b |

Universidade de Brasilia (UnB)

Faculdade de Economia, Administracdo, Contabilidade e Gestao de Politicas Publicas (FACE)

Departamento de Ciéncias Contabeis e Atuariais (CCA)

Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncias Contabeis (PPGCont)
Linha de Pesquisa 1: Mercado Financeiro

JOAQUIM RAMALHO DE ALBUQUERQUE

INCERTEZA DE POLITICA ECONOMICA E PREDICAO DE FALENCIA

Brasilia/DF
2023



Professora Doutora Marcia Abrahdo Moura
Reitora da Universidade de Brasilia

Professor Doutor Enrique Huelva Unternbdumen
Vice-Reitor da Universidade de Brasilia

Professor Doutor Lucio Remuzat Rennd Junior
Decano de P6s-Graduacéo

Professor Doutor José Marcio Carvalho
Diretor da Faculdade de Economia, Administracédo, Contabilidade e Gestao de Politicas
Publicas

Professor Doutor Sérgio Ricardo Miranda Nazaré
Chefe do Departamento de Ciéncias Contabeis e Atuariais

Professor Doutor Jomar Miranda Rodrigues
Coordenador do Programa Pés-Graduacao em Ciéncias Contébeis



JOAQUIM RAMALHO DE ALBUQUERQUE

INCERTEZA DE POLITICA ECONOMICA E PREDICAO DE FALENCIA

Tese submetida a apreciacdo da banca
examinadora do Programa de Pds-
Graduacdo em Ciéncias Contdbeis —
PPGCont da Universidade de Brasilia,
como requisito parcial a obtencdo do
titulo de Doutor em Ciéncias Contéabeis.

Orientador Professor Otavio Ribeiro de
Medeiros, Ph.D.

Brasilia (DF)

2023



Divisdo de Servicos Técnicos

Catalogacéo da Publicacdo na Fonte. UnB / Biblioteca Central

Albugquerque, Joaguim Ramalho de

Incerteza de Politica Econdmica e Previsdo de Faléncia / Joaquim Ramalho de Albuquerque
— Brasilia/DF, 2023. 84 f.

Orientador: Prof. Ph.D. Otéavio Ribeiro de Medeiros.

Tese (Doutorado) — Universidade de Brasilia (UnB). Faculdade de Economia, Administracéo
e Contabilidade e Gestdo de Politicas Puablicas (FACE). Programa Pds-Graduagdo em
Ciéncias Contabeis (PPGCONT) da UnB.

1. Incerteza de politica econdmica — 2. Predi¢do de faléncia de empresas — 3. Mercado

financeiro —4. Modelos economeétricos.




JOAQUIM RAMALHO DE ALBUQUERQUE

INCERTEZA DE POLITICA ECONOMICA E PREDICAO DE FALENCIA

Tese submetida a apreciacdo da banca examinadora do Programa de Pos-Graduacéo em Ciéncias
Contabeis — PPGCont da Unijversidade de Brasilia (UnB), como requisito parcial a obtengéo do
titulo de Doutor em Ciéncias Contéabeis.

Professor Otavio Ribeiro de Medeiros, Ph.D.
Universidade de Brasilia - UnB
Orientador

Professor Doutor Paulo Roberto Barbosa Lustosa
Universidade de Brasilia - UnB
Examinador (Membro interno)

Professor Doutor Tito Belchior Silva Moreira
Universidade Catélica de Brasilia
Examinador (Membro externo)

Professor Doutor George Henrique de Moura Cunha
Centro Universitario Alves Faria
Examinador (Membro externo)

Prof. Dr. Paulo Augusto Pettenuzzo de Brito, Ph.D.
Universidade de Brasilia - UnB
Examinador (Suplente)



RESUMO

O propésito da pesquisa € verificar se o indice de incerteza de politica econdmica aumenta
a acuracia preditiva em um modelo multinomial misto logistico que usa variaveis explicativas
contabeis e macroecondmicas. O estudo parte de uma formulacdo de trés estados para firmas em
continuidade, em dificuldades financeiras e falidas. A amostra, com 43.608 observagdes do
mercado dos Estados Unidos da América, compreende um periodo de oito anos (2012 a 2019).
Com base nos dados de 5.451 empresas listadas, se compara a adequacao classificatoria e a acuréacia
preditiva de dois modelos cuja Unica diferenca é o indice de incerteza de politica econémica
estadunidense. A inclusdo da varidvel ndo mostra aumento do poder preditivo e nem da
significancia do modelo para prever o desfecho do estado das empresas. No entanto, os sinais dos
parametros sdo confirmados pela teoria empregada. Os testes permitiram testar a robustez desses
varios indicadores e classificar prévia e adequadamente empresas em continuidade, em dificuldades
financeiras e em estado de faléncia com antecedéncia de um, dois e trés anos. Os resultados obtidos
estdo alinhados com estudos anteriores, com variaveis estatisticamente significativas e sinais dos
coeficientes similares aos esperados. Os modelos de predicdo desenvolvidos tém por base
informacdes publicas e sinalizam ter utilidade para administradores, investidores, concorrentes,

fornecedores, empregados, auditores, empresas de auditoria e reguladores.

PALAVRAS-CHAVE: Mercado financeiro, faléncia de empresas, previsdo de dificuldades

financeiras, modelos econométricos.

CODIGO JEL: G33 — Faléncia — Liquidacao.



ABSTRACT

The goal of this research is to avail that the economic policy uncertainty index increases
predictive accuracy in multinomial mixed logit model that uses accounting ratios, market, and
macroeconomic explanatory variables. This work starts with a 3-state formulation for non-failed,
insolvent, and failed firms. The sample, with 43,608 observations from the United States of America’s
market, with a time frame of 8 years (2012 to 2019). Base on the data of 5,451 firms listed,
classification adequacy and predictive accuracy are compared using two models whose only
difference is the American economic policy uncertainty index. The variable’s inclusion shows that
the model does not increase its predictive power nor its significance to forecast the distress state of
firms. Although the parameter’s signs are confirmed by the adopted theory. Tests were implemented
to confirm indicator’s coherence and to classify firms as non-failed, insolvent or failed with up to
three years of anticipation. The results obtained were aligned with previous studies, alongside
statistically significant variables, and similar coeficients’ signs as to those expected according to the
literature. The prediction models developed have a public data foundation and indicate utility for

administrators, investors, competitors, providers, employees, auditors, auditing firms and regulators.

KEY-WORDS: Economic policy uncertainty, bankruptcy, financial distress prediction,
econometric models.

JEL CODE: G33 - Bankruptcy; Liquidation.
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1: INTRODUCAO

1.1. Contextualiza¢do e motivagéo do estudo

A explicacdo de variaces no comportamento de agentes econdmicos é de importancia
central na analise de escolhas. A explanacdo mais ubiqua tem sido via heterogeneidade de
preferéncias; isto €, alguns individuos se preocupam mais com atributos especificos do objeto
de escolha do que outros. Essa premissa € mais naturalmente representada via modelos de
parametros aleatorios, dentre os quais 0 modelo logistico misto tem se tornado padréo (GU &
HOLE, 2013, p. 382).

Pastor e Veronesi (2013) desenvolvem um modelo de equilibrio geral de escolhas
politicas de governo em que os precos de acdes sdo sensiveis as noticias politicas. O modelo
dos autores indica que a incerteza politica determina um prémio de risco cuja magnitude é tanto
maior quanto mais frageis as condi¢des econdmicas. Tendo em vista essa interrelacéo, o artigo
de Tinoco e Nick (2013) inova a pesquisa em previsao de dificuldades financeiras de empresas
do Reino Unido ao adotar trés tipos de variaveis explicativas: indices financeiros contabeis,
indicadores macroeconémicos e varidveis de mercado.

