacao dos fatores determinantes
na fixagao das taxas de juro relativas as novas operacoes de empréstimos, sendo essencial

uma analise do comportamento relativo a estes dados.

Tal como referido anteriormente, e de acordo com BdP (2009), as taxas de juro
apresentadas sao denominadas de taxas acordadas anualizadas (TAA). A TAA, taxa
acordada entre a instituicdo financeira e o cliente, convertida numa base anual, é dada

por

r n
TAA:(HE) ~1
n

em que

* 1,, Tepresenta a taxa de juro anual acordada entre a instituicao e o cliente, em

rela¢ao a um dado empréstimo;

* n corresponde ao numero de periodos de capitalizacdo de juros durante o ano
(n =1 reflete pagamentos anuais, n = 2 pagamentos semestrais, n = 4 pagamentos

trimestrais e n = 12 reflete pagamentos mensais).
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O requisito estatistico, relativo a informacao individual das taxas de juro, exige
que seja reportada a média ponderada das taxas pelos respetivos montantes das novas

operagoes, através da seguinte féormula

th -montante;
]

)_montante;

j

T =

onde T é a média ponderada das TAA das novas operagdes, t; a TAA associada a operagao

je montante; o montante associado a operagao j.

O intervalo temporal tido em consideragao neste trabalho, diz respeito aos altimos
trés anos civis, 2013, 2014 e 2015. Neste periodo, registaram-se mais de 1 milhao de
novos empréstimos por parte de cerca de 58 mil empresas, correspondente a um total
de aproximadamente 69 mil milhdes de euros. A Figura 3.3 indica o numero total de
novos empréstimos, assim como o nimero de empresas com novos empréstimos e ainda
o volume total dessas operacdes, para o conjunto global das observacoes e para cada um

dos anos em particular.

Total de observagodes Novas operages: 391 842
2013 Empresas: 38 259

Novas operagdes: 1138 629 Montante: 24 673 M€

Empresas: 58 783

Montante: 69 355 M€

Novas operagdes: 373021
2014 Empresas: 35602
Montante: 22 596 M€

Novas operagdes: 373 767
2015 Empresas: 35758
Montante: 22 086 M€

Figura 3.3: Caracterizagao dos dados observados

No decorrer dos trés anos, verificou-se uma variacao entre os 26 mil e os 38 mil novos
empréstimos mensais, por parte de uma média de 13 mil empresas. O volume médio

mensal de novos empréstimos, variou entre 1500 e 2500 milhdes de euros.

No respeitante as taxas de juro bancarias relativas a novas operagoes de crédito, estas
caracterizam-se por um claro decréscimo, tal como referido anteriormente e como se pode

observar na Figura 3.4.
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TAA Média
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Figura 3.4: Evolugao da TAA média

Em Janeiro de 2013 a taxa média das novas operacoes de empréstimos era de
8.28%, enquanto que em Dezembro de 2015 a mesma taxa média situava-se nos 4.96%,
correspondendo assim a uma diminuicao de 3.32%. E importante salientar que, num
periodo de apenas trés anos, uma diminuicao das taxas de juro de 3.3% é considerada

uma diminui¢do bastante acentuada.

O histograma seguinte ilustra a distribui¢ao de frequéncias da taxa acordada

anualizada, TAA, nos trés anos em estudo.

Numero de novas operacdes por TAA
175000
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Ne de novas operaces

TAA em percentagem

Figura 3.5: Histograma da TAA

Como se pode observar pela Figura 3.5, a distribuicao dos dados é assimétrica,
verificando-se uma grande concentragao de taxas abaixo dos 10%. Observa-se ainda que
o nimero de novos empréstimos com taxas de juro acima dos 20% é muito reduzido. Nos
trés anos observados, existe um elevado nimero de novos empréstimos com taxas entre

0s 2.5% e 0s 10%, com a particularidade de que no ano de 2015, a concentracao de taxas
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encontrava-se em valores mais baixos comparativamente aos registados em 2013. Este

pormenor realca a queda das taxas de juro ao longo dos trés anos.

A base de dados com informagao individual das taxas de juro de novas operagoes
de empréstimos a sociedades nao financeiras, caracteriza-se por ser uma base de micro

dados, com detalhe mensal.

Tal como referido anteriormente, o requisito estatistico referente ao reporte de
informacao individual das taxas de juro das novas operagdes de empréstimos, torna
possivel a caracterizagao de cada operacao de empréstimo através de um conjunto elevado

de informacao relevante.

A informacao disponivel nos quadros de reporte das novas operagdes passa por
caracterizar os empréstimos, contendo informacao relativa ao montante, a taxa de juro
correspondente, ao prazo contratual e ao prazo de fixagao inicial da taxa. Identifica-se se o
empréstimo tem colateral e/ou garantia e se a operacao de empréstimo é totalmente nova
ou se é renegociada. Este quadros de reporte indicam ainda a sociedade nao financeira
através do seu NIPC (Numero de Identificacao de Pessoa Coletiva), assim como o c6digo
da instituicao financeira que concede o empréstimo. E através destas duas informagdes,
que se torna possivel cruzar dados do empréstimo com informacao da empresa e da

institui¢do financeira.

Pretende-se estudar o comportamento das taxas de juro nao sO consoante as
caracteristicas do empréstimo mas também tendo em atengao as caracteristicas das
empresas. Deste modo, no que diz respeito a informagao que se retira da base de micro

dados, com informagao empréstimo a empréstimo, tem-se os seguintes dados:

* Data da operacao: Data de inicio do contrato de empréstimo.
* Montante: Valor do empréstimo em milhoes de euros.

* Taxa Acordada Anualizada: Taxa de juro acordada entre a institui¢do que concede
crédito e a sociedade nao financeira, relativamente a cada empréstimo, convertida

numa base anual.
* Prazo contratual: Maturidade do empréstimo.

* Prazo de fixacao inicial da taxa: Periodo definido no inicio do contrato em que o

valor da taxa de juro nao é alterado.

* Empréstimo com colateral: Empréstimo com ou sem colateral e/ou garantia

associada.

* Tipo de negociagao: Sao considerados quatro tipos de negociagdo; operagao

de empréstimo totalmente nova, renegociacdo das condi¢des contratuais com o
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envolvimento ativo do cliente, renegociacao das condi¢des contratuais sem o
envolvimento ativo do cliente e nova operagao de empréstimo para reestruturagao

da divida em que exista um historial de incumprimento associado.

* Instituicao Financeira que concede crédito: Informacao de qual a instituicao

financeira que concedeu a respetiva operacao de empréstimo.

Apbs o cruzamento de dados, é possivel aceder as seguintes caracteristicas das

empresas com novas operagoes de crédito:

* Seccao da CAE: Seccao da Classificagao Portuguesa das Atividades Econémicas. As

seccoes da CAE e os respetivos ramos de atividade estao enunciados na tabela 3.1.

Seccao
CAE Ramo de Atividade
Agricultura, produgdo animal, caga, floresta e pesca

Industrias extrativas

Industrias transformadoras

Eletricidade, gas, vapor, 4gua quente e fria e ar frio

Captacao, tratamento e distribuicao de agua e gestao de residuos
Construcgao

Comércio por grosso e a retalho; reparacao de veiculos
Transportes e armazenagem

Alojamento, restauragdo e similares

Atividades de informacao e de comunicac¢ao

Atividades financeiras e de seguros

Atividades imobiliarias

Atividades de consultoria, cientificas, técnicas e similares
Atividades administrativas e dos servigos de apoio
Administragao publica, defesa e segurancga social

Educacao

Atividades de saide humana e apoio social

Atividades artisticas, de espetaculos, desportivas e recreativas
Outras atividades de servicos

Atividades das familias, atividades de producao para uso proprio
Atividades de organismos internacionais e institui¢oes extraterritoriais

Tabela 3.1: Seccoes CAE

CH RO I9O0OZZI "R =IO INOw»

* Dimensao da empresa: Micro, pequena, média ou grande empresa. Sao
consideradas micro empresas, todas as sociedades nao financeiras com menos de 10
empregados e com volume de negocios e/ou balango total anual até 2 milhoes de
euros. Sao consideradas pequenas empresas, aquelas com menos de 50 empregados,
com volume de negdcio e/ou balango total anual até 10 milhoes de euros. Empresas

médias sdo as cujo numero de trabalhadores é inferior a 250, o volume de negécios
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nao excede os 50 milhdes de euros ou o balango total anual nao excede os 43 milhoes
de euros. As grandes empresas sao todos os restantes casos, ou seja mais de 250
trabalhadores e volume de negdcios e balanco total anual superiores aos das médias

empresas.

* Probabilidade de Default / Classe de Rating: Probabilidade de default e
consequente classe de rating em que a sociedade nao financeira se situa. A
probabilidade de default diz respeito a probabilidade que a empresa tem de entrar
em incumprimento, nao cumprindo com as suas obrigagoes. A atribuicao das classes
é feita de acordo com um modelo tedrico desenvolvido pelo Banco de Portugal. A
cada classe de rating correspondem as probabilidades de default descritas na figura
3.2.

Classe de Rating Probabilidade de Default

Classe 1 0.0000% - 0.0039%
Classe 2 0.0039% - 0.0099%
Classe 3 0.0099% - 0.0156%
Classe 4 0.0156% - 0.0249%
Classe 5 0.0249% - 0.0396%
Classe 6 0.0396% - 0.0629%
Classe 7 0.0629% - 0.1000%
Classe 8 0.1000% - 0.1586%
Classe 9 0.1586% - 0.2505%
Classe 10 0.2505% - 0.3937%
Classe 11 0.3937% - 0.6146%
Classe 12 0.6146% - 0.9513%
Classe 13 0.9513% - 1.4570%
Classe 14 1.4570% - 2.2037%
Classe 15 2.2037% - 3.2844%
Classe 16 3.2844% - 4.8136%
Classe 17 4.8136% - 6.9227%
Classe 18 6.9227% - 9.7497%
Classe 19 9.7497% - 99.999%
Classe 20 99.999% - 100.00%

Tabela 3.2: Classes de Rating

* Crédito vencido no ano anterior: Empresa com crédito vencido no ano anterior,

isto é, com crédito em situagdo de incumprimento de pagamento.

* PME Lider: Pequenas e Médias Empresas classificadas como empresas lideres no

mercado.

* Empresa de elevado crescimento (EEC): Empresas com mais de 10 trabalhadores

cuja variacao média anual de volume de negodcios é superior a 20% em 3 anos.
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* Exportadora: Empresa com atividade exportadora, isto é, empresas em que pelo
menos 50% do volume de negdcios é proveniente de exportacdes de bens e servicos
ou pelo menos 10% do volume de negocios é proveniente de exportacoes de bens e

servi¢os quando estas sao superiores a 150 mil euros.

Ainda assim, com base em ambos os conjuntos de informagoes apresentados, é possivel
construir novas variaveis que dao mais alguma informacao relevante para o estudo em

causa, sendo elas

* Numero de instituic¢oes financeiras: Numero total de institui¢oes financeiras com

as quais a sociedade nao financeira tem operacdes de crédito, por ano.

* Numero de novas operagoes: Numero total de novas operagoes de crédito que a

empresa efetua, por ano.

* Instituicoes financeiras nacionais e estrangeiras: Caracterizacao da instituicao

financeira como sendo nacional ou estrangeira.

* Instituicoes financeiras pertencentes ao Top 5: Identificacao das 5 institui¢oes

financeiras com maior volume de negdcios.

Antes de se realizar a analise univariada e multivariada, é importante referir que,
na elaboragao do presente trabalho, nao foram tidas em conta as operagoes reportadas
de forma incoerente, assim como as operagdes com taxas negativas, ocorridas no ano de
2015. Os descobertos bancarios também nao foram considerados como novas operagoes
de empréstimos na medida em que sao operagoes cujas taxas de juro sao muito volateis
e nao traduzem as condi¢des normais do mercado. De acordo com a definicao dada
pelo Banco de Portugal, um descoberto bancario é um contrato pelo qual a instituicao
de crédito permite a um cliente dispor de fundos que excedem o saldo da respetiva
conta a ordem, até um limite definido no respetivo contrato. No intervalo temporal em
analise, os descobertos bancarios somaram cerca de 60% da totalidade de novas operagoes
de empréstimos concedidos a sociedades nao financeiras consideradas pelo Banco de

Portugal.
3.3 Analise das Variaveis Explicativas

As variaveis explicativas, tal como referido anteriormente, cobrem um vasto conjunto
de caracteristicas relativas aos empréstimos e também as empresas que efetuam essas
operagoes. De seguida, efetuar-se-a uma abordagem descritiva das variaveis explicativas
consideradas, identificando a sua natureza e, em certos casos, a codificagcao utilizada.
Sera apresentado um conjunto de graficos que caracterizarao as variaveis explicativas

consideradas, relativamente aos empréstimos e as empresas.
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3.3.1 Caracteristicas do Empréstimo

Nesta seccao sao apresentadas as variaveis explicativas que caracterizam as operagoes
de empréstimo, caracteristicas essas que passam pelo montante, pela maturidade, pela
entidade que cede o empréstimo, assim como pelo tipo de negociagao da operacao. As
variaveis apresentada sao tanto de caracter quantitativo como de caracter qualitativo e os

dados relativos a estas caracteristicas sao reportados operagao a operacao.

As variaveis explicativas respeitantes as caracteristicas dos empréstimos, assim como

as respetivas descri¢oes, encontram-se resumidas na Tabela 3.3.

Variavel Descricao
Variavel continua que indica o logaritmo do montante do
Montante , . 11~
empréstimo, em milhoes de euros
Variavel categorica que indica a maturidade do empréstimo
Prazo 0: Até 3 meses
Contratual 1: De 3 a 12 meses
2:De 1l ab5 anos
3: Mais de 5 anos
Variavel categodrica que indica o prazo de fixacao inicial da
taxa de juro relativa ao empréstimo
Prazo de .
Pixacdo 0: Até 3 meses
Inicial 1: De 3 a 12 meses
2:De1lab5anos
3: Mais de 5 anos
Variavel categorica que indica o tipo de negociagao da operagao
0: Totalmente nova
Tipo de 1: Renegociada com o envolvimento ativo do cliente
Negociagao 2: Renegociada sem o envolvimento ativo do cliente
3: Para reestruturagao da divida, em que exista historial
de incumprimento associado
Variavel binaria que indica se o empréstimo tem colateral
Colateral 0: Empréstimo sem colateral e/ou garantia
1: Empréstimo com colateral e/ou garantia
Variavel categodrica que indica a institui¢ao financeira que concede
0 empréstimo
Top 5 0: Se a instituicao financeira nao faz parte das 5 IF’s
com maior volume de negocios
1, 2, 3, 4 ou 5: Se a instituigao financeira faz parte das 5
maiores a operar em Portugal
Variavel binaria que indica se a instituicao financeira que concede
IF Nacional 0 empréstimo € nacional ou estrangeira
vs Estrangeira 0: Instituigao financeira nacional

1: Instituicao financeira estrangeira

Tabela 3.3: Variaveis explicativas relativas as caracteristicas do empréstimo

32



3.3. ANALISE DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

3.3.1.1 Montante

Uma das caracteristicas mais relevantes no que diz respeito a um empréstimo, é o
seu montante associado. Por este motivo, é de grande interesse efetuar uma analise
descritiva inicial dos dados relativamente a esta variavel, com o intuito de aferir qual

0 seu comportamento.

Montante
10% N de novas operagdes

8% 3% [ %
- a5 1l 0%

25 | 1%
4%
2 57%

97%
0% 96%
K- 2 3 T ™ Ly ] ) o v 2015
o NN A R R o O S VN
\Q\ %cg\ N \0\\ s \$\\ »Q\ /zﬁ\ \\)\\ S \;& \19\ é&\ \\4}\ s \;\\ 2014

2013

<0,25 M€ 0,25 M€a 1 M€ — > 1 ME

Figura 3.6: Evolucao das taxas consoante o montante associado ao empréstimo

Tal como visto anteriormente, a tendéncia geral das taxas de juro no periodo de
tempo em analise foi de um explicito decréscimo, facto que se pode observar também
no grafico da Figura 3.6. Para a analise descritiva desta variavel, optou por se distinguir
os empréstimos em trés intervalos consoante o montante associado, tal como é feito no
reporte de informacao estatistica. Deste modo, os empréstimos podem ser inferiores a
250 mil euros, de 250 mil a 1 milhao de euros e superiores a 1 milhdo de euros. E possivel
observar que, relativamente aos dados observados, os empréstimos abaixo dos 250 mil
euros sao os que tém taxas mais elevadas, verificando-se que quanto maior o montante de
um empréstimo, menor € a taxa de juro associada. Este fenémeno podera estar relacionado
com o facto de empréstimos de maior montante exigirem uma analise mais rigorosa e
pormenorizada, sendo necessario preencher um maior conjunto de requisitos, de forma
a ser concedido o empréstimo. O grafico circular evidencia a composi¢ao dos dados, em
cada um dos anos, distinguindo os trés intervalos de montantes. Verifica-se uma clara
predominédncia de empréstimos com montantes inferiores a 250 mil euros, existindo,
anualmente, apenas cerca de 3% de empréstimos com montantes superiores a 250 mil
euros. Os empréstimos superiores a 1 milhao de euros, no ano de 2015, corresponderam

apenas a 1% do total de novos empréstimos.

3.3.1.2 Prazo Contratual

A maturidade, ou prazo contratual, corresponde ao prazo de vencimento do empréstimo

e é também uma variavel muito importante na atribui¢ao das taxas de juro. A Figura
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3.7 ilustra a evolugao das taxas consoante os diferentes prazos contratuais, assim como
também caracteriza as novas operac¢oes de acordo com o prazo contratual e os respetivos

montantes associados.

Prazo Contratual
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Figura 3.7: Evolucao das taxas consoante o prazo contratual associado ao empréstimo

Pode observar-se que a maioria dos empréstimos sao de curto prazo, com maturidade
inferior a 3 meses, existindo ainda uma percentagem consideravel de empréstimos
superiores a 3 meses e inferiores a 1 ano. A percentagem de operagdes com prazos
contratuais superiores a 1 ano é baixa, sendo ainda mais reduzida quando se consideram
empréstimos a mais de 5 anos. No entanto, observa-se que apesar de serem poucos,

empréstimos com prazos mais alargados tém montantes mais elevados.

3.3.1.3 Prazo de Fixa¢ao Inicial da Taxa

O prazo de fixagao inicial da taxa corresponde ao prazo definido no inicio do contrato,
durante o qual a taxa de juro nao pode ser alterada. A divisao do prazo de fixagao da
taxa em intervalos, foi feita de forma analoga a divisao do prazo contratual, resultando
os mesmos intervalos de tempo, até 3 meses, de 3 meses a 1 ano, de 1 a 5 anos e a mais
de 5 anos. E importante referir que o prazo de fixagio inicial da taxa é sempre igual

ou inferior ao prazo contratual. O grafico relativo a evolucao das taxas de juro, Figura
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3.8, permite observar que, a semelhanc¢a do que acontece com o prazo contratual, os
empréstimos com curtos prazos de fixagao inicial da taxa, implicam taxas de juro mais

elevadas, comparativamente a empréstimos com prazos mais longos.

Prazo de Fixacdo Inicial da Taxa
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Figura 3.8: Evolucao das taxas consoante o prazo de fixacgao inicial da taxa do empréstimo

O namero de empréstimos com prazos de fixacao acima dos 12 meses é reduzido,
justificando a oscilagao do valor das taxas, para prazos mais elevados, ao longo dos trés
anos, como se verifica no primeiro grafico da figura. Tal como se observou na analise
relativa a maturidade do empréstimo, também aqui, a maioria empréstimos tém prazos
de fixacdo inicial até trés meses. Os empréstimos com prazos de fixacao acima dos 5
anos sao quase inexistentes, tendo, no entanto, uma percentagem mais elevada no que diz

respeito aos montantes associados, como se pode constatar pelo segundo grafico circular.

3.3.1.4 Tipo de Negociacao

A variavel explicativa denominada de tipo de negociacao diz respeito a origem do
empréstimo. Como visto anteriormente, os novos empréstimos podem ser operagoes
totalmente novas, renegociadas com ou sem o envolvimento ativo do cliente e ainda
operagOes para reestruturacao de divida, nos casos em que existe um historial de

incumprimento associado. Este altimo ponto sé entrou em vigor a partir de 2014, pelo que
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sO a partir de 2015 se comecaram a efetuar, com maior regularidade, empréstimos com
essa caracteristica. Pela analise do grafico da Figura 3.9 observa-se que as taxas relativas a
empréstimos resultantes de renegociagOes automaticas sao bastante mais elevadas que as
restantes, isto porque o cliente nao consegue intervir na negociac¢ao da taxa. Por oposicao,
os empreéstimos que resultam de uma renegociagao com o envolvimento ativo do cliente,
sao os que tém taxas de juro mais baixas. Relativamente ao nimero de novas operagoes,
verifica-se que a grande maioria das operagdes diz respeito a empréstimos totalmente

novos, assim como os respetivos montantes.
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Figura 3.9: Evolucao das taxas consoante o tipo de negociacao do empréstimo

3.3.1.5 Empréstimo com Colateral

A variavel explicativa relativa ao colateral, distingue os empréstimos em que existe
colateral e/ou garantia, dos empréstimos onde esta caracteristica nao se verifica. A Figura
3.10 ilustra a evolugao das taxas de juro para empréstimo com e sem colateral. Em ambos
os casos € verificada a tendéncia de decréscimo das taxas de juro, ndo sendo evidente a
existéncia de diferencas significativas entre os dois cenarios. Relativamente a composi¢ao

das observagdes, verificou-se que, anualmente, cerca de 60% das novas operagoes dizem
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respeito a empréstimos sem colateral. Os empréstimos com colateral ou garantia, apesar
de serem em menor nimero, tém montantes superiores. E possivel a interpretacao de
que em empréstimos com montantes mais elevados seja exigido colateral com maior

frequéncia comparativamente a empréstimos de menor montante.

Colateral
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Figura 3.10: Evolugao das taxas com a distingao de empréstimos com e sem colateral

3.3.1.6 Bancos pertencentes ao Top 5

O reporte de informagao individual das taxas de juro de empréstimos bancarios é
obrigatoria por parte das instituicoes financeiras, tornando-se interessante analisar o
comportamento das taxas de juro consoante o banco que concede crédito. Foram
considerados os 5 maiores bancos a operar em Portugal (denominados no presente
trabalho de "Bancos Top 5") com o intuito de poder avaliar e comparar as taxas de juro de
novas operacoes de empréstimos, em cada um desses cinco bancos. Por uma questao de
confidencialidade, os bancos pertencentes ao Top 5 sao os Bancos A, B, C, D e E. Através
da Figura 3.11, observam-se algumas diferencas no que toca as taxas de juro aplicadas por
cada um dos bancos pertencentes ao Top 5. Verifica-se que, em média, os bancos que nao
pertencem ao Top 5 tém taxas elevadas, quase tao altas como um dos 5 maiores bancos,
o Banco D. Os restantes 4 bancos, aplicam, em média, taxas de juro mais baixas, sendo o

Banco B e o Banco C os que aplicam as taxas mais reduzidas.
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Bancos TOP 5
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Figura 3.11: Evolugao das taxas consoante os bancos pertencentes ao Top 5

3.3.1.7 IF Nacional vs. Estrangeira

Uma distingao interessante a fazer relativamente a instituicao financeira que concede
crédito esta relacionada com a sua nacionalidade. Deste modo, e dada a importancia
da nacionalidade da institui¢ao financeira. procedeu-se a comparagao de institui¢oes
financeiras nacionais e estrangeiras. Através da analise do grafico da Figura 3.12,
constata-se que, em média, as instituicoes financeiras nacionais fixam taxas mais elevadas
que as fixadas pelas instituicdes financeiras estrangeiras. E de notar que, para os
dados observados, a grande maioria das novas operacoes de empréstimos bancarios
foram realizadas em institui¢des financeiras nacionais, correspondendo uma menor

percentagem as operacdes realizadas em institui¢des estrangeiras.
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Figura 3.12: Evolugao das taxas com a distin¢ao de IF’s nacionais e estrangeiras
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3.3.2 Caracteristicas da Empresa

Relativamente as empresas que realizam novas operagdes de empréstimo, as variaveis

explicativas apresentadas passam pela caracterizagao da empresa, do tipo de atividade

ou da dimensao que tém.