A predicdo de dificuldades financeiras € um tema relevante para investidores e
analistas de mercado, administradores, auditores e empresas de auditoria, concorrentes, clientes,
fornecedores, empregados, sindicatos, reguladores, governo e organismos multilaterais. Os
investidores e analistas precisam de modelos preditivos que Ihes permitam fazer escolhas de
carteiras que ndo sejam prejudicadas pela derrocada de precos de a¢es de empresas que deixem
de cumprir seus compromissos ou solicitem procedimentos de faléncia em uma vara de justica.

A previsdo de dificuldade financeira (financial distress prediction - FDP) ou de estado
de liquidez de corporagbes € um importante campo de pesquisa em financas corporativas
(BALCAEN & OOGHE, 2004; JONES & HENSHER, 2007; SUN et al., 2014) e um dos
topicos de pesquisa mais relevantes na area de contabilidade e financas (HORTA et al., 2015;
MSELMI et al., 2017). Ela busca obter uma classificagcdo confiavel e objetiva sobre futuros
problemas financeiros, despertando interesse dos agentes de mercado, tais como empregados,
competidores, investidores (GRINBLATT e TITIMAN, 2002), instituicdes de crédito,
auditores contabeis, administradores, contadores, fornecedores, académicos, pesquisadores e
reguladores (STUPP, 2015).
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De acordo com Wruck (1990), empresas entram em dificuldade financeira como
resultado de uma situacdo de retracdo geral da economia, de um declinio no setor da firma ou
de uma mé administracdo dos negdcios da empresa. Para Whitaker (1999), quando previsto nos
estagios iniciais, o efeito liquido das dificuldades financeiras pode ser benéfico. Sinais
antecedentes permitem que os acionistas estabelecam ou reforcem mecanismos de incentivo
que induzam os gerentes a tomarem decis@es alinhadas com os interesses dos investidores. O
conhecimento tempestivo da situagéo permite aos administradores repensarem a forma como
estdo conduzindo os negdcios da firma, seja no aspecto operacional ou financeiro.

Em vista do conflito de interesse entre os acionistas e os administradores muitos
contratos de divida estabelecem obrigac@es, tais como o nivel de endividamento, que devem
ser verificadas por auditoria externa. Nesse sentido, auditores e as empresas de auditoria se
beneficiam de modelos preditivos ao emitirem pareceres sobre a sanidade financeira e
operacional de corporagfes, uma vez que podem se precaver na emissao de opinides sem
ressalvas que de outro modo poderiam conduzir a acdes na esfera judicial sobre eventos
subsequentes que viessem a conduzir a empresa a faléncia. Um modelo de previsdo pode
auxiliar na confirmacédo de achados de auditoria que ndo tenham sido conclusivos (FRANCIS,
1999).

Caso possam contar com modelos de previsao que lhes indiqguem antecipadamente
riscos de empresas individuais, 0s concorrentes podem se preparar para suprir uma eventual
diminuicdo da oferta do setor de uma firma que tenha solicitado procedimentos de faléncia ou
liquidacdo. N&o menos importante, a desvalorizacdo dos ativos dessas empresas em risco pode
contaminar os precos dos ativos do setor em que elas atuam, preponderantemente daquelas
outras firmas que apresentam condi¢fes similares de solvéncia, de desempenho e de
endividamento. Uma eventual necessidade de liquidacao de ativos pode se defrontar com precos
deprimidos ou até mesmo auséncia de compradores (SHLEIFER e VISHNY, 1992)

De acordo com Sun et al (2013), a competicdo entre as empresas se estende a cadeia
de suprimento do setor. Fornecedores que fagam parte da cadeia de suprimento de empresas
com probabilidade de descontinuidade também podem evitar os impactos negativos da
diminuicdo da demanda de seus produtos uma vez que tenham conhecimento de uma situagéo
possivel de diminuicdo ou mesmo cessacao da atividade do seu cliente. Uma eventual saida do
cliente pode obrigar o fornecedor a buscar outros clientes ou mercados.

Os clientes, previamente alertados por modelos preditivos de dificuldades financeiras,
podem evitar a compra de produtos cuja manutencdo técnica ou fornecimento de pecas

sobressalentes dependa da continuidade da empresa de quem estéo adquirindo bens de consumo
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duravel ou de capital. O efeito dessa expectativa de descontinuidade pode desvalorizar os
produtos e agravar a situacdo de ameaca de faléncia (GRINBLATT e TITMAN, 2002).

As acbes de empregados e sindicatos podem ser orientadas objetivamente pelo
conhecimento das perspectivas das empresas em que tém interesse. A negociacgdo de situacdes
individuais e coletivas deve ser pautada pelo conhecimento da condig¢do de continuidade, de
diminuic3o ou de cessacdo das atividades dessas empresas. E comum se observar negociaco
de férias coletivas para empregados conduzidas por empresas e sindicatos cientes de momentos
de dificuldades financeiras. De igual modo, o nivel de endividamento de uma empresa pode ser
usado como forma de contencdo de demandas salariais dos empregados (PEROTTI e SPIER,
1994)

As agéncias de regulacdo ou de defesa da concorréncia, na avaliacdo de pedidos de
fusbes ou aquisicBes tém uma importante fonte de informagdo em modelos que lhes permitam
projetar os efeitos dessas concentragcdes sobre as condigdes gerais do setor. O governo como
um todo pode se beneficiar desses sistemas de alerta providos por modelagem de previsao para
evitar situacfes que poderiam demandar suporte ou socorro aos empregados, aos setores
atingidos e até mesmo a regides atingidas pela propagacao de quebras sequenciais de empresas
(BERNANKE e GERTLER, 1987). O impacto de situacdes ndo previstas de contagio pode
diminuir a arrecadacao tributaria e diminuir a capacidade governamental de cumprir sua fungéo
estabilizadora sobre o funcionamento da economia.

Sun et all (2014) afirmam, analisando linhas de pesquisas futuras, que ainda existem
topicos importantes que necessitam ser adicionalmente explorados e estudados. Eles indicam
que mais indicadores ndo financeiros devem ser considerados em modelos tradicionais de
predicdo de dificuldades financeiras. Tratando dos tipos de modelagem de predicdo de
dificuldades financeiras, Sun et all (2014), apresentam uma tipologia: modelagem com
classificador Unico puro, modelagem com classificador hibrido puro, modelagem por técnicas
de conjunto, modelagem dindmica e modelagem com técnicas de tomada de decisdo em grupo.

Ahmad e Sharma (2017) testam se o retorno de a¢fes no G7 (Canad, Franga, Italia,
Reino Unido, Japdo, Estados Unidos e Alemanha) e em trés paises emergentes (Brasil, Coréia
do Sul e India) é explicado pelo indice de incerteza de politica econdmica e por indicadores
macroeconémicos dos Estados Unidos da Ameérica. De acordo com os autores, o indice de
incerteza quanto a politica econdmica dos Estados Unidos tem impacto negativo sobre o retorno
de acGes naqueles mercados.