Variavel Descrigao
Dimensio Variavel continua que indica o logaritmo do total de ativo que a
da empresa empresa possui (um dos fatores que caracteriza e identifica
a dimensao da empresa como micro, pequena, média ou grande)
Variavel categodrica que indica o ramo de atividade da empresa
A: Agricultura
BC: Industrias Extrativas e Transformadoras
DE: Eletricidade, Gas e Agua
FL: Construcao e Atividades Imobiliarias
Setor
de H: Transportes e Armazenamento
Atividade I: Alojamento e Restauragao
JKMN: Atividades de Informacgao, Financeiras, Cientificas
e Administrativas
OPQ: Administracao Publica, Segurancga Social, Educacao
e Saude
RSTU: Outras Atividades e Servicos
Variavel categodrica que indica a classe de rating da empresa
Classe 1: Empresa classificada entre a classe 1 e a classe 5
de 2: Empresa classificada entre a classe 6 e a classe 10
Rating 3: Empresa classificada entre a classe 11 e a classe 15
4: Empresa classificada entre a classe 16 e a classe 20
Crédito Variavel binaria que indica se a empresa teve crédito vencido
. 0: A empresa ndo teve crédito vencido
Vencido /1 .
1: A empresa teve crédito vencido
PME Variavel binaria que indica se a empresa ¢ PME Lider
Lider 0: A empresa nao é PME Lider
1: A empresa é PME Lider
Variavel binaria que indica se a empresa é exportadora
Exportadora 0: A empresa ndo é exportadora
1: A empresa é exportadora
Variavel binaria que indica se a empresa tem a classificagao de
EEC empresa de elevado crescimento (EEC)
0: A empresa nao é EEC
1: A empresa é EEC
Numero de Variavel discreta que indica o nimero de institui¢oes financeiras
IF’s com as quais a empresa tem novos empréstimos no corrente ano

Nuamero de
Novas Operacgoes

Variavel continua relativa ao logaritmo do nimero total de novas
operacgoes de empréstimo que a empresa tem no corrente ano

Tabela 3.4: Variaveis explicativas relativas as caracteristicas da empresa
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Tal como se verificou nas caracteristicas dos empréstimos, também aqui, sao
apresentadas variaveis quantitativas e qualitativas. As caracteristicas relativas as empresa
sao anuais, na medida em que, grande parte das informagoes sao reportadas anualmente
pela IES (Informagao Anual Simplificada) e, portanto, s6 se verificam alteragoes de ano

para ano. Estas variaveis explicativas sao descritas na Tabela 3.4.

3.3.2.1 Dimensao

Uma das principais caracteristicas de todas as empresas € a sua dimensao. Quanto a este

atributo, as empresas podem ser classificadas como micro, pequenas, médias ou grandes.

Dimens&o da empresa
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Figura 3.13: Evolugao das taxas consoante a dimensao da empresa

O grafico da Figura 3.13, permite observar a distingdo das taxas consoante a dimensao
da empresa, verificando que quanto maior é a dimensao, mais baixa é a taxa de juro
atribuida. Desta forma, as micro empresas tém, em meédia, taxas mais elevadas em
oposicao as grandes empresas que tém as taxas mais reduzidas. Analisando o grafico
circular correspondente ao nimero de empresas, observa-se que cerca de 70% das
empresas com novos empréstimos sao micro empresas e que apenas 1% corresponde a
grandes empresas. No entanto, o numero de novas operagdes por parte de cada dimensao

de empresa apresenta algumas diferengas. As micro e pequenas empresas somam 70% do
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total de novas operagdes. Por outro lado, as grande empresas, que correspondem apenas
a 1% do total de empresas analisadas, tém cerca de 6% no total do namero de novas

operagoes.

3.3.2.2 Setor de Atividade

O tipo de atividade a que a empresa se dedica é outra caracteristica que pode ter
influéncia na atribuicao das taxas de juro de novas operagdes de empréstimos. Os
setores de atividade definidos pelas sec¢des da CAE sao 21, mas, no presente trabalho,
foram efetuadas algumas agregacoes de sec¢oes com base em dois aspetos, taxas com
comportamentos semelhantes ou setores com atividades semelhantes. Um exemplo desta
agregacao sao o setor B, Industrias Extrativas, e o setor C, Induistrias Transformadoras, que
neste trabalho foram agregados, resultando o setor de atividade BC, relativo a Industrias
Extrativas e Transformadoras. Foram também agregadas as sec¢oes D e E, as seccoes F e

L, as seccoes J, K, M e N, as seccoes O, P e Q e, finalmente as sec¢oes R, S, T e U.
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Figura 3.14: Evolugao das taxas consoante o setor de atividade da empresa

O grafico circular da Figura 3.14, respeitante a distribuicdo das empresas pelos
setores de atividade, permite observar que existem mais empresas com novas operagoes
de empréstimos no setor BC, relativo as Industrias Extrativas e Transformadoras, e no
setor G, relativo ao Comércio. No que diz respeito a variagao das taxas consoante o
setor de atividade, é possivel observar algumas diferen¢as, nomeadamente que os setores
DE (Eletricidade, Gas, Agua, Saneamento e Gestao de residuos) e OPQ (Administracio
Publica, Seguranca Social, Educacao e Saude) tém taxas relativamente baixas, quando
comparadas com as dos setores FL (Construgao e Atividades Imobiliarias) e I (Alojamento

e Restauracao).
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3.3.2.3 Rating

Uma informagao bastante utilizada para caracterizar as empresas € a sua classe de rating,
que indica o risco que a empresa tem em nao cumprir com as suas obrigacoes. Para o
presente trabalho, as 20 classes de rating consideradas pelo Banco de Portugal, foram

agrupadas em 4 grupos, do menor para o maior risco.

Classe de Rating
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Figura 3.15: Evolugao das taxas consoante a classe de rating da empresa

A Figura 3.15 evidencia a diferenca das taxas atribuidas consoante a classe de rating
em que a empresa se encontra. As taxas mais elevadas sao atribuidas a empresas com
rating entre a classe 16 e a 20, ou seja, empresas com elevado risco. Por outro lado, as
taxas mais reduzidas sao atribuidas, como esperado, a empresas com risco mais baixo, ou

seja com um classificacao de rating entre a classe 1 e 5.

A percentagem de empresas com classificagdo de rating entre as classes 1 e 5 é quase
nula, existindo escassas empresas com um baixo risco de incumprimento. Verificou-se
que cerca de 9% das empresas tem um risco moderadamente baixo, entre a classe 6 e a
classe 10, e 50% tem um risco moderadamente alto de incumprimento, entre a classe 11 e
a classe 15. No que diz respeito a um risco de incumprimento bastante elevado, da classe

16 a classe 20, foram cerca de 40% as empresas observadas.

3.3.2.4 Crédito Vencido

De acordo com a informacao disponivel, o facto de a empresa ter tido, ou nao, crédito
vencido no ano anterior ao empréstimo, tem um impacto na atribuicao da taxa de juro,
tal como se pode observar no grafico da Figura 3.16. Caso a empresa tenha tido crédito
vencido, a taxa atribuida é mais elevado, comparativamente ao caso em que a empresa
nao tenha tido crédito vencido. Uma empresa tem crédito vencido se ndo cumpriu com
as suas obrigacoes, o que, aos olhos da instituicao financeira, é considerado como um

comportamento de risco, justificando assim a atribuicao de taxas mais elevadas.
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Com base nos dados analisados, pode ainda observar-se que a grande maioria das
empresas analisadas nao teve crédito vencido no ano anterior ao da realiza¢ao do

empréstimo.
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Figura 3.16: Evolugao das taxas com a distin¢cao da empresa ter ou nao crédito vencido

3.3.2.5 PME Lider

A variavel PME lider, Figura 3.17, caracteriza a empresa no caso de ser, ou nao,
considerada uma pequena ou média empresa lider. De acordo com o grafico que traduz a
evolucao das taxas, verifica-se que sdo atribuidas taxas de juro mais baixas as empresas
consideradas PME lideres e taxas mais elevadas as empresas que nao possuem esta
caracteristica. Observa-se ainda que, nos trés anos em estudo, a percentagem de empresas

consideradas como PME lideres foi bastante baixa, cerca de 12% por ano.

PME Lider

N2 de empresas

10%

2%
0%
%) ) §-] ] i ™ D B \e) ] \r] ]
AP G AN AN A A I U
& ;W o‘;& & S PR o‘;&

e N30 € PME Lider e E PME Lider

Figura 3.17: Evolugao das taxas consoante a caracteristica PME lider
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3.3.2.6 Empresa Exportadora

A atividade exportadora é, também ele, um fator importante na caracterizagao de uma
empresa e, tal como se observa na Figura 3.18, parece ser um fator distintivo das taxas
de juro em novas operagoes de empréstimos. De acordo com o grafico, verifica-se que as
empresas com atividade exportadora tém, em média, taxas mais baixas comparativamente
as empresas sem atividade exportadora. Através do gréafico circular, observa-se uma baixa
percentagem de empresas exportadoras no conjunto total dos dados, evidenciando que a

maioria das empresas analisadas nao tem atividade exportadora, cerca de 95% por ano.
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Figura 3.18: Evolugao das taxas consoante a caracteristica relativa as exportagoes

3.3.2.7 Empresa de Elevado Crescimento

A variavel EEC corresponde a uma caracteristica anual que indica se a empresa tem a

classificacao de empresa de elevado crescimento.
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Figura 3.19: Evolugao das taxas consoante a caracteristica EEC
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A Figura 3.19 ilustra a a evolugao das taxas consoante a empresa tenha, ou nao, elevado
crescimento. Verifica-se que para empresas com elevado crescimento as taxas de juro
atribuidas as novas operacdes de empréstimos bancarios sao ligeiramente mais baixas

comparativamente as empresas sem elevado crescimento.

3.3.2.8 Numero de Instituicoes Financeiras

A variavel relativa ao numero de institui¢oes financeiras corresponde ao namero de IF’s

com as quais a empresa tem novas operagoes de empréstimos bancarios.
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Figura 3.20: Evolugao das taxas consoante o nimero de institui¢des financeiras

Segundo a analise grafica, Figura 3.20, ha indicacdao de que com quantas mais
institui¢oes financeiras a empresa tenha empréstimos, mais baixas sao as taxas de juro
conseguidas. Constata-se que mais de 90% das empresas com novas operagoes de
empréstimos tém, no maximo, empréstimos em trés institui¢coes financeiras diferentes,

por ano.

3.3.2.9 Numero de Novas Operagoes

A ultima caracteristica apresentada € o numero de novas operagdes que a empresa tem
no corrente ano. Mais de metade das empresas analisadas, obteve, em cada um dos trés
anos, até 10 novas operagoes de empréstimo, cerca de 30% das empresas teve entre 10 e

100 novos empréstimos e apenas cerca de 5% obteve mais de 100 empréstimos.

Relativamente a distingao das taxas de juro atribuidas, nao é possivel verificar uma
distingao clara entre empresas com diferentes nimeros de novas operagoes, tal como se

observa na Figura 3.21.
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Numero de Novas Operacdes
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Figura 3.21: Evolugao das taxas consoante o nimero de novas operagoes

3.4 Analise Univariada

A analise univariada permite efetuar uma primeira analise dos dados, avaliando a
informagao disponivel. Deste modo, recorre-se a esta analise com o intuito de identificar
e quantificar o efeito individual de cada variavel na explicagao do comportamento das

taxas de juro bancarias de novos empréstimos.

Tal como referenciado anteriormente, sao dois os modelos de regressao em estudo,
o modelo de regressao linear multipla com transformacao de Box-Cox e o modelo de
regressao beta. Por este motivo, apresentar-se-a de seguida a analise univariada relativa a

estes dois modelos.

Pela Tabela 3.5 conclui-se que todas as variaveis sao individualmente significativas,
tanto no modelo de regressao linear multipla com transformacao de Box-Cox como no

modelo de regressao beta.

Modelo de Regressao Linear Modelo de Regressao Beta

Variavel Coeficiente Signif. Coeficiente Signif.
intercept -1,7527 e -0,8531 e
ano2014 -0,0641 et -0,0495 ot
ano2015 -0,1748 e -0,1349 e
intercept -1,9669 ek -1,1122 ok
log(Montante) -0,0612 ok -0,0510 i
intercept -1,6257 e -0,8159 e
contrl -0,1449 ek -0,1208 ek
contr2 -0,2654 ek -0,2219 i
contr3 -0,2781 et -0,2309 e
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Modelo de Regressao Linear Modelo de Regressao Beta

Variavel = Coeficiente Signif. Coeficiente Signif.
intercept -1,7249 ek -0,8821 X
fix1 -0,1043 ok -0,0819 ok
fix2 -0,1390 ok -0,1106 ok
fix3 -0,1629 ok -0,1268 ok
intercept -1,7702 e -0,9178 e
OpRenegl -0,0757 e -0,0552 e
OpReneg?2 0,1247 ek 0,1031 X
OpReneg3 -0,0036 0,0013
intercept -1,6817 A -0,8599 ek
colaterall -0,0967 ok -0,0769 ok
intercept -1,7666 xx -0,9052 e
top5_1 -0,0482 ek -0,0327 ek
top5_2 -0,1794 ok -0,1334 ok
top5_3 -0,0889 ok -0,0731 ek
top5_4 0,0932 ok 0,0767 ek
top5_5 0,0393 ok 0,0329 ok
intercept -1,7958 e -0,8975 e
IFnacl -0,1085 ok -0,0874 ok
intercept -1,5059 ek -0,6862 X
log(TA) -0,0217 ok -0,0168 ok
intercept -1,7688 ok -0,9024 ok
setorA -0,0692 i -0,0532 ek
setorBC -0,0024 -0,0028
setorDE -0,0754 x> -0,0588 **
setorFL 0,008 0,0054
setorH -0,0275 ** -0,0233 o
setorl -0,0099 -0,0075
setorJKMN -0,0191 >t -0,0147 **
setorOPQ -0,0824 ek -0,0637 ek
setorRSTU 0,0009 0,0030
intercept -1,7280 oA -0,8589 i
ratingl -0,2021 ek -0,1569 ok
rating? -0,1985 ok -0,1527 ok
rating3 -0,1028 ok -0,0815 ok
intercept -1,7927 ek -0,9221 ek
CVl1 0,1184 ok 0,0961 ok
intercept -1,7845 ek -0,9023 X
PMElider1 -0,0990 ok -0,0755 ok
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Modelo de Regressao Linear Modelo de Regressao Beta

Variavel Coeficiente Signif. Coeficiente Signif.
intercept -1,7780 ek -0,9097 et
EEC -0,0348 ok -0,0264 **
intercept -1,7765 ek -0,9086 o0k
Exportl -0,0644 ek -0,0488 ok
intercept -1,8019 ek -0,9897 ek
log(NNO) 0,0718 ok 0,0617 ok
intercept -1,8444 ek -0,9793 i
NumlIF 0,0527 X 0,0434 ok

Tabela 3.5: Analise univariada dos dois modelos em estudo

A fim de averiguar a dependéncia de variaveis, efetuou-se uma analise de correlagoes
entre as variaveis respeitantes as caracteristicas dos empréstimos, assim como ao conjunto

de variaveis correspondentes as caracteristicas das empresas.

Verificou-se a existéncia de correlagdo entre o prazo contratual do empréstimo
e o prazo de fixacao inicial da taxa de juro. O prazo de fixacao inicial da taxa é
sempre igual ou inferior ao prazo contratual, e, sao bastantes os casos em que ambos
os prazos tém a mesma duracao, derivado de existirem bastantes operagoes de curto
prazo. Por este motivo, parece adequado considerar apenas uma das variaveis. Optou-se
por considerar a variavel relativa ao prazo contratual, na medida em que permite uma
melhor caracteriza¢ao do empréstimo, comparativamente ao prazo de fixagao inicial da

taxa. As restantes variaveis nao evidenciam existéncia de correlacao.

3.5 Analise Multivariada

A utilizagao de métodos estatisticos que estudem as relagoes existentes entre grupos de
variaveis, e ndo apenas entre variaveis individuais é de elevado interesse. A abordagem
multivariada é bastante importante quando se pretende explicar um fenémeno através
de dois ou mais fatores explicativos. Este tipo de analise avalia o efeito da interacao de

todas as variaveis explicativas na interpretacao da variavel resposta em estudo.

Como referido anteriormente, pretende-se explicar os fatores determinantes na
atribuicao das taxas de juro de novas operacgoes de empréstimos bancarios a sociedades

nao financeiras, sendo esta a variavel resposta em estudo.

A modelagao da variavel resposta, tal como se constata pela analise grafica da Figura
3.22, pode ser realizada utilizando duas distribui¢oes distintas. As distribuicOes tedricas

escolhidas para esta analise multivariada foram as distribui¢oes Normal e Beta.
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Figura 3.22: Analise do ajustamento das distribuigOes tedricas a distribuicao empirica

A Figura 3.22 possibilita uma analise relativa a qualidade de ajustamento das
distribuigoes teodricas aos dados em analise, Delignette-Muller, Dutang et al. (2015). O
primeiro grafico diz respeito as densidades das duas distribuigoes tedricas ajustadas ao
histograma da distribui¢ao empirica. O grafico relativo as CDF’s, cumulative distribution
function, exibe, tal como o nome indica, a fun¢ao de distribui¢cao acumulada dos dados
e das duas distribui¢oes ajustadas. O grafico Q-Q faz a comparagao dos quantis tedricos
com os quantis empiricos, enquanto que o grafico P-P compara as probabilidades das

distribuicoes teodricas com as probabilidades da distribuicao empirica.

Os graficos apresentados mostram que a distribui¢ao Beta tem um ajuste razoavel
e, por esse motivo, considerou-se este modelo para analisar os fatores determinantes
no comportamento das taxas de juro. Pelo grafico Q-Q, verifica-se uma certa falta
de ajustamento nas caudas da distribuicao Normal, que pode ser justificado por uma
falta de simetria das observagoes. Uma possivel solugao para a falta de ajustamento da
distribuicao Normal, passa pela utilizacao de transformacdes da variavel resposta, como
por exemplo a transformagao de Box-Cox, apresentada na Subseccao 3.5.2. Voltaremos a

este assunto mais a frente.
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Relativamente ao conjunto de todas as variaveis explicativas apresentadas na Secgao
3.3, verificou-se, como referido anteriormente, a existéncia de correlagao entre o prazo
contratual do empréstimo e o prazo de fixacao inicial da taxa. Por este motivo, decidiu
nao se incluir a variavel relativa ao prazo de fixacao, uma vez que se considera o prazo

contratual bastante mais importante na caracterizacao dos empréstimos.

A identificagao do ano em que se realiza o empréstimo é um fator importante
na explicacao das taxas de juro. Por esse motivo, incluiu-se no modelo uma variavel

categorica, denominada de Ano, correspondendo ao ano de 2013, 2014 ou 2015.

Ao iniciar a constru¢ao dos modelos, é importante selecionar as variaveis explicativas
que devem ser incluidas. O método de selecao utilizado no presente trabalho foi o método
Stepwise, que combina os métodos de inclusao Forward com eliminacao Backward.
Aplicando esta metodologia, verificou-se que em ambos os casos todas as varidveis
se mostraram significativas, devendo, por esse motivo, ser incluidas em cada um dos
modelos de regressao. Considerou-se como critério de escolha a = 0.05, tanto para a
inclusao como para a exclusao de variaveis. Foram ainda realizados testes de selecao de
variaveis considerando como critério de escolha @ = 0.01, verificando que algumas das
variaveis deixam de ser tao significativas, alertando para o facto dessas variaveis terem,
possivelmente, menor importancia na explicagao das taxas de juro comparativamente
as restantes. As variaveis selecionadas para serem incluidas nos dois modelos estdao

resumidas na Tabela 3.6.

Empréstimo Empresa
Ano Dimensao (Total de ativo)
Montante Setor de Atividade
Prazo Contratual Rating
Tipo de Negociagao Crédito Vencido
Colateral PME Lider
Bancos Top 5 Exportadora

IF Nacional vs Estrangeira Empresa de Elevado Crescimento
Numero de Novas Operagoes
Numero de Instituicoes Financeiras

Tabela 3.6: Variaveis incluidas nos modelos

Uma vez que as variaveis explicativas respeitantes as caracteristicas das empresas
correspondem a dados anuais, e as variaveis respeitantes aos empréstimos correspondem
a micro dados, considerando operacao a operagao, tornou-se necessario encontrar apenas
um tipo de periodicidade de dados. Caso se considerassem todas as operagoes reportadas,
verificar-se-ia uma repeticao exaustiva das caracteristicas das empresas. Suponha-se que
uma empresa, no ano de 2013, tinha 200 novas operagoes de empréstimos, apesar das

variaveis relativas a caracterizagdo do empréstimo se alterarem, as variaveis relativas a
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caracterizacao da empresa, nesse ano, seriam sempre as mesmas. Assim, existiria uma
repeticao das caracteristicas da empresa, o que, no ambito de uma analise multivariada
poderia trazer problemas no que diz respeito ao impacto e a influéncia destas variaveis
na explicacao das taxas de juro. Deste modo, optou por se escolher apenas uma operacao
por empresa, para cada um dos anos. A decisao da escolha dessas operagoes foi feita
considerando a nova operagao de empréstimo a qual estava associada a taxa de juro
mais elevada. A base de micro dados, que inicialmente continha informacao relativa a
1 138 629 novas operagoes de empréstimo, ficou reduzida a uma amostra de cerca de 100
mil observagdes. E importante referir que foi realizada uma analise prévia com o intuito
de encontrar a melhor alternativa de agregar e condensar a base de dados, tendo sido
testadas diversas agregacoes de dados. No entanto, no decorrer da aplicagao do modelo
de regressao beta, verificou-se uma limitagdo computacional, pelo que sé foi possivel
efetuar regressdes para amostras até 15 mil observagoes. Deste modo, foi construida
uma amostra estratificada, mantendo as propor¢oes da distribuicao das taxas. Por este
motivo, e para facil comparagao dos dois modelos de regressao em analise, considerou-se

a amostra estratificada de dimensao n = 15 000 na aplicagao dos dois modelos.

3.5.1 Modelo de Regressao Linear Multipla

Como visto na Figura 3.22, o ajustamento pela distribuicao Normal aos dados nao é
o 6timo. No entanto esse ajustamento pode ser melhorado com a aplicagao de uma

transformacao a variavel resposta, tendo-se optado pela transformacgao de Box-Cox.

A aplicacao desta transformacao a variavel resposta permite reduzir a assimetria e
normalizar os dados. Tal como enunciado anteriormente, a transformac¢ao de Box-Cox
pressupoe a escolha do valor de A que maximize a fun¢ao de log-verosimilhanga. Para
determinar esse valor recorreu-se ao grafico da Figura 3.23, onde, analisando a fungao de

log-verosimilhanga obtém-se A =0.331313.
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Figura 3.23: Determinacao do valor de A
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na

Frequency

Considerando este valor para A, tém-se que YZ.BC =

0.331313
Y -1

0.331313

A transformacao dos dados, resultante da aplicacao de Box-Cox, pode ser observada
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Figura 3.24. Foi possivel, através desta transformagao, reduzir a assimetria dos dados.
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Figura 3.24: Aplicacao da transformagao de Box-Cox a variavel resposta

Apbds a transformagao de Box-Cox a variavel resposta, foi aplicado o modelo de

regressao linear maltipla.

No que diz respeito as variaveis categoricas, é importante referir a necessidade de

considerar um fator padrao para cada uma delas. Quanto as variaveis binarias, por default,

¢ considerado no intercept o valor 0. De acordo com as Tabelas 3.3 e 3.4, o fator padrao

considerado para cada uma das variaveis qualitativas é resumido na Tabela 3.7.

Variavel Fator Padrao Caracteristica

Ano 2013 Operagao realizada em 2013
Prazo Contratual 0 Prazo inferior a 3 meses
Tipo Negociacao 0 Operagao totalmente nova
Colateral 0 Operacgao sem colateral
Bancos Top 5 0 Bancos que nao pertencem ao Top5
IF Nacional vs Estrangeira 0 IF Nacional

Setor de Atividade G Comércio

Classe de Rating 4 Classes 16-20

Crédito Vencido 0 Sem crédito vencido

PME Lider 0 Nao é PME lider
Exportadora 0 Nao é exportadora

EEC 0 Nao é EEC

Tabela 3.7: Fatores padrao
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Deste modo, os valores dos coeficientes de regressao sao interpretados comparando-os

com os fatores padrao.

A Tabela 3.8 fornece informagao relativa as estimativas dos coeficientes de regressao,

aos respetivos intervalos de confianca e ainda a significancia estatistica de cada regressor

no modelo. A significincia estatistica de cada regressor é avaliada pelo teste de

significancia individual de Wald.

A analise da tabela permite comparar as caracteristicas que levam a um agravamento

das taxas de juro assim como as que originam um desagravamento das mesmas. A

interpretacao das estimativas dos coeficientes de regressao, pelo modelo de regressao

linear maltipla, evidencia aspetos interessantes de onde se podem retirar algumas

conclusoes. Entre elas, destacam-se os seguintes exemplos:

Verifica-se um desagravamento das taxas de juro dos novos empréstimos ao longo

dos trés anos, tal como era expectavel.

O montante, assim como o prazo contratual do empréstimo tém um impacto
negativo na atribuicao da taxa de juro, na medida em que quanto maior é o

montante, ou o prazo contratual, mais baixa é a taxa atribuida ao empréstimo.

Em relacao ao tipo de negociagao da operacao registou-se que, comparativamente a
taxa atribuida as operag¢oes totalmente novas (fator padrao considerado no intercept),
as renegociagoes com o envolvimento do cliente tém taxas mais baixas, enquanto as
renegociagoes sem o envolvimento do cliente ou para reestruturagdes de divida tém

taxas mais elevadas.