De acordo com Shin et all (2005), os modelos de inteligéncia artificial tém nivel mais

alto de acurécia preditiva, mas ndo sdo de facil compreensdo e podem apresentar limitacGes
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para interpretacdo das escolhas operacionais e financeiras das empresas. Adicionalmente, ainda
é predominante na literatura a utilizacdo de modelos estatisticos. Por outro lado, mais
recentemente, os estudos de Mselmi et al (2017) e Jones et al (2017) relataram que a analise
logistica é a mais acurada na predicédo de dificuldades financeiras para os mercados acionarios

da Franca e dos Estados Unidos.

1.2. Questdo da pesquisa

Dado o impacto de noticias relacionadas as politicas publicas em geral sobre o desempenho
da economia — com reflexos sobre o resultado das empresas -, e em particular a politica econdmica,
a pesquisa buscou responder a seguinte questdo: a predicdo de dificuldades financeiras de
empresas se torna mais acurada quando se acrescenta a incerteza de politica econémica
entre as variaveis explicativas?

A premissa de desenvolvimento do trabalho foi de que a variavel explicativa incerteza de
politica econdmica amplia a capacidade preditiva dos modelos contemporaneos. A incerteza
econbmica é projetada em elei¢des presidenciais conflituosas, em disputas relativas as elei¢cdes
acirradas, as despesas governamentais, em eventos climéaticos adversos, em epidemias e guerras,
e na adaptacdo da economia a transicao para energias mais limpas

Os resultados deste trabalho indicam que o indice de incerteza de politica econémica dos
Estados Unidos da América ndo aumenta a acuracia na previsao de trés estados de empresas
listadas na bolsa daquele pais. O indice foi usado em interacdo com o tamanho da firma,

representado pela razéo entre o valor de mercado e a capitalizacdo de mercado total.

1.3. Objetivos
Baseado no problema de pesquisa definido séo apresentados os seguintes objetivos
geral e especifico:
1.3.1. Objetivo geral
Avaliar se a incerteza politica econbmica afeta a predicéo de dificuldades financeiras de empresas

gue usam, conjuntamente, variaveis contabeis, de mercado e macroeconémica.

1.3.2. Objetivos especificos

Testar se ha associacdo positiva entre a incerteza da politica econdmica e a predi¢do de dificuldades

financeiras de empresas;
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Investigar se o indice de incerteza da politica econémica aumenta a acuracia preditiva de modelos de

predicdo de dificuldade financeira das empresas; p. 53;

1.4. Relevancia e inovagao do estudo

Esse estudo se alinha com os trabalhos de Shumway (2001); Jones e Hensher (2004);
Hensher e Jones (2007); Tinoco e Wilson (2013); Baker, Bloom e Davis (2013); e Galil e Gilat
(2018). Esses autores empreenderam pesquisas relevantes sobre o tema, envolvendo diversos
métodos e indicadores e sua associacdo com a predi¢do de dificuldades financeiras e de faléncia
de empresas.

Ha pelo menos quatro diferenciais na presente investigacdo. Em primeiro lugar, pela
inclusdo de uma variavel explicativa no modelo preditivo: o indice de incerteza quanto a politica
econémica (economic policy uncertainty — EPU) ndo utilizado em estudos sobre o tema em
pesquisas anteriores. Outra contribuicdo é a utilizacdo de trés estados para as empresas, quais
sejam empresas em continuidade, em dificuldades financeiras e falidas. A maioria dos estudos
emprega a abordagem logistica dicotomica.

Do ponto de vista metodoldgico, emprega-se um tratamento estatistico que acrescenta
a aleatoriedade da média e do desvio-padrdo dos parametros de cada varidvel explicativa,
qguando existente, bem como a heterogeneidade das meédias na especificacdo econométrica.
Trabalhos anteriores se concentraram em metodologias que assumem a premissa de que 0S erros
sdo independentes e identicamente distribuidos, desperdicando informacdo Util contida nas
bases de dados.

Por ultimo, a presente abordagem modela o desfecho ou “escolha” dos estados da
empresa em uma estrutura de painel, que corrige a abordagem estatica permitindo que as
observacOes dos preditores variem ao longo do tempo (SHUMWAY, 2001, p.123). Esse
conjunto articulado de inovacdes € inédito, até onde alcancou a pesquisa bibliogréafica feita, nas

pesquisas sobre o tema publicadas no Brasil.
1.5. Delimitacéo do estudo

A pesquisa foi realizada com base em informagdes publicas de empresas listadas na
bolsa dos Estados Unidos da América, com excecdo dos setores financeiro e de servicos de
utilidade publica, em vista da particularidade dessas atividades. As informacdes contébeis e
financeiras das empresas, tais como razdes entre elementos do balango patrimonial ou das
demonstragdes de fluxos de caixa, assim como tamanho ou preco das a¢des das empresas foram

as disponiveis na base Thomson Reuters (Refinitiv) e a amostra selecionada compreende 5451
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diferentes empresas numa série historica de 2012 a 2019, nos respectivos anos em que essas

empresas tiveram dados disponibilizados na referida base. A série histérica compreende dados

anuais de 2012 a 2019, divididos em duas amostras. A primeira, que se estende de 2012 a 2016

foi usada para estabelecer o modelo. A segunda, de 2017 a 2019, originou os valores preditos,

a serem comparados com os valores realizados.

1.6. Estrutura do trabalho

a)

b)

d)

Além desta primeira secao que realiza a introducéo do estudo, o trabalho contempla:
secdo 2: apresenta o referencial tedrico utilizado para definicdo da questdo da pesquisa que
se alicerca basicamente na relevancia e existéncia do problema de dificuldades financeiras
na contabilidade e na teoria das finangas corporativas, bem como no modelo multinomial
logit misto que sera a ferramenta de analise empirica;

secao 3: explicita o desenvolvimento da hipétese desta pesquisa que versa sobre 0 aumento
da acurdcia preditiva de modelos econométricos causado pela inclusdo da variavel
explicativa denominada incerteza de politica econdmica;

secdo 4: detalha a metodologia da pesquisa a partir da justificativa da aplicacdo do modelo
multinomial logit misto, apresenta informagdes sobre a amostra utilizada e a fonte de tais
dados, desenvolve a estrutura dos modelos de anélise e define os procedimentos gque seréo
executados para a efetivacdo da pesquisa;

secdo 5: reporta os resultados, desde a apresentacdo da estatistica descritiva das variaveis
dependentes e explicativas, das analises dos modelos e das predicdes feitas, dos testes e
procedimentos de robustez, e da sintese dos resultados em relagdo a hip6tese da pesquisa;

secdo 6: tece consideracdes finais sobre a pesquisa.
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2: REFERENCIAL TEORICO

A revisao da literatura foi feita através de pesquisa documental (“archival data™)
quantitativa e qualitativa, documentando os principais artigos nacionais e estrangeiros sobre
previsdo de dificuldades financeiras. Eles foram identificados na base Scopus, com critério de
busca com prazos e expressdo definidos. O ano de partida da busca bibliogréafica foi 2012 até
2019 e as expressOes de captura dos artigos foram economic policy uncertainty, financial
distress prediction, failure, bankruptcy, insolvency e bankruptcy prediction models. A traducéo
desses comandos para incerteza quanto a politica econdmica, previsdo de dificuldades
financeiras, faléncia, bancarrota, insolvéncia e modelos de previsdo de faléncia também foi

capturada na bibliografia.

2.1. Evolucéo do conceito de faléncia

No trabalho seminal de Beaver (1966), a faléncia de uma empresa é definida como
sua incapacidade de saldar as obrigagdes financeiras na data do vencimento. Operacionalmente,
para 0 autor, uma empresa é considerada falida quando qualquer dos seguintes eventos tiver
ocorrido: bancarrota, inadimpléncia ou descumprimento de obrigacdo ou compromisso
assumido em emissao de titulo de divida, inversdo de saldo bancario ou ndo pagamento de
dividendos de a¢des preferenciais.