Os bancos pertencentes ao Top 5 tém, regra geral, taxas mais baixas que a média dos
bancos que nao pertencem ao Top 5, excetuando o Banco D (top5_4) que verifica
taxas mais elevadas comparativamente aos restantes. E de realgar que as instituigdes
financeiras nacionais atribuem taxas mais elevadas comparativamente as taxas

praticadas pelas instituigoes financeiras estrangeiras.

Os coeficientes relativos ao namero de novas operagdes e ao numero de institui¢oes
financeiras sugerem a existéncia de um agravamento das taxas de juro quanto maior
o numero de novas operagoes da empresa assim como quanto maior o naumero de

instituicOes financeiras com as quais a empresa tem novos empréstimos.

Através dos coeficientes correspondentes ao rating da empresa, conclui-se, como
se esperava, que quanto mais alta a classe de rating em que a empresa se encontra,

maior a taxa de juro que lhe é atribuida.

Verifica-se ainda que empresas PME lideres, exportadoras ou de elevado

crescimento tém um desagravamento das taxas de juro.
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Coeficientes  Estimativa  2.5% 97.5%  Significancia
Intercept -1.4328 -1.4669 -1.3985 e
Ano_2014 -0.0424 -0.0480 -0.0367 oxx
Ano_2015 -0.1216 -0.1274 -0.1158 X
Montante -0.0296 -0.0317 -0.0276 oex
PrzContr_1 -0.0795 -0.0856 -0.0733 ox
PrzContr_2 -0.1331 -0.1417 -0.1246 oex
PrzContr_3 -0.1378 -0.1473 -0.1284 X
OpReneg_1 -0.0002 -0.0117 0.0112
OpReneg_2 0.1210 0.1121  0.1299 X
OpReneg_3 0.0906 0.0573 0.1239 et
Colateral 1 -0.0086 -0.0152 -0.0021 *
Top5_1 -0.0104 -0.0179 -0.0029 >
Top5_2 -0.0946 -0.1051 -0.0840 e
Top5_3 -0.0629 -0.0798 -0.0460 Hx
Top5_4 0.0284 0.0208 0.0359 e
Top5_5 -0.0225 -0.0316 -0.0133 e
IFnacional 1 -0.0481 -0.0643 -0.0318 oex
Dimensao -0.0248 -0.0268 -0.0226 e
Setor_A 0.0088 -0.0028 0.0204
Setor_BC -0.0089 -0.0154 -0.0024 o
Setor_DE 0.0067 -0.0245 0.0379
Setor_FL 0.0025 -0.0056  0.0105
Setor_H 0.0049 -0.0065 0.0163
Setor_I 0.0143 0.0028 0.0258 *
Setor_JKMN 0.0011 -0.0069 0.0091
Setor_OPQ -0.0180 -0.0301 -0.0059 .
Setor_RSTU 0.0083 -0.0118 0.0283
Rating_1 -0.0762 -0.1123 -0.0401 X
Rating_2 -0.0673 -0.0773 -0.0573 e
Rating_3 -0.0421 -0.0473 -0.0369 oex
CredVencd_1 0.0553 0.0477 0.0628 x
PMElider_1 -0.0381 -0.0464 -0.0298 o
Exportadora_1 -0.0234 -0.0353 -0.0115 oex
EEC_1 -0.0107 -0.0232 0.0018 .
NNO 0.0419 0.0388  0.0449 ok
NumlIF 0.0172  0.0140 0.0205 oex

Tabela 3.8: Resultados do Modelo de Regressao Linear Multipla

Na aplicacao do modelo de regressao linear multipla aos dados transformados de Box-
Cox, obtiveram-se os valores de R?> = 0.5653 e R? = 0.5643. Adotando um pensamento

analogo ao efetuado em Santos (2013), deve interpretar-se os resultados do modelo como
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uma sistematizacao das caracteristicas que determinam a fixacao das taxas de juro. Por
este motivo, a avaliacao do ajustamento do modelo nao deve ser apenas justificada pelo
coeficiente de determinagao. Esta consideracao, justifica, parcialmente, que o valor nao

muito elevado verificado para R? e R? ndo deva ter uma importancia excessiva.

Aplicando o teste de significancia conjunta dos regressores, obtém-se F = 555.8 e
p-value ~ 0. Este teste de significancia, denominado de teste F, tem como hipotese nula
Hy:Bo=p1=...= B, =0. Assim, uma vez que o p-value resultante da aplicagao do teste
é proximo de zero, nao existe evidéncia estatistica para nao rejeitar a hipétese nula, pelo
que, com base na amostra considerada e para a = 0.05, podemos inferir que pelo menos

um dos B; é diferente de zero.

Torna-se interessante, no contexto do trabalho, efetuar um teste aos submodelos, na
medida em que o conjunto total de regressores pode ser dividido em dois grupos distintos.
Um deles diz respeito as caracteristicas dos empréstimos, enquanto que outro diz respeito

as caracteristicas das empresas. Considere-se:

* Modelo 1: Com todos os regressores;
* Modelo 2: S6 com regressores dos empréstimos (sem regressores das empresas);

* Modelo 3: S6 com regressores das empresas (sem regressores dos empréstimos).

Pretende-se, em primeiro lugar, comparar o modelo completo ao modelo apenas com
regressores relativos as caracteristicas dos empréstimos, ou seja, testar a hipotese nula
Hy: ﬁj =0,Vj € {regressores relativos as caracteristicas das empresas}, pretendendo, deste
modo, verificar se as variaveis relativas as caracteristicas das empresas sao significativas
para o modelo. O valor observado da estatistica de teste foi F = 239.65, com o respetivo
p-value muito préoximo de zero, nao existindo evidéncia para nao rejeitar a hipotese
nula. Conclui-se assim que, para a = 0.05 as variaveis respeitantes as caracteristicas das
empresas sao importantes na explicacao da variavel resposta, devendo, por esse motivo,

ser incluidas no modelo

De forma similar, realizou-se a comparacao do modelo completo com o modelo
apenas com os regressores relativos as caracteristicas das empresas. A hipdtese nula
€ Hy : Bj = 0,Y] € {regressores relativos as caracteristicas dos empréstimos}, onde se
pretende averiguar se as caracteristicas relativas aos empréstimos sao conjuntamente
significativas. Observou-se que o valor da estatistica de teste foi F = 511.02, cujo p-value
associado é, novamente, muito proximo de zero. Conclui-se que as variaveis relativas
aos empréstimos sao igualmente importantes, pelo que também devem permanecer no

modelo.

Os testes aos submodelos rejeitaram as hipdteses de nulidade dos grupos de variaveis

consideradas. Tanto as variaveis relativas aos empréstimos como as relativas as empresas
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sao, em conjunto, importantes na explicacdo da variavel resposta, pelo que devem
pertencer ao modelo de regressao. Estes resultados eram os esperados tendo em conta os
niveis de significancia indicados para cada variavel. como indicado na Tabela 3.8. Um vez
que a dimensao da amostra é bastante elevada, deve ter-se alguma atencao a explicacao
do baixo valor do p-value. No Capitulo 5, referente a influéncia da dimensao das amostras,
sera apresentado um estudo mais detalhado acerca da influéncia que as grandes amostras

podem ter nos resultados estatisticos relativos ao ajustamento das regressoes.

A analise dos residuos do modelo, permite avaliar a adequabilidade do modelo. Deste
modo, é possivel detetar a existéncia, ou nao, de tendéncia entre os residuos, o que
indica um melhor, ou pior, ajustamento do modelo de regressao. Através da analise da
Figura 3.25 observa-se que os residuos concentram-se em torno de zero e nao apresentam
qualquer tendéncia. Ambos os graficos sugerem a auséncia de dependéncia dos residuos,

sendo este um fator indicativo da adequabilidade do modelo.
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Figura 3.25: Residuos de Pearson em func¢ao dos valores estimados e das observacoes no
modelo de regressao linear maltipla

A distancia de Cook, é uma medida de analise de residuos que permite identificar
possiveis outliers. Quanto maior o valor da distancia de Cook, maior o impacto que a
exclusao de determinada observacao implica no ajustamento da regressao. Através da
analise da Figura 3.26, observa-se que, a grande maioria das observagoes tém distancias
de Cook inferiores a 0.0005, verificando-se, no entanto, algumas observag¢oes acima de
0.002, sendo estas distancias consideradas relativamente baixas.

De um modo geral, o modelo de regressao linear multipla, com a transformacao de
Box-Cox a variavel resposta, parece ajustar-se bem aos dados em analise. Existe evidéncia
de que este modelo seja adequado na compreensao dos fatores determinantes do nivel
das taxas de juro bancarias relativas a novas opera¢oes de empréstimos a sociedades nao

financeiras.

3.5.2 Modelo de Regressao Beta

Um modelo alternativo ao apresentado anteriormente é o modelo de regressao beta. Como

explicado no Capitulo 2, a aplicacdo do modelo de regressao beta podera ser adequada
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Figura 3.26: Distancias de Cook no modelo de regressao linear multipla

aos casos em que a variavel resposta € continua e pertence ao intervalo (0, 1). Deste modo,
e uma vez que a variavel que se pretende explicar diz respeito as taxas de juro bancarias,
faz sentido a aplicacao deste modelo, sendo que se trata de uma variavel continua, com

valores entre O e 1.

O modelo de regressao beta pressupoe a escolha de uma funcao de ligacao. Ajustou-
se mais que um modelo de regressao beta, fazendo alterar a fungao ligacao. O melhor
ajustamento foi conseguido utilizando a fun¢ao de ligacao log-log, Tabela 3.9, dada por
g(p) = —log(—log(p)). As medidas utilizadas para avaliar qual a fun¢ao ligagao mais
apropriada foram o valor do pseudo coeficiente de determinagdo e o valor do AIC (Critério

de Informacao de Akaike) que mede a qualidade relativa de um modelo estatistico.

Funcao de Ligacao Pseudo R? AIC

Logit 0,5377 -67360,62
Probit 0,5551 -67346,63
Log-Log 0,5585 -67396,93
Log-Log complementar 0,5349 -66658,41
Cauchy 0,0115 -67347,71

Tabela 3.9: Escolha da funcao de ligacao

Decidida a funcao de ligagao a utilizar, procedeu-se ao ajustamento do modelo de
regressao beta. Os fatores considerados como fatores padrao, sao os mesmos que foram

anteriormente considerados para a aplicacao do modelo de regressao linear, Tabela 3.7.

Os resultados provenientes da aplicagao do modelo de regressao beta aos dados, estao
presentes na Tabela 3.10, onde sdo indicadas as estimativas dos coeficientes de regressao,
os intervalos de confianga associados, assim como as respetivas significancias estatisticas
resultantes do teste de significancia individual de Wald. A interpretacao dos coeficientes
estimados pelo modelo de regressao beta, permite retirar conclusdes muito semelhantes

as da aplicacao do modelo de regressao linear maultipla.
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Coeficientes  Estimativa  2.5% 97.5%  Significancia
Intercept -0.6554 -0.6865 -0.6243 e
Ano_2014 -0.0375 -0.0426 -0.0324 oxx
Ano_2015 -0.1083 -0.1135 -0.1029 ok
Montante -0.0256 -0.0275 -0.0237 oex
PrzContr_1 -0.0730 -0.0785 -0.0675 ox
PrzContr_2 -0.1186 -0.1264 -0.1108 oex
PrzContr_3 -0.1234 -0.1322 -0.1147 X
OpReneg_1 0.0005 -0.0102 0.0111
OpReneg_2 0.1081 0.1000 0.1160 ok
OpReneg_3 0.0771 0.0468 0.1074 el
Colateral 1 -0.0081 -0.0139 -0.0021 *
Top5_1 -0.0094 -0.0162 -0.0026 >
Top5_2 -0.0837 -0.0935 -0.0738 o
Top5_3 -0.0434 -0.0594 -0.0274 et
Top5_4 0.0283 0.0216  0.0351 e
Top5_5 -0.0165 -0.0248 -0.0083 ok
IFnacional 1 -0.0530 -0.0684 -0.0377 i
Dimensao -0.0223 -0.0243 -0.0204 e
Setor_A 0.0079 -0.0027  0.0185
Setor_BC -0.0074 -0.0133 -0.0015 *
Setor_DE 0.0037 -0.0253  0.0326
Setor_FL 0.0032 -0.0041 0.0105
Setor_H 0.0044 -0.0060 0.0148
Setor_I 0.0122 0.0018 0.0226 *
Setor_JKMN 0.0008 -0.0065 0.0080
Setor_OPQ -0.0170 -0.0282 -0.0058 o
Setor_RSTU 0.0080 -0.0102 0.0262
Rating_1 -0.0673 -0.1013 -0.0334 ek
Rating_2 -0.0599 -0.0693 -0.0506 e
Rating_3 -0.0375 -0.0422 -0.0328 oex
CredVencd_1 0.0500 0.0433 0.0567 x
PMElider_1 -0.0328 -0.0404 -0.0251 o
Exportadora_1 -0.0219 -0.0329 -0.0109 oex
EEC_1 -0.0086 -0.0201 0.0028
NNO 0.0372  0.0345 0.0400 ok
NumlIF 0.0158 0.0129 0.0187 oex

Tabela 3.10: Resultados do Modelo de Regressao Beta

Através da analise da Tabela 3.10 é possivel observar os seguintes aspetos:

* O aumento do montante dos empréstimos tem um efeito negativo, verificando-se

uma diminui¢ao das taxas de juro praticadas.
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 Existe uma relagdo inversa entre as taxas de juro e o prazo contratual, na medida
em que quanto maior for a maturidade dos empréstimos menor € a taxa de juro

atribuida.

* As empresas PME lideres, exportadoras e de elevado crescimento tém um
desagravamento das taxas de juro, tal como também foi possivel verificar através

da regressao linear multipla.

* Como se esperava, a dimensao da empresa e a taxa que lhe é atribuida tém uma
relagao inversa, uma vez que empresas de grandes dimensoes tém taxas mais baixas

comparativamente a pequenas empresas.

* A classe de rating, confirma a importancia da situagao financeira das empresas na
determinagao das respetivas taxas de juro, isto porque sao atribuidas taxas mais

elevadas a empresas com maior risco.

Duas das medidas comuns do ajustamento to modelo de regressao beta sao o pseudo
R? e o AIC, informagdes presentes na Tabela 3.9. Verifica-se que pseudo R?> = 0.5585 e
que AIC = —67356.93, no entanto este ultimo por si s6 nao é ilustrativo de um bom

ajustamento, apenas quando comparado com outros valores, como na tabela 3.9.

Com o intuito de avaliar a significancia global do modelo, foi efetuado um teste de
significancia conjunta de todos os regressores. Para tal, recorreu-se ao teste de razao de
verosimilhangas, tal como sugerido por Cribari-Neto e Zeileis (2009). A estatistica de teste
obtida foi wy; = 12035, que origina um p-value aproximadamente igual a zero, sugerindo

que os regressores sejam conjuntamente significativos.

Com o intuito de analisar a significincia do grupo de caracteristicas da empresa e
do grupo de caracteristicas do empréstimo, foram realizados, também para o modelo de
regressao beta, testes aos submodelos. Esta analise, a semelhanga da efetuada no modelo
de regressao simples, permite avaliar a importancia, ou nao, de cada um destes conjuntos
de regressores. Os testes aos submodelos foram realizados recorrendo ao teste de razao

de verosimilhangas.

Ao comparar o modelo completo com o modelo apenas com regressores relativos
as caracteristicas do empréstimo, pretende-se testar a significancia do conjunto de
regressores respeitantes as caracteristicas das empresas. O valor observado da estatistica
de teste foi wy = 2669.1, o que evidéncia, a um nivel de significancia de @ = 0.05, a
importancia dos regressores relativos as caracteristicas da empresa para o modelo. Do
mesmo modo, ao efetuar a comparacao do modelo completo com o modelo apenas com os
regressores relativos as caracteristicas das empresas, pretende-se avaliar a significancia
conjunta dos regressores relativos as caracteristicas dos empréstimos. O valor respeitante
a estatistica de teste foi w; = 4388.9, sendo indicativo de que o ajustamento do modelo

melhora quando se consideram também as caracteristicas dos empréstimos.
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A semelhancga do que foi referido anteriormente para o modelo de regressao linear,
também no que diz respeito ao modelo de regressao beta sera feito um estudo relativo ao

comportamento do p-value para amostras de grande dimensao no Capitulo 5.

Uma analise baseada nos residuos gerados pelo modelo de regressao beta, permite
concluir que estes nao apresentam tendéncia nem dependéncia entre si, e que se

distribuem em torno de zero, tal como se pode observar na Figura 3.27.
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Figura 3.27: Residuos de Pearson e residuos padronizados ponderados aplicados ao
modelo de regressao beta

O primeiro grafico corresponde aos residuos de Pearson em fungdo dos valores
ajustados, enquanto que o segundo grafico diz respeito aos residuos padronizados
ponderados, sugeridos por Cribari-Neto e Zeileis (2009), em fun¢ao do namero de
observagoes. A analise das distancias de Cook, permite evidenciar a elevada concentracao
de distancias em valores abaixo dos 0.0005, sendo indicativo de poucas observagoes
consideradas influentes. A analise grafica, relativa as distancias de Cook aplicadas ao

modelo de regressao beta, esta presente na Figura 3.28.
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Figura 3.28: Distancias de Cook aplicadas ao modelo de regressao beta
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3.5.3 Comparac¢ao dos Modelos

Os dois modelos apresentados anteriormente, modelo de regressao linear e modelo

de regressao beta, pretendem explicar o comportamento das taxas de juro de novos

empréstimos, através de um conjunto de caracteristicas dos empréstimos e das empresas.

Modelo de Regressao Linear

Modelo de Regressao Beta

Coeficientes  Estimativa  Significancia Estimativa Significancia
Intercept -1.4328 ek -0.6554 e
Ano_2014 -0.0424 X -0.0375 i
Ano_2015 -0.1216 X -0.1083 ok
Montante -0.0296 e -0.0256 ok
PrzContr_1 -0.0795 ek -0.0730 ek
PrzContr_2 -0.1331 X -0.1186 ok
PrzContr_3 -0.1378 X -0.1234 i
OpReneg 1 -0.0002 0.0005
OpReneg_2 0.1210 e 0.1081 e
OpReneg_3 0.0906 i 0.0771 i
Colateral 1 -0.0086 o -0.0081 **
Top5_1 -0.0104 ** -0.0094 4
Top5_2 -0.0946 X -0.0837 i
Top5_3 -0.0629 X -0.0434 ok
Top5_4 0.0284 X 0.0216 i
Top5_5 -0.0225 X -0.0165 ok
IFnacional_1 -0.0481 ok -0.0530 ek
Dimensao -0.0248 el -0.0223 ek
Setor_A 0.0088 0.0079
Setor_BC -0.0089 ** -0.0074 *
Setor_DE 0.0067 0.0037
Setor_FL 0.0025 0.0032
Setor_H 0.0049 0.0044
Setor_I 0.0143 * 0.0122 *
Setor_JKMN 0.0011 0.0008
Setor_OPQ -0.0180 ** -0.0170 ot
Setor_RSTU 0.0083 0.0080
Rating_1 -0.0762 X -0.0673 ok
Rating_2 -0.0673 X -0.0599 i
Rating_3 -0.0421 X -0.0375 i
CredVencd_1 0.0553 o 0.0500 i
PMElider_1 -0.0381 X -0.0328 X
Exportadora_1 -0.0234 i -0.0219 R
EEC_1 -0.0107 -0.0086
NNO 0.0419 X 0.0372 i
NumlIF 0.0172 X 0.0158 Ak

Tabela 3.11: Comparacgao das estimativas dos coeficientes pelos dois modelos de regressao
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Verificou-se, através da analise multivariada efetuada nas Subsec¢oes 3.5.1 e 3.5.2, um
bom ajustamento dos modelos, tendo sido possivel compreender e interpretar o contributo
positivo ou negativo de cada regressor na explicacao da determinagao das taxas de juro

em novos empréstimos.

Os sinais das estimativas dos coeficientes de regressao no modelo linear e no modelo
beta, tal como se pode concluir através da analise da Tabela 3.11, sao, na sua maioria,
coincidentes, pelo que podemos afirmar que existe concordancia nos fatores considerados

agravantes e desagravantes da fixacao das taxas de juro em ambos os modelos.

A Figura 3.29 compara a densidade empirica das taxas de juro observadas com as

densidades das taxas ajustadas pelos dois modelos de regressao em estudo.

Taxas observadas vs. Taxas estimadas
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Figura 3.29: Comparacao das densidades empirica e teéricas relativas as taxas de juro

Através desta figura, é possivel observar uma maior concentragao das taxas até aos

10%, tanto nas taxas de juro observadas como nas estimadas pelas duas regressoes.
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4.1 Importancia Relativa dos Regressores

As taxas de juro sao influenciadas por um conjunto de fatores, como foi possivel concluir
pela analise multivariada efetuada no Capitulo 3. No entanto, mais do que entender o
agravamento ou desagravamento que cada fator tem na fixagao das taxas de juro, torna-
se interessante determinar qual a importancia que cada uma das variaveis tem para o
modelo. De acordo com a teoria apresentada na Secgao 2.1.2, e recorrendo ao package

"Relaimpo’, disponivel para o software R, é possivel dar resposta a esta questao.

Para o presente trabalho, analisaram-se duas das quatro métricas simples e duas
meétricas mais complexas, que exigem um maior esfor¢co computacional, sendo elas as
métricas First, Last, LMG e PMVD. E importante referir que esta metodologia de avaliagdo
da importancia dos regressores apenas pode ser aplicada em modelos de regressao linear.
Na Figura 4.1 sdao apresentados os graficos relativos a aplicagdo das quatro métricas
referidas.
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Figura 4.1: Comparagao dos métodos First, Last, LMG e PMVD na avaliagao da

importancia das variaveis em estudo

Comparando as duas métricas simples, First e Last, verificam-se algumas diferencas
significativas nas percentagens relativas as contribui¢oes dos regressores, nomeadamente
nas variaveis relativas ao ano do empréstimo, ao tipo de negociagao e a dimensao da
empresa. No que toca a comparagao dos métodos LMG e PMVD, nao se observam
diferencas significativas, no entanto, as variaveis com contribui¢des mais reduzidas tém

percentagens mais baixas quando se utiliza o método PMVD comparativamente ao

método LMG.
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4.1. IMPORTANCIA RELATIVA DOS REGRESSORES

Através dos diferentes métodos de medi¢ao da contribui¢ao individual dos regressores,
¢ possivel encontrar um conjunto de regressores com um peso elevado na atribuicao das
taxas de juro. Entre esses regressores, salientam-se como caracteristicas dos empréstimos
0 ano, o prazo contratual, o montante e ainda o facto do empréstimo ter sido realizado
num dos bancos pertencentes ao Top 5. No que diz respeito as caracteristicas das

empresas, as que tém maior peso sao a dimensao e a classe de rating.

De seguida sera apresentado o exemplo de uma operacao escolhida aleatoriamente
da base de dados, para a qual se efetuara uma analise detalhada dos impactos que
determinadas alteracdes nas caracteristicas do empréstimo e da empresa teriam para

o valor da taxa de juro atribuida.

A empresa que efetuou o empréstimo analisado sera denominada, por questoes de

confidencialidade, de "Empresa ABC", apresentando as caracteristicas da Tabela 4.1.

Empréstimo da empresa ABC

Ano do Empréstimo
Montante

Prazo Contratual

Tipo de Negociagao
Colateral

Bancos Top5

IF Nacional vs Estrangeira
Total de Ativo (Dimensao)
Setor de Atividade

Rating

Crédito Vencido

PME Lider

Exportadora

EEC

NNO

Nuamero de IF’s

2015

11 203 €

2-delab5anos

0 - Operagao totalmente nova
1 - Com colateral

0 - Outros bancos

1 - Estrangeira

1.6 Milhoes € (Pequena Empresa)
BC - Indtstrias

2 - Classes 6-10

0 - Sem crédito vencido

1 - E PME lider

0 - Nao é exportadora

0 - Nao é EEC

19

3

Tabela 4.1: Caracteristicas do empréstimo relativo a empresa ABC

A taxa de juro atribuida a esta operacao foi de 5.0116%, sendo que, para esta mesma
operacao, as taxas de juro estimadas foram de 4.9294% pelo modelo de regressao linear
multipla e de 5.0921% pelo modelo de regressao beta.