Contemporaneamente uma empresa de negdcios malsucedida tem sido definida de
varias maneiras na literatura, numa tentativa de descrever o processo formal com que ela se
defronta ou para categorizar seus problemas econdmicos. Quatro termos genéricos
normalmente encontrados sdo faléncia, insolvéncia, descumprimento de obrigacdes ou
compromissos e bancarrota (ALTMAN, 2006). Mesmo distintos no uso formal, esses termos
sdo, algumas vezes, intercambiaveis.

A faléncia de uma empresa, pelo critério econdmico, ocorre quando a taxa de retorno
obtida sobre o capital investido, com uma tolerancia para a condicdo de risco, é significativa e
continuamente menor do que as taxas prevalentes em investimentos similares. Critérios
econdémicos um pouco diferentes também tém sido utilizados, inclusive receita insuficiente para
cobrir os custos, assim como retorno medio sobre o investimento continuamente inferior ao
custo de capital da firma. Essas situacGes econdmicas das entidades ndo indicam sua

descontinuidade.
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De acordo com Altman (2006), a insolvéncia & outro termo técnico usado
formalmente para descrever o desempenho negativo de uma empresa. Ocorre insolvéncia
técnica quando uma firma ndo consegue atender suas obrigacGes correntes, significando uma
insuficiéncia de liquidez, geralmente de carater temporario. A insolvéncia no sentido de
bancarrota € mais danosa e usualmente indica uma condic¢éo crénica de descumprimento de
obrigacBes por uma empresa, quando seus passivos totais excedem o valor justo de seus ativos
totais, ou, na terminologia contabil, descreve uma situagdo de patriménio liquido negativo.

Uma outra condicdo corporativa associada com dificuldade financeira é a
inadimpléncia ou o descumprimento de obrigacdo ou compromisso estabelecido em um
contrato. A inadimpléncia pode ser técnica ou legal e sempre envolve a empresa e uma classe
de credores. O descumprimento técnico ocorre quando o devedor viola uma condi¢do do
contrato com o credor, o que pode dar motivo para a acdo legal. Essa viola¢do raramente
determina um descumprimento formal ou um procedimento de faléncia. O descumprimento
legal, por sua vez, resulta do atraso num empréstimo ou do ndo pagamento de um titulo de
divida, ainda que, no caso de empréstimo, quase sempre ocorra renegociacao.

Um segundo tipo de faléncia - diferente da situacdo econémica de faléncia descrita
anteriormente e que se refere a condi¢do do patrimoénio liquido de uma entidade - é uma
declaracdo formal de bancarrota. Nessa condicdo a firma entra em uma vara de faléncias,
acompanhada de uma peticdo para liquidar ativos (cap. 7 do cddigo de faléncias dos Estados
Unidos da Ameérica) ou tentar uma reorganizacdo (cap. 11 do mesmo cddigo). Essa
reorganizacao é um procedimento formal como ultima medida em uma série de tentativas de
solucéo.

A terminologia legal no Brasil (Lei n® 11.101/05) define a faléncia (insolvéncia,
quebra ou bancarrota) como a situacgdo juridica decorrente de uma sentenca judicial transitada
em julgado em gque uma empresa ou sociedade comercial ndo cumpre determinada obrigacédo
patrimonial e, portanto, tem os bens alienados para satisfazer seus credores. Esse normativo
abrange também a recuperacao judicial e a extrajudicial.

A recuperacdo judicial (concordata no instituto patrio legal anterior) tem por objetivo
regularizar a situacdo econdémica do devedor comerciante, evitando — na concordata preventiva
— ou suspendendo — na concordata suspensiva — a faléncia. A recuperacdo extrajudicial visa
facilitar a negociacdo entre devedores e credores pelo uso de mecanismos privados e de
superviséo judicial para recuperar empresas em dificuldades financeiras.

Muitos dos mecanismos da lei brasileira de faléncias (Lei n° 11.101/05) foram

estruturados para mimetizar aqueles procedimentos dos capitulos 7 (liquidacdo voluntaria ou
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involuntaria de uma organizacdo) e 11 (reorganizacdo voluntaria ou involuntaria de uma
organizacdo), que se encontram sob o titulo 11 do Codigo de Faléncias dos Estados Unidos da
América (EUA). No entanto, a imponibilidade do instituto de faléncia no Brasil € muito menos
eficaz do que nos EUA (PONTICELLI e ALENCAR, 2016).

Adicionalmente, mesmo em mercados liquidos e profundos é usual que o estado de
dificuldade financeira seja resolvido em um ambiente de informacao assimétrica e de conflitos
de interesse. Continuar a operar ou desmantelar o negdcio e vender os ativos pelo valor de
liquidacdo é uma das decisdes mais dificeis para uma firma com dificuldades financeiras
(GRINBLATT e TITMAN, 2002). A despeito disso, a evidéncia fornecida pela distribuigéo de
frequéncia das resolucBes para empresas de capital aberto em dificuldades financeiras tanto no
Brasil, quanto nos Estados Unidos (WRUCK, 1990, p. 425) prova que elas nem sempre
resultam na faléncia corporativa.

Os cursos de acdo possiveis para evitar a faléncia estdo ligados a reestruturacéo dos
ativos e a reestruturacdo financeira (BERKOVITCH and ISRAEL, 1998). No primeiro grupo
estdo a venda dos principais ativos, a fusdo com outra firma, a reducdo dos investimentos e dos
gastos com pesquisa e desenvolvimento. No segundo grupo, que visa a reduzir a alavancagem
financeira, encontram-se a emissdo de novos titulos, a negociagdo com bancos e outros
credores, a troca de divida por patrimonio e a declaracdo de faléncia.

As dificuldades financeiras sdo frequentemente resolvidas por mecanismos privados
ou em reorganizacao legal enquadrada no capitulo 11 do cddigo norte-americano de faléncia.
Muito raramente firmas em dificuldades financeiras sdo liquidadas sob o capitulo 7 do cédigo.
Nessa modalidade (capitulo 7) a vara seleciona um administrador judicial externo a companhia
que liquida os ativos da firma e distribui o valor arrecadado entre os credores.

Quaisquer valores remanescentes ao atendimento dos credores sdo distribuidos aos
acionistas da empresa, sujeitos a uma regra de prioridade absoluta (absolute priority rule), em
que os créditos devem ser totalmente pagos antes dos acionistas receberem quaisquer valores.
A regra também estabelece uma ordem de prioridade em que os credores de dividas garantidas
devem ser ressarcidos antes dos credores sem garantias e as dividas mais antigas pagas antes
das mais recentes (UNITED STATES, 2018).

Uma firma, ou seus credores, podem buscar protecdo pelos procedimentos de faléncia
do capitulo 11 (debtor in possession), que oferece uma condugdo supervisionada por uma vara
para reestruturar contratos entre devedores e credores. Depois que a empresa postula a faléncia,

ela continua a operar conduzida pela administracdo da empresa. O juiz designa um inventariante
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para gerenciar a companhia somente quando a administracdo comete fraude ou tiver provada
sua incompeténcia (UNITED STATES, 2018).