Com o objetivo de avaliar o impacto que alteragoes nas caracteristicas dos empréstimos
tém na atribuicao das taxas de juro, procedeu-se a uma analise de sensibilidade, sendo
possivel confirmar a importancia dos regressores identificados anteriormente. A Tabela
4.2 indica alguns exemplos onde se observam variagoes das taxas de juro resultantes de

alteragdes das caracteristicas dos empréstimos.
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CAPITULO 4. ANALISE DE RESULTADOS

Caracteristica MR Linear MR Beta
4.9294% 5.0921%
Ano
2015 — 2013 6.7395% 6.9114%
+36.7% +35.7%
Montante
11 203€ — 1 000 000€ 3.3562% 3.5426%
-31.9% -30.4%
11 203€ — 1 000€ 5.9499% 6.0877%
+20.7% +19.5%
Prazo Contratual
2—>0 6.9313% 7.1043%
+40.6% +36.5%
Setor de Atividade
BC—> A 5.1695% 5.3269%
+4.9% +4.6%
BC — OPQ 4.80849% 4.9470%
-2.5% -2.8%
Classe de Rating
2—4 5.8844% 6.0552%
+19.4% +18.9%
Exportadora
0—>1 4.6233% 4.7664%
-6.2% —6.4%
NNO
19 —- 100 5.9183% 6.0881%
+20.1% +19.6%

Tabela 4.2: Variagoes nas taxas de juro

Para uma facil compreensao da tabela, veja-se o exemplo de uma variacao no ano
do empréstimo. Segundo as caracteristicas do empréstimo da empresa ABC, presentes
na Tabela 4.1, obtém-se, pelos dois modelos de regressao em estudo as taxas referidas na
primeira linha da tabela, 4.9294% e 5.0921%. O empréstimo em analise data de 2015, mas,
caso tivesse ocorrido em 2013, a taxa estimada pelo modelo linear seria de 6.7395% e pelo
modelo beta seria de 6.9114%. Assim, para uma operagao com exatamente as mesmas
caracteristicas excetuando o ano em que fora realizada, obteria-se um aumento de 36.7%

e de 35.7% nas taxas estimadas pelo modelo linear e pelo modelo beta, respetivamente.

Pela analise da tabela anterior, € possivel confirmar que o ano de realizacao do
empréstimo, o montante e o prazo contratual sdo variaveis com uma elevada contribuigao
para a explicacao da variavel resposta, taxas de juro das novas operagoes de empréstimos.

A classe de rating, tal como visto anteriormente é também uma varidvel com grande
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4.2. COMPARACAO DAS INSTITUICOES FINANCEIRAS NACIONAIS E
ESTRANGEIRAS

importancia enquanto fator determinante da fixagao das taxas de juro de novas operagdes
de empréstimos. O facto da empresa ser ou nao exportadora tem impacto na variacao das
taxas de juro, no entanto essa variagao é mais reduzida comparativamente com a variagao
das restantes variaveis consideradas. E possivel observar que um aumento do montante
do empréstimo faz diminuir as taxas de juro, enquanto que uma diminui¢ao do montante

leva a um aumento das taxas.

O prazo contratual considerado no empréstimo em analise pertence ao intervalo
temporal de 1 a 5 anos (prazo contratual=2), mas, considerando um prazo até 3 meses
(prazo contratual=0), as taxas de juro aumentam bastante. O mesmo acontece com a classe
de rating da empresa. A empresa em analise tem uma avaliacao de rating entre as classe 6
e 10 (rating=2), no entanto, se considerarmos uma classificacao de rating elevada, entre as

classes 16 e 20 (rating=4), as taxas de juro do empréstimo aumentam significativamente.

No que toca ao setor de atividade, verifica-se que, comparativamente ao setor das
industrias (setor BC), existe um aumento das taxas de juro quando, mantendo tudo
o resto constante, se considera um empréstimo feito por uma empresa do setor da
agricultura (setor A). Verifica-se, por exemplo, uma diminuic¢ao das taxas de juro no caso
do empréstimo ser realizado por uma empresa pertencente ao setor da Administracao

Publica, Satide, Educagao e Seguranca Social (setor OPQ).

Segundo Gromping et al. (2006) e como explicado na sec¢ao 2.1.2, o método que
proporciona uma melhor e mais correta explicagao das contribui¢oes individuais de
cada um dos regressores € o método PMVD. Neste método sao consideradas todas as
ordenacgdes possiveis de inclusao das variaveis no modelo, proporcionando diferentes
contribui¢des no R?. Por este motivo, nas analises seguintes, serdo apresentados apenas

os resultados obtidos através da aplicagao deste método.

4.2 Comparacao das Instituicoes Financeiras Nacionais e

Estrangeiras

Uma possivel analise relativa as taxas de juro baseia-se na comparacao das taxas
praticadas pelas instituicOes financeiras nacionais comparativamente as taxas praticadas
pelas institui¢oes financeiras estrangeiras. Tal como visto nas estimativas dos coeficientes
das duas regressoes estudadas, existe evidéncia de que as instituicoes financeiras
nacionais praticam, em média, taxas mais elevadas que as instituicOes financeiras

estrangeiras.

A Figura 4.2 ilustra as densidades das taxas estimadas pelo modelo de regressao
linear simples analisando as taxas de juro relativas aos empréstimos realizados em

IF’s nacionais comparativamente as taxas relativas aos empréstimos realizados em IF’s
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estrangeiras. Verifica-se uma elavada concentracao de taxas em torno dos 5% nos
empréstimos realizados em IF’s estrangeiras. As taxas relativas a empréstimos realizados
em institui¢Oes financeiras nacionais concentram-se num intervalo mais alargado, entre

0s 5% e 0s 13%.

IF Nacional vs Estrangeira
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025
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— IFEstrangeira

Densidade
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0.10
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TAA (em percentagens)

Figura 4.2: Densidade das taxas de juro comparando IF’s nacionais e estrangeiras

Na Tabela 4.3 sao indicadas as variagoes nas taxas de juro quando se consideram os
empréstimos relativos a todas as institui¢coes financeiras nacionais comparativamente
as taxas praticadas pelas instituicoes financeiras estrangeiras. O empréstimo tido como
exemplo no presente trabalho, cujas caracteristicas estao presentes na Tabela 4.1, foi
realizado numa instituicao financeira estrangeira (IFnacional=1) que nao pertence ao Top
5 (Top5=0). Na comparacao dos dois tipos de IF’s sao consideradas todas as institui¢oes

financeiras nacionais e todas as institui¢oes financeiras estrangeiras.

Caracteristica MR Linear MR Beta
4.9294% 5.0921%

Instituicao Financeira

Nacional 5.5196% 5.9085%
+11.9% +16.0%

Estrangeira 4.3157% 4.6260%
-12.5% —-9.2%

Tabela 4.3: Variagoes nas taxas de juro comparando IF’s nacionais e estrangeiras

Pela analise da tabela, verifica-se, em média, um aumento das taxas de juro quando se
consideram todas as IF’s nacionais. Observa-se ainda que quando se consideram todas as

IF’s estrangeiras, pertencentes e nao pertencentes ao Top 5, as taxas estimadas diminuem.
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A comparacao dos fatores determinantes na fixac¢ao das taxas de juro por IF’s nacionais
e estrangeiras pode ser realizada através da medigao das contribui¢oes da cada regressor
no modelo. A Figura 4.3 permite identificar diferengas significativas nas caracteristicas

mais importantes na fixacao das taxas de juro, consideradas pelos dois tipos de IF’s.

Método PMVD - IF’'s Nacionais

20
1

15

%of &

10

— L e

Prazo T\poldem Setor Rating  Montante Colateral Dimensdo C'éd,‘to FaE Export EEC NNO Niifpero
Contratual Negociagdo Vencido Lider IFs

Ano

Método PMVD - IF’s Estrangeiras

60

50
L

40
1

% of R

10

Ano Prazo TipoldeM Setor Rating  Montante Colateral Dimens3o Crédlito PME Export EEC NNO Numero
Contratual Negociagio Vencido Lider IFs

Figura 4.3: Importancia dos regressores comparando IF’s nacionais e estrangeiras

Ao analisar as variaveis mais influentes na atribuicao das taxas de juro consoante a
nacionalidade da instituicdo financeira, parece verificar-se uma diferenca significativa na
importancia que as IF’s dao ao tipo de negociagao do empréstimo. Ou seja, parece existir
uma elevada importancia dada, por parte das IF’s estrangeiras, ao facto da operagao ser

totalmente nova ou ser renegociada.

Relativamente as restantes variaveis parece existir uma concordancia nas suas
contribui¢oes para a explicagdo do modelo em estudo. Os regressores com maior
contribuicao para o modelo sdao o ano, o montante, a maturidade do empréstimo, assim
como o numero de novas operagdes e o numero de institui¢oes financeiras com as quais a

empresa tem novas operagoes de empréstimos.
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CariTUuLO

ANALISE DA VARIAGCAO DOS RESULTADOS EM

FuNcAo pA DIMENSAO DAS AMOSTRAS

No presente trabalho, como referido anteriormente, a base de dados utilizada tem uma
dimensao bastante elevada, fator que pode condicionar os resultados obtidos. Por esse
motivo, foi aplicada uma metodologia de avaliacao do impacto que amostras de grande
dimensao tém nos resultados obtidos pelos modelos de regressao. Esta analise tem como
objetivo confirmar que os resultados estatisticos obtidos nao sdo enganosos e ineficazes,

nem influenciados pela dimensao da amostra.

De acordo com o exposto na Seccao 2.4 e sugerido por Lin et al. (2013), serdo
aplicadas metodologias de analise da influéncia da dimensao das amostras nos resultados
estatisticos. As metodologias adotadas passam pela construcao de amostras de menor
dimensao, para as quais sao aplicados os modelos de regressao. Deste modo, sao obtidas
as estimativas dos coeficientes da regressao, os respetivos intervalos de confianca e os

p-values associados, como fun¢ao das dimensoes das amostras construidas.

5.1 Modelo de Regressao Linear Multipla

Na presente seccao sera abordado o eventual problema das grandes amostras para os
resultados do modelo de regressao linear multipla com a aplicacao da transformacgao
de Box-Cox. Sera apresentada a analise do impacto da dimensao da amostra numa das
variaveis explicativas do modelo, a variavel relativa ao montante das novas operagoes
de empréstimos. A escolha desta variavel deveu-se ao facto de, tal como verificado no
Capitulo 4, ser uma das variaveis mais importantes na fixacao das taxas de juro de
novas operagoes de empréstimos bancarios. No entanto, foi realizada uma analise muito

semelhante para as restantes variaveis. Sera ainda avaliado o impacto da dimensao da
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amostra nas medidas relativas ao ajustamento do modelo, nomeadamente o valor do R?,

do R? e do p-value resultante do teste F que avalia a significancia global do modelo.

A Figura 5.1 apresenta a estimacao do coeficiente de regressao e o respetivo intervalo
de confianca da variavel relativa ao montante do empréstimo, fazendo aumentar a
dimensao da amostra. Esta figura apresenta ainda o valor do p-value, com o intuito de

mostrar de que forma a dimensao da amostra afeta este valor.

Montante - Coeficiente e IC 95%

005 0.10 0.15
L 1 1

IC 95%
0.00

-0.10

015

0 500 1000 1500 2000

Dimenséo da amostra

Montante - P-value

p-value log(Montante)
04 06

02

00

T T
0 500 1000 1500 2000

Dimenséo da amostra

Figura 5.1: Coeficiente, intervalo de confianca a 95% e p-value associados a variavel
Montante através do modelo de regressao linear

Na Figura 5.1 pode verificar-se que as estimativas dos coeficientes de regressao
estabilizam para dimensoes da amostra relativamente baixas. O mesmo acontece para
o p-value que rapidamente se aproxima de zero. Ao realizar uma andlise semelhante
para as restantes variaveis, verificou-se que a partir de uma amostra de dimensao

n = 1200 a grande maioria das variaveis se tornam significativas a 1%. Comparando
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o comportamento descrito nos graficos anteriores, pode observar-se que a dimensao
da amostra parece afetar mais o comportamento do p-value comparativamente ao da

estimacao dos coeficientes e dos respetivos intervalos de confianga.

Os graficos da Figura 5.1 baseiam-se apenas numa uUnica reamostragem para cada
dimensao da amostra, sendo, no entanto, interessante realizar varias reamostragens para
as diferentes dimensoes da amostra. Recorreu-se a 1000 reamostragens para cada uma

das dimensdes da amostra, com o objetivo de estudar o p-value como funcao desta ultima.

Com base nestas reamostragens podem ser analisados os coeficientes estimados, e os
respetivos p-values associados, assim como medidas estatisticas relativas ao ajustamento
do modelo. No presente trabalho optou-se por analisar o comportamento do p-value
resultante do teste de significancia conjunta do modelo, assim como o comportamento do
R? e do R?.

A Figura 5.2 corresponde a representacao grafica dos valores do p-value relativos
ao teste F, que avalia a significancia conjunta dos regressores. Verifica-se nao s6 que
o valor do p-value decresce muito rapidamente a medida que a dimensao da amostra
aumenta, mas também que a respetiva variabilidade reduz. No entanto, para amostras

muito pequenas, o p-value toma, desde logo, valores muito préximos de zero.
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Figura 5.2: Analise do p-value do teste F

Como referido anteriormente, é possivel analisar o comportamento do R? e do R? em
funcao da dimensao da amostra. A Figura 5.3 reflete a variacao destes dois coeficientes
de determinacao.

Pela analise dos resultados, observa-se que a medida que a dimensao da amostra
aumenta, os valores do R? e do R? tendem a estabilizar, verificando-se uma diminuicao

das suas variabilidades. E importante realcar que, para amostras muito pequenas os
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Figura 5.3: Anélise do R? e do R?

valores verificados para R? sao bastante mais elevados que os correspondentes valores de
R?. Tal ocorréncia deve-se ao facto do coeficiente de determinacao ajustado, R?, penalizar
a inclusao de regressores pouco explicativos, enquanto que o coeficiente de determinagao,
R? melhora sempre que se incluem novas variaveis, mesmo que estas tenham pouco poder

explicativo.

5.2 Modelo de Regressao Beta

No que diz respeito a aplicacao desta metodologia ao modelo de regressao beta, sera
analisada a variavel relativa ao montante do empréstimo em fun¢ao da dimensao da
amostra, a semelhanca do efetuado na secgao anterior. Sera ainda avaliado o impacto da
dimensao da amostra no valor do pseudo R? e do p-value resultante do teste de razao de

verosimilhancas, onde é avaliada a significancia global do modelo.
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A Figura 5.4 ilustra o comportamento do coeficiente estimado e dos respetivos

intervalos de confianga para a varidvel Montante, a medida que se faz aumentar a amostra.
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Figura 5.4: Coeficiente, intervalo de confianca a 95% e p-value associados a variavel
Montante através do modelo de regressao beta

E possivel concluir que para pequenas amostras a oscilagao do coeficiente estimado
é mais elevada comparativamente a amostras de maior dimensido. A semelhanca da
conclusao retirada no modelo de regressao linear multipla, parece observar-se que
o impacto da dimensao da amostra atinge mais rapidamente o valor do p-value
comparativamente ao valor da estimativa do coeficiente de regressao. A partir de amostras
de dimensao n = 300 a variavel Montante torna-se significativa para o modelo, obtendo-se
um p-value aproximadamente igual a zero. No conjunto das restantes variaveis, verifica-
se que a maioria delas se tornam significativas a 1% a partir de amostras de dimensao
n=1150.
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O grafico da Figura 5.5 ilustra a evolugao dos valores do p-value do teste de razao de
verosimilhangas para as varias dimensoes da amostra, considerando para cada n, 1000
reamostragens. Observa-se que apenas para amostras de dimensdo n = 100 existe alguma
variabilidade no p-value relativo ao teste de razao de verosimilhanga, valores esses que

por si s6 sao bastante reduzidos.
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Figura 5.5: Analise do p-value do teste de razao de verosimilhangas

Por fim, a Figura 5.6 representa a evolugio do valor do pseudo R? para cada uma das
diferentes dimensGes de amostras consideradas. Verifica-se uma reducao dos valores do
pseudo R? ao longo das amostras de menor dimensio, assim como uma estabilizacio a
partir de amostras de dimensao n = 500. Torna-se ainda possivel observar uma menor

variabilidade do pseudo R? quando se consideram amostras de maior dimensao.
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Figura 5.6: Analise do valor do pseudo R?
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A analise efetuada neste capitulo permite verificar que os resultados obtidos por
aplicacao dos modelos de regressao linear e beta, usando a amostra original, considerada
de grande dimensao, também se observam quando sao consideradas amostras de menor
dimensao. Sendo mesmo possivel verificar uma estabilizagao dos resultados para amostras

de dimensao consideravelmente mais pequena.
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CONSIDERAGCOES FINAIsS

O presente trabalho s6 foi possivel devido a existéncia de informacao detalhada relativa
a todas as novas operacgoes de empréstimos, informacao essa proveniente da aplicacao do

requisito relativo ao reporte da informacao individual das taxas de juro.

O objetivo deste trabalho foi, desde inicio, encontrar um conjunto de fatores
determinantes na explicacao da fixacao das taxas de juro relativas a novas operagdes
de empréstimos concedidos a sociedades nao financeiras. Para tal, foram ajustados dois
modelos de regressao, o modelo de regressao linear multipla e o modelo de regressao
beta. Os resultados obtidos permitiram compreender a influéncia que as caracteristicas
consideradas tém nas taxas de juro bancarios, sendo possivel distinguir os fatores que

implicam um agravamento das taxas dos que implica um desagravamento.

Foi possivel concluir que empréstimos com montantes e prazos contratuais elevados
tém associadas taxas de juro reduzidas. Verificou-se que as novas operacoes de
empréstimos realizadas em institui¢oes financeiras estrangeiras possibilitam, em média,
taxas de juro mais reduzidas comparativamente as realizadas em institui¢oes financeiras
nacionais. Viu-se também que as taxas praticadas pelos 5 maiores bancos em Portugal
apresentam também algumas diferengas no que toca as novas operagoes de empréstimos.
Foi ainda possivel concluir que empresas com probabilidades de incumprimento elevadas
tém um agravamento das taxas de juro enquanto que empresas de elevado crescimento,
exportadoras ou PME lideres, ttm um desagravamento das taxas de juro. No que diz
respeito aos setores de atividade, verificou-se, por exemplo, um aumento, em média, das
taxas de juro relativas a empréstimos concedidos a empresas do setor Imobiliario e da
Restaurac¢ao e uma diminuicao das taxas dos setores da Administracao Publica, Educacao,

Sauide e Seguranca Social.

79
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Complementarmente a identificagdo dos fatores que agravam ou desagravam o
nivel das taxas de juro praticadas, é interessante identificar em que medida esses
agravamentos sao significativos. Para tal recorreu-se a analise da importancia relativa dos
regressores onde foi possivel identificar a contribuigao individual de cada variavel para a
explicacao da variavel resposta. Deste modo, concluiu-se que as variaveis respeitantes as
caracteristicas dos empréstimos tém uma maior importancia na determinacao das taxas
de juro, comparativamente as caracteristicas das empresas a que foram concedidos os
empréstimos. No conjunto de caracteristicas dos empréstimos, as variaveis relativas ao
ano, a maturidade, ao montante e a institui¢ao financeira que concedeu o empréstimo
sao tidas como as mais importantes e as que proporcionam uma maior contribuicao para
o modelo. Relativamente as caracteristicas das empresas, as consideradas como mais
importantes sao a dimensao da empresa, a sua classificacao de rating e o numero de novas
operagoes realizadas pela empresa no ano em causa. Observou-se que caracteristicas como
o setor de atividade, o facto de a empresa ser exportadora ou de elevado crescimento sao
relativamente pouco significativas quando comparadas com as caracteristicas referidas

anteriormente.

Uma vez que os resultados do presente trabalho tiveram como base uma amostra de
grande dimensao, foi feita uma analise de sensibilidade onde se simularam amostras
de menor dimensao com o intuito de avaliar o impacto que a dimensao da amostra
tem nos resultados estatisticos obtidos través dos dois modelos de regressao estudados.
Verificou-se que, para um nivel de significancia de 1%, todas as variaveis consideradas
se tornam significativas a partir de amostras relativamente pequenas. Pode concluir-se
que a significancia das variaveis e o ajustamento do modelo nao sao influenciados pela

elevada dimensao da amostra.

E de extrema importancia salientar que as conclusdes apresentadas sao apenas
relativas as operacoes de empréstimos analisadas e poderao nao ser representativas da

totalidade de novas operacdes realizadas.

As operagoes relativas a descobertos bancarios nao foram tidas em conta no presente
trabalho, pelo que, seria interessante, no futuro, abordar essa tematica e estudar o seu
comportamento, as suas caracteristicas e quais os fatores determinantes na fixagao das
respetivas taxas de juro. Seria igualmente interessante analisar os fatores determinantes
na fixacao das taxas de juro resultantes deste trabalho, comparativamente aos fatores
determinantes da fixacao das taxas de juro noutros paises da Uniao Europeia. Deste
modo, seria possivel analisar as principais diferencas dos fatores considerados como
fundamentais na atribuigao das taxas de juro, de pais para pais. Seria interessante verificar
se efetivamente as taxas variam apenas consoante as caracteristicas do empréstimo ou da
empresa, independentemente do pais onde se realiza o empréstimo, ou se por outro lado,

existe algum tipo de penalizagao consoante o pais tido em consideragao.

80



BIBLIOGRAFIA

Antunes, P, I. Correia e R. Lameira (2013). “Is micro-data reporting the future for interest
rate statistics?” Em: Session A: Central Credit Registers I 20, p. 115.

Batista, J. L. F. (2009). “Verossimilhanca e Maxima Verossimilhanca”. Em:

BdP (2009). “Notas Explicativas”. Em: Boletim Estatistico, Banco de Portugal.

Blackwell, M. (2008). “Multiple hypothesis testing: The F-test”. Em: Matt Blackwell
Research.

Box, G. E. e D. R. Cox (1964). “An analysis of transformations”. Em: Journal of the Royal
Statistical Society. Series B (Methodological), pp. 211-252.

Cribari-Neto, F. e A. Zeileis (2009). “Beta regression in R”. Em:

Delignette-Muller, M. L., C. Dutang et al. (2015). “fitdistrplus: An R package for fitting
distributions”. Em: Journal of Statistical Software 64(4), pp. 1-34.

Espinheira, P. L., S. L. Ferrari e F. Cribari-Neto (2008a). “Influence diagnostics in beta
regression”. Em: Computational Statistics & Data Analysis 52(9), pp. 4417-4431.

Espinheira, P. L., S. L. Ferrari e F. Cribari-Neto (2008b). “On beta regression residuals”.
Em: Journal of Applied Statistics 35(4), pp. 407-419.

Feldman, B. E. (2005). “Relative importance and value”. Em: Available at SSRN 2255827.

Ferrari, S. e F. Cribari-Neto (2004). “Beta regression for modelling rates and proportions”.
Em: Journal of Applied Statistics 31(7), pp. 799-815.

Gromping, U. et al. (2006). “Relative importance for linear regression in R: the package
relaimpo”. Em: Journal of statistical software 17(1), pp. 1-27.

Hoffman, P. J. (1960). “The paramorphic representation of clinical judgment.” Em:
Psychological bulletin 57(2), p. 116.
Johnson, J. W. e ]J. M. LeBreton (2004). “History and use of relative importance indices in
organizational research”. Em: Organizational Research Methods 7(3), pp. 238-257.
Lin, M., H. C. Lucas Jr e G. Shmueli (2013). “Research commentary-too big to fail:
large samples and the p-value problem”. Em: Information Systems Research 24(4),
pp. 906-917.

Lindeman, R., P. Merenda e R. Gold (1980). Introduction to bivariate and multivariate
analysis. Scott, Foresman. 1sBN: 9780673150998.

Martinho, R. e A. Antunes (2012a). “Access to credit by non-financial firms”. Em: Relatdrio

de Estabilidade Financeira, Banco de Portugal.

81



BIBLIOGRAFIA

Martinho, R. e A. Antunes (2012b). “Um modelo de scoring para as empresas
portuguesas”. Em: Relatorio de Estabilidade Financeira, Banco de Portugal.

Osborne, J. W. (2010). “Improving your data transformations: Applying the Box-Cox
transformation”. Em: Practical Assessment, Research & Evaluation 15(12), pp. 1-9.
Santos, C. (2013). “Taxas de juro bancarias sobre novas operacdes de empréstimos
concedidos a sociedades nao financeiras - Uma primeira apreciacao de um novo
conjunto de informag¢a microeconémica”. Em: Relatdrio de Estabilidade Financeira,

Banco de Portugal.

Simas, A. B., W. Barreto-Souza e A. V. Rocha (2010). “Improved estimators for a general
class of beta regression models”. Em: Computational Statistics & Data Analysis 54(2),
pp- 348-366.

Smithson, M. e ]. Verkuilen (2006). “A better lemon squeezer? Maximum-likelihood
regression with beta-distributed dependent variables.” Em: Psychological methods
11(1), p. 54.

82



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Enquadramento Teórico
	Modelo de Regressão Linear Múltipla
	Transformação de Box-Cox
	Importância Relativa dos Regressores

	Modelo de Regressão Beta
	Método de Seleção de Variáveis
	Seleção Forward
	Eliminação Backward
	Método Stepwise

	Análise da Variação dos Resultados em Função da Dimensão das Amostras

	Modelação dos Dados
	Informação Disponibilizada pelo Banco de Portugal
	Caracterização dos Dados
	Análise das Variáveis Explicativas
	Características do Empréstimo
	Características da Empresa

	Análise Univariada
	Análise Multivariada
	Modelo de Regressão Linear Múltipla
	Modelo de Regressão Beta
	Comparação dos Modelos


	Análise de Resultados
	Importância Relativa dos Regressores
	Comparação das Instituições Financeiras Nacionais e Estrangeiras

	Análise da Variação dos Resultados em Função da Dimensão das Amostras
	Modelo de Regressão Linear Múltipla
	Modelo de Regressão Beta

	Considerações Finais
	Bibliografia