Uma empresa é liquidada pela conversédo de alguns ou de todos os seus ativos em dinheiro
e a subsequente distribuicdo aos seus credores. Quando os ativos valem menos para a firma do
que para terceiros, eles podem ser vendidos separadamente ou como uma unidade produtiva, na
forma que resulte em maior arrecadacdo. Sob o capitulo 7 do codigo de faléncia norte-
americano a liquidacdo € supervisionada por uma vara de justica. Isso significa que o juiz
supervisiona a conversao dos ativos em dinheiro e a distribuicdo do valor arrecadado para 0s
credores por ordem de prioridade (UNITED STATES, 2018).

Em uma reorganizacdo privada ou de mercado as firmas e seus credores
renegociam seus contratos privadamente, resolvendo as dificuldades sem recorrer as varas de
faléncia. O resultado da negociacdo pode variar desde o cancelamento de um pagamento a
reestruturacdo de todos os passivos e se estende até a apropriacdo do patrimonio liquido da
entidade pelos credores.

Na literatura classica (BEAVER, 1966) define os tipos de dificuldade financeira entre
as quais a incapacidade de pagamento de dividas ou de dividendos preferenciais e as
correspondentes consequéncias, tais como: inversao de saldo em contas bancérias, liquidacéo
para assegurar o recebimento pelos credores, além de inicio de procedimentos de faléncia.

Wruck (1990) define dificuldade financeira como uma situagdo em que o fluxo de
caixa é insuficiente para a cobertura das obrigac6es correntes. Elas podem incluir débitos nao
pagos a fornecedores e empregados, danos reais ou potenciais de litigios e ndo pagamento de
juros e/ou do principal de pagamentos de contratos de empréstimos. Pode abranger também
inadimpléncia técnica, ou violacdo de uma obrigacdo contratualmente pactuada que ndo seja o
pagamento do principal ou de juros. Isso pode configurar um alerta da iminéncia de uma
dificuldade financeira terminal.

As definicBes de dificuldades financeiras estdo baseadas na estrutura teodrica dos
modelos de “fluxo de caixa” ou de “ativos liquidos”. De acordo com a primeira abordagem, a
insolvéncia ocorre quando os fluxos de caixa da empresa sao insuficientes para atender aos
pagamentos assumidos contratualmente. A insolvéncia baseada em patriménio considera a
empresa insolvente quando apresenta 0 passivo a descoberto. Isto €, quando ela tem um
patrimdnio liquido negativo em decorréncia de um histoérico permanente de insuficiéncia de
fluxo de caixa.

O problema informacional sobre qual dos modelos é aplicavel a situagdo de

dificuldade financeira da empresa é determinante para a escolha da estratégia maximizadora do
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valor da firma. Uma empresa com dificuldade temporaria de liquidez pode tentar persuadir 0s
credores a aceitarem uma reprogramacdao dos pagamentos devidos. Quando a dificuldade
financeira é permanente a resolugdo requer um esfor¢co muito maior, inclusive pela reducgéo dos
débitos ou a reorganizacdo em uma forma que gere valores suficientes para cobrir as demandas
dos interessados.

Mesmo quando a dificuldade é temporaria, 0s acionistas tém incentivos para declarar
que a firma € insolvente devido aos fluxos de caixa, uma vez que isso aumenta a possibilidade
que eles venham a conservar o controle da firma e, portanto, preservar o valor da opcéo sobre
seus ativos. Os credores tém incentivos para afirmar que a empresa € insolvente em vista do
passivo a descoberto, o que lhes daria o controle sobre os ativos da firma. Os gerentes tém
incentivos para se alinhar com os interessados que nao os demitam. A resolucao desses conflitos
de interesse consome recursos €, no limite, pode destruir uma quantidade enorme de valor.

Para Shumway (2001) uma previsdo acurada de faléncia é de grande interesse para
pesquisadores, analistas de mercado e reguladores. Reguladores usam modelos de predicdo para
monitorar a salde financeira de bancos, fundos de pensdo e outras instituicGes. Analistas de
mercado usam 0s modelos de previsdo em conjunto com modelos como os de Duffie e Singleton
(1999) para precificar titulos de divida corporativa. Pesquisadores usam esses modelos para
testar varias conjecturas, como a hipdtese de que o risco de faléncia seja precificado nos retornos
de acdes. Em vista do grande interesse por previsdes acuradas, uma tecnologia de previséo
superior € de valor substantivo para esses agentes.

De acordo com Lim (2012) sdo trés as distintas areas de pesquisa em previsdo de
dificuldades financeiras e faléncia, quais sejam: a escolha de varidveis ou caracteristicas da
amostra; a escolha da metodologia; e, a aplicacdo do modelo. Sun et al. (2014) classificam a
pesquisa de FDP nas areas de: (i) definicdo de predic¢do de dificuldade financeira; (ii) métodos
de modelagem de FDP; (iii) métodos de amostragem; e, (iv) selecdo de indicadores contabeis
na previsdo de insolvéncia. Nos modelos mais recentes, a previsdo de insolvéncia utiliza
modelos probabilisticos para identificar as empresas na iminéncia de serem liquidadas ou
tornarem-se insolventes, utilizando variaveis explicativas macroeconémicas, de mercado e
financeiras (TINOCO e WILSON, 2013).

Na literatura brasileira, as metodologias de FDP mais utilizadas séo analise
discriminante linear multivariada, modelos logit e probit (PEREIRA & MARTINS, 2015), nos
quais a variavel resposta é geralmente binaria. Pereira & Martins (2015; p. 191) apontam que
nos ultimos 25 anos “essa area de pesquisa nao sofreu nenhum acréscimo significativo além do

que ja foi exposto”. Apesar do fértil desenvolvimento em séries de tempo financeiras, a previsao
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de comportamentos futuros no nivel das empresas utilizando dados financeiros ainda requer
atencéo.

Duas excecOes na literatura brasileira acrescentam conhecimento a predicdo de
dificuldade financeira de empresas: Rezende et al (2016) e Rosa e Gartner (2017). Para os
primeiros, o conceito de dificuldade financeira é identificado quando o lucro antes de juros,
impostos, depreciacdo e amortizacdo (Lajida) de uma empresa € menor do que suas despesas
financeiras por dois periodos consecutivos. O outro conceito é caracterizado por uma queda em
seu valor de mercado, também por dois exercicios contiguos. Os testes empiricos apontaram
que 96% das companhias falidas apresentaram inicialmente um estado de dificuldade
financeira. O modelo usado identificou cinco variaveis financeiras significativas, trés variaveis
macroecondmicas e uma variavel dummy por setor.

O artigo de Rosa e Gartner (2017) propde um modelo que antecipe os eventos de
dificuldades financeiras nas institui¢des financeiras do Brasil. Ele identifica varidveis ligadas
ao sistema de monitoramento do regulador bancario, dentre os quais a adequacao do capital, a
qualidade dos ativos, a qualidade do gerenciamento, os lucros, a liquidez e a sensitividade ao
risco de mercado. Os autores usam as informac6es mensais mantidas pela autoridade monetéaria
no denominado Plano de Contas das Instituicbes do Sistema Financeiro Nacional (COSIF) e
levantam dados de instituicGes consideradas em dificuldades financeiras. Nesse tipo de
abordagem foram consideradas variaveis com apelo tedrico e pratico de larga tradicdo de uso
pelos reguladores das instituicdes financeiras.

Para Bulow e Shoven (1978) o que determina a decisdo de um credor a forcar a
faléncia e a liquidacdo, a despeito dos custos dessa diretriz, é o conflito de interesses entre trés
categorias de interessados devido a assimetria em sua capacidade de controle e avaliagdo.
Acionistas, portadores de titulos corporativos e bancos credores tomam decisdes que ndo levam
ao maior resgate possivel de seus ativos expostos na firma em dificuldades.

Duas conclusdes da pesquisa de Bulow e Shoven (1978) sdo essenciais na
compreensdo da importancia dos modelos preditivos. A primeira é que um patrimonio liquido
negativo ndo é uma condicao suficiente para forcar uma firma a declarar faléncia. A segunda é
a apresentacdo de casos em que uma firma continua operando mesmo quando seu valor de
liquidagdo excede seu valor esperado de empresa em continuidade.

A implicacdo dessas conclusdes é que mesmo quando o valor descontado dos fluxos
de caixa futuros esperados da empresa & menor do que o valor de liquidacédo, a assimetria nas
capacidades de controle e negociacdo impede que se tome a decisdo 6tima. Isso acarreta uma

transferéncia indevida dos recursos entre esses interessados e, por consequéncia, aumenta o
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custo de capital ex-ante facto para as empresas em geral, em vista do impacto dessa expectativa
sobre o custo de capital aplicavel a todos os empreendedores.

E, portanto, razoavel apontar problemas de eficiéncia de alocagio de recursos e de
bem-estar da sociedade decorrentes dessa assimetria informacional (BERNANKE e
GERTLER, 1987). Por conseguinte, para além das implicacdes entre agentes individuais, é
importante dispor de modelos de previsdo que ajudem a diminuir esses problemas
informacionais e o custo de capital das empresas e melhorar o bem-estar da sociedade.

A indisponibilidade de dados sobre variaveis de interesse na predi¢do de faléncia ndo
é uma questdo semantica em mercados emergentes como o brasileiro. Entretanto, mesmo
quando ha disponibilidade de um painel de dados, persiste a relativa omissdo na modelagem
adequada dos termos de inovacdo em modelos probabilisticos. Em geral eles sdo tratados sob o
pressuposto de independéncia das observacdes dos modelos mais tradicionais (probit, logit,
multinomial).

Tendo em vista essa premissa, 0 presente trabalho utilizard um painel logistico
multinomial misto de dados (conforme usada por SHUMWAY, 2001; CHAVA e JARROW,
2004). Nessa perspectiva, usara informacdes contabeis-financeiras, macroeconémicas, de
mercado e de incerteza politica econémica que permitam testar a acuracia preditiva de modelos
com e sem essa mais recente variavel explicativa (EPU) e classificar adequadamente empresas
em continuidade, em dificuldade financeira, e em estado de faléncia, com antecedéncia de um,
trés e cinco anos.

Em tal contexto esse trabalho amplia o escopo adotado nas pesquisas sobre previséo
de dificuldades financeiras (FDP) e faléncia (F) da seguinte forma: a) além de usar regressores
lineares, testa variaveis explicativas com parametros fixos e variaveis que, até onde autor saiba,
foram pouco utilizados em estudos de FDP e de faléncia na literatura no Brasil; b) estuda trés
grupo de indicadores, um dos quais, o indice de incerteza politica, ainda ndo empregado na
previsdo de dificuldades financeiras e de faléncia, na bibliografia consultada pelo autor;

2.2. Dificuldades financeiras no ambiente corporativo

A estrutura de capital das corporacdes é a participacdo de diferentes tipos de divida -
tais como financiamentos e empréstimos bancarios ou emissdo de titulos para investidores
qualificados, acOes preferenciais, debéntures e acdes ordinarias - no financiamento das
operacdes das empresas. Uma empresa € altamente alavancada quando ela apresenta elevada
participacdo de divida em sua estrutura de capital. Trés indicadores usuais de alavancagem sao
a razdo divida sobre ela propria somada ao valor de mercado do patrimdnio liquido, a razéo

divida sobre o valor de livro dos ativos totais, além da razdo LAJIDA (lucro antes dos juros,
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impostos, depreciacdo e amortizacdo) sobre o pagamento de juros. Esse indicador representa a
capacidade operacional atual da empresa no pagamento dos juros de seus débitos.

Um ponto de partida para 0 exame de como a estrutura de capital das empresas é
determinada é o teorema de Modigliani-Miller. De acordo com os autores, na auséncia de
tributos e outras fricgdes de mercado, tais como custos de transacédo e de faléncia, a escolha da
estrutura de capital ndo altera o valor de mercado das empresas.

Miller (1977) usa argumentos da teoria do equilibrio para reexaminar as vantagens
tributérias do financiamento com divida pelas corporacfes. Ele aponta duas incorrecdes da
literatura econdmica na énfase da importancia dos custos de faléncia sobre as decisdes relativas
a estrutura de capital das empresas. A primeira incorrecao sao 0s baixos custos diretos da
faléncia comparados as vantagens tributarias da emissao de divida. A segunda falha seria
comprovada pela estabilidade observada na estrutura de capital das empresas ao longo do
tempo. Para o autor, se a estrutura 6tima de capital fosse simplesmente uma questdo de
balanceamento entre as vantagens tributarias e o custo de bancarrota ndo haveria tanta
estabilidade nas estruturas de capital das empresas nos trés primeiros quartos do século vinte.

A irrelevancia da estrutura de capital € perturbada pela existéncia dos tributos pessoais
diretos. O efeito dos tributos na politica de dividendos pode ter um efeito importante sobre a
estrutura de capital das empresas. Lucros ndo distribuidos aos acionistas passam a integrar o
patrimonio liquido.

Adicionalmente, os tributos sdo apenas um aspecto levado em consideracdo na escolha
da estrutura de capital das corporac@es. Ha pelo menos mais trés aspectos a serem considerados
no processo decisorio sobre a estrutura de capital das corporagdes. O primeiro é o impacto da
alavancagem sobre o custo do endividamento, o segundo é o papel benéfico da divida nos
incentivos gerenciais e o terceiro é a informacdo fornecida aos acionistas pelas decisdes de
financiamento das corporacoes.

Myers (1984) compara duas formas de analisar a estrutura de capital. Uma delas é
estatica, na qual a firma estabelece uma meta de endividamento e se move gradualmente para
aquela configuracéo de financiamento. A outra, no estilo da estrutura tradicional pecking order,
em que a empresa ordena suas preferéncias, mas acrescentando a particularidade de ndo haver
uma meta definida para a razéo divida/valor da empresa.

Na hipotese do dilema estatico a razdo Otima da divida sobre o valor da firma é
caracterizada por um dilema entre os custos e beneficios do endividamento com a manutencao

dos ativos e dos planos de investimento da empresa inalterados.
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Essa hipdtese modificada da ordenacdo das fontes de financiamento, segundo Myers
(1984), apresenta quatro caracteristicas. De acordo com a primeira as empresas tém bons
motivos para evitar o financiamento de investimentos com a emissédo de acdes ordinarias ou
outros titulos arriscados. As firmas ndo desejam incorrer no risco de cair no dilema de néo
realizar projetos com valor presente liquido positivo ou ter que emitir acBes a pregos julgados
muito baixos.

A segunda caracteristica € o estabelecimento de metas para a distribuicdo de
dividendos compativel com niveis de investimento que possam ser atendidos por recursos
proprios. Em terceiro lugar, a empresa também pode cobrir parte do investimento com
endividamento liquido, mas tenta restringir o risco de seu endividamento, deixando-o
aproximadamente livre do risco de inadimpléncia, que encarece o custo do empréstimo. Duas
raz0es para essa prudéncia sao evitar o custo de dificuldades financeiras e manter alguma folga
na forma de uma reserva de capacidade de endividamento. Essa reserva permite emissao de
divida sem risco na eventualidade de financiamento de projetos pela empresa.

Por ultimo, uma vez que a distribuicdo de dividendos é relativamente rigida e as
oportunidades de investimento flutuam relativamente ao fluxo de caixa gerado internamente
pelas empresas, eventualmente a empresa exaure sua capacidade de emissdo de divida sem
risco. Quando isso acontece, a firma se volta primeiramente para titulos de divida menos
arriscados, antes de buscar divida de risco ou emitir acdes.

A diferenca crucial entre a teoria da estrutura de capital estatica e a da ordenacdo das
fontes de financiamento é que nessa a razdo divida/valor observada refletird a exigéncia
acumulada por financiamento externo, ou seja, uma necessidade de financiamento acumulada
num periodo longo. A teoria modificada da ordenacédo das fontes de financiamento reconhece
a assimetria informacional e o custo de dificuldades financeiras na obtencdo de recursos para
projetos de investimento.

Buscando superar as limitagdes da literatura econdémica dos anos oitenta sobre uma
teoria da firma que ndo explicava devidamente o comportamento gerencial em grandes
corporag0es, 0 artigo de Jensen e Meckling (1976) integra elementos das teorias da agéncia,
dos direitos de propriedade e de financas para desenvolver uma teoria da estrutura de
propriedade da firma.

Para os autores, a teoria da firma na literatura econémica ndo poderia ser propriamente
definida como tal, uma vez que ela caracterizava uma teoria dos mercados nos quais somente
as firmas sdo importante atores. Jensen e Meckling (1976) mantém a nocdo de comportamento

maximizador por parte de todos os individuos.
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A analise da nova interpretacdo a teoria da estrutura de propriedade da firma e tem
implicacdes para uma variedade de questdes tais como a defini¢do da firma, a separacao entre
propriedade e controle, a responsabilidade social dos negocios, a definicdo de uma funcéo
objetivo para a corporacdo, a determinacdo de uma estrutura 6tima de capital, a especificacdo
do contetido de contratos de divida, a teoria das organizagdes e o lado da oferta do problema de
completude dos mercados.

Para os autores, a teoria da firma na literatura econémica nao poderia ser propriamente
definida como tal, uma vez que ela caracterizava uma teoria dos mercados nos quais somente
as firmas sdo atores importante. A despeito da critica, Jensen e Meckling (1976) mantém a
nocdo de comportamento maximizador por parte de todos os individuos e, convenientemente,
assumem que ndo existam outros agentes no contrato da firma.

Eles modelam o contrato entre os acionistas de uma empresa e 0 gerente, que é
também proprietario, e definem essa relacdo agente-principal como “um contrato no qual um
principal (ou mais) contratam outra pessoa (0 agente) para realizar alguma tarefa em seu nome
gue envolve a delegacdo de alguma autoridade de tomada de decisdo do principal para o agente.

Quando as partes na relacdo agente-principal sdo maximizadores da utilidade é
possivel acreditar que o agente ndo agira sempre no melhor interesse do principal. Esse pode
diminuir a divergéncia de interesses pelo estabelecimento de incentivos apropriados para o
agente e pela incorréncia de custos de monitoramento, desenhado para limitar as atividades
destoantes do agente.

Adicionalmente, em algumas situacfes é compensador para 0 agente despender
recursos para garantir que ele ndo adotard agcdes que possam prejudicar o principal ou para
assegurar que o principal serd compensado por a¢cdes que venha a tomar e que sejam prejudiciais
ao principal.

Os custos de agéncia referem-se ao somatério de trés fatores. O primeiro é constituido
pelas despesas de monitoramento pelo principal. O segundo é formado pelos gastos do agente
para estabelecer um vinculo com as atividades. O terceiro fator sdo as despesas residuais
resultantes da divergéncia entre as decisfes dos agentes e aquelas decisdes que maximizariam
0 bem-estar do principal.

Uma vez que a relacdo entre os acionistas e o gerente de uma corporacao se enquadra
na definicdo da relacdo principal-agente, torna-se evidente que as questdes associadas com a
separacgdo entre a propriedade e o controle na moderna corporacdo de propriedade difusa esta
diretamente ligada ao problema geral da teoria da agéncia. Os custos de agéncia, gerados pela

forma de organizacdo corporativa, conduzem a uma teoria sobre a estrutura de capital da firma.
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Jensen e Meckling (1976) realizam uma abordagem positiva da teoria da agéncia. Eles
buscam estruturar as relagdes contratuais entre o agente e o principal de forma a estabelecer os
incentivos adequados para que o agente faca escolhas que maximizem o bem-estar do principal
dada a existéncia de incerteza e da imperfeicdo do monitoramento.

De acordo com os autores, as relagdes contratuais séo a esséncia da firma, seja com
empregados, fornecedores, clientes e credores. E o problema dos custos de agéncia e
monitoramento existe para todos esses contratos. A visdo da firma como um nexo de relacdes
contratuais entre individuos serve para focalizar o processo complexo no qual objetivos
conflitantes de interesses sdo conduzidos a um equilibrio dentro da estrutura de relacGes
contratuais.

Um problema com a caracterizacdo na literatura sobre o problema do agente e
principal é ignorar o papel dos mercados. Em mercados com expectativas racionais o custo é
assumido pelo agente ou gerente e ndo pelos acionistas (principal). O gerente tem incentivos
em buscar meios para convencer o principal ou os acionistas externos de que tomara as melhores
acbes. Uma vez que 0 gerente arca com 0S custos, esses incentivos conduzem ao
desenvolvimento de arranjos institucionais, tais como o uso de indicadores contabeis nos
contratos e em auditoria para reduzir o problema da relagio agente-principal.

A relacdo entre o acionista externo e o gerente-proprietario nao € o Unico contrato que
induz a uma demanda por monitoramento. Contratos de divida também produzem tal demanda
(Watts e Zimmerman, 2002).

Mesmo que a protecdo do prego nos mercados de trabalho e de capital induza os
gerentes a contratar para restringir agdes que diminuiam o valor da firma e reduzir o custo de
agéncia, esses custos ainda persistem e nem todas as acdes redutoras de valor séo eliminadas.
No entanto, firmas existem e ndo sdo completamente controladas somente por proprietarios.

Elas apresentam os beneficios de economias de escala, da diversificacdo e da
especializacdo. Individuos tém riqueza limitada e podem nao ter o capital suficiente para tirar
vantagem das economias de escala. E mesmo quando tém capital suficiente, podem néo desejar
ser 0 unico investidor por causa do efeito do risco sobre sua carteira, reduzindo sua utilidade.
Ademais, o detentor de capital pode ndo ser o melhor gerente. Um herdeiro de uma empresa
pode ndo ter as habilidades necessarias que compensem os custos de agéncia de contratacédo de
um terceiro.

Conforme Jensen (1989), a maior debilidade das grandes corporaces € o conflito de
interesse entre 0s seus acionistas e os administradores que controlam e usam os recursos dessas

corporagdes. Para o autor, aquisicOes, cisdes, desmembramento de divisdes de uma corporagédo
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para a formacao de uma nova empresa, aquisicdo por endividamento e transacdes privadas sao
as mais visiveis manifestacbes de uma mudanca organizacional massiva na economia. Elas
resolvem a principal fraqueza das grandes corporacées, qual seja, o conflito entre proprietarios
e gerentes sobre o controle e uso dos recursos corporativos. Esses novos engenhos
organizacionais trazem remarcédveis ganhos em eficiéncia operacional, produtividade dos
recursos humanos e valor para o acionista.

O autor (Jensen, 1989) sublinha que a relagdo entre divida e insolvéncia €
provavelmente o menos entendido aspecto da evolugdo organizacional observada no comeco
do século. Novas técnicas de protecdo com ativos financeiros tornam o risco associado com um
dado nivel de alavancagem menor do que era antes do surgimento dessa técnica de protecao.
Grande parte da divida dos bancos associada com aquisi¢do por endividamento alavancado, que
tipicamente representa metade da divida, é feita com instrumentos financeiros com taxa
flutuante. E, no entanto, poucas dessas operagdes aceitam exposi¢cdo completa a flutuagdes das
taxas de juros. Eles adquirem instrumentos que estabelecem um limite, de forma a fixar um teto
para a carga dos juros ou usam swaps para conversado de dividas com taxas flutuantes em débitos
de taxas fixas. Na realidade, a maioria das instituicdes de financiamento requerem tais técnicas
de gerenciamento de risco como condicao de empréstimo.

Criticos da alavancagem também ndo percebem que a insolvéncia em si ndo é sempre
algo a ser evitado. Eles ignoram que o0s custos de se tornarem insolventes sdo provavelmente
muito menores em uma nova conjuntura de alta alavancagem do que no mundo de balancos
patrimoniais dominados por patriménios liquidos elevados.

Nesse esquema de “privatizagcdo” da faléncia as empresas adquiridas por aquisigoes
alavancadas entram em dificuldades financeiras mais frequentemente do que as corporacdes
dominadas por patriménio liquido alto, mas poucas dessas operacGes entram em faléncia
formal. Essas empresas adquiridas por aquisi¢es alavancadas se reorganizam rapidamente,
frequentemente sob nova geréncia, e com custos muito menores do que sob um processo
supervisionado por varas de justica.

O autor exemplifica a rapidez do processo de reestruturacdo de companhias
alavancadas em 80% em comparacgdo com corporacdes de endividamento médio de 20%. Para
um mesmo valor de liquidacdo de empresas em continuidade de 100 unidades monetarias 0s
pontos de insolvéncia diferenciados obrigam as empresas de alavancagem excessiva a
reorganizarem rapida e eficientemente seus débitos para a preservacao de valor da empresa em

mecanismos privados. As corporacdes tradicionais, no entanto, demoram a tomar a decisao de
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reorganizacao e, portanto, permanecem por longos periodos desperdicando recursos até que
sejam obrigadas a se reorganizarem sob supervisao judicial.

Para La Porta et all (1998) o conflito de interesse ndo se da entre os administradores e
0s acionistas, mas entre os acionistas controladores e os minoritarios. E esse conflito é
particularmente grave em ambientes nacionais de menor seguranca juridica e em que a Unica
estratégia para minoritarios que se sintam lesados pelos controladores € vender a acao.

A analise dos autores levanta trés possibilidades de solucéo para a diminuicdo do
conflito de interesse entre os acionistas minoritarios e os controladores. A primeira & melhorar
o0 arcabouco legal de forma a dificultar a expropriagdo dos minoritarios. Uma visdo alternativa
aponta que corporacfes na busca de capital estrangeiro devem optar por paises em que 0S
regimes legais sejam mais protetores dos interesses de minoritarios. Por dltimo, as companhias
podem simplesmente tentar mudar seus estatutos para atrair investidores que buscam
diversificar suas carteiras.

De acordo com Jensen (1989), mais firmas entram em dificuldades financeiras devido
ao mal gerenciamento do que como consequéncia de recessdes. Essas dificuldades financeiras
forcam a geréncia a empreender alteracbes na conducao dos negocios de forma a melhorar seus
resultados. No entanto, isso ndo se aplica a empresas que entram em dificuldades financeiras
em decorréncia de recessoes.

Os resultados de Whitaker (1999) déo suporte a hipdtese de Jensen (1989). Ela afirma
que dificuldades financeiras disparam acdes corretivas pelos gerentes que melhoram o
desempenho da empresa. Em vista dessas a¢Bes, no ano subsequente a ocorréncia de
dificuldades financeiras as empresas, em média, melhoram tanto o desempenho quanto o valor
de mercado. Para Whitaker (1999), acGes gerenciais ndo sdo significativamente determinantes
para empresas que entraram em dificuldades financeiras devido a um declinio nas condicdes
econémicas do setor em que atuam.

O artigo de Campbell et al (2008) investiga os determinantes de faléncia corporativa
e a precificacdo de acGes de empresas cuja probabilidade de faléncia estimada com um modelo
dindmico logistico usando variaveis contabeis e de mercado é alta. Os autores mostram que
acOes de empresas com elevado risco de faléncia tendem a entregar retornos médios

anomalamente baixos.

2.3. Em busca de uma base analitico-tedrica
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Wilcox (1971) aponta a inexisténcia de uma explanacao tedrica sobre as razdes pelas
quais certos indicadores ou indices contabeis financeiros, tais como os usados por Beaver
(1966), deveriam ser bons preditores de faléncia e sugere uma teoria com 0 proposito de
preencher essa lacuna. Ele apresenta um passeio aleatério unidimensional que tem uma barreira
absorvente em uma extremidade e nenhuma barreira na outra. Essa especificacdo é o modelo
classico de ruina do jogador.

O autor modela ganhos (+o) e perdas (—a) de uma firma com patrimonio C a partir
de uma distribuicdo binomial com massa p em +o0 € q em —o. Ele sup6e uma empresa com
patrimonio de C que anualmente participa de um jogo que resulta em um ganho ou perda de
tamanho constante +a, em que a probabilidade de um ganho é igual a p e de uma perda é igual

aq(=1—-p). Assume também que p > q. Dai, a probabilidade de faléncia da empresa é

c
P(faléncia) = (q/p) /0, onde o numero de perdas z que a empresa pode realizar em uma

rodada antes de falir é C/o.

Buscando um modelo mais realista 0 autor conjectura que muitas bancarrotas podem
ser evitadas se houver suficiente entrada de capital externo para compor o patriménio liquido
da empresa e de talento administrativo. Portanto, ele propde um modelo mais realista pela
construcao de barreiras a entrada dos dois fatores acima mencionados, ou onde tais entradas sdo
consideradas como um tipo de faléncia. O patrim6nio da empresa, C, € uma funcéo de seus
ativos e passivos e o valor relevante de C seré diferente, dependendo da disponibilidade de
empréstimos para a firma em quaisquer situacdes.

O valor de C para empresas grandes pode ser mensurado como ativos totais menos
passivos totais em periodos de crédito abundante. Firmas menos estabelecidas ou em condicéo
de escassez de crédito terdo seu patriménio liquido medido como ativos correntes menos
passivos totais, ou até mesmo pelas disponibilidades de caixa. Portanto, a medida de
probabilidade de faléncia serd diferente dependendo das condi¢fes gerais de crédito na

economia e nos recursos de crédito ou de liquidez da empresa.
Uma primeira tarefa da operacionaliza¢do do modelo de Wilcox (1971) é estimar C[/p.
E intuitivo que esse parametro esta relacionado com uma média populacional da taxa de

tendéncia do patrimdnio da firma. No caso de q/p = 0, a firma ganhara o em cada periodo.

Quando q/p = o0, a empresa perdera ¢ por periodo. Se q/p = 1, ndo havera tendéncia de perda

ou ganho de patriménio para a empresa, em média. No entanto, esse passeio aleatorio, ainda

que sem direcdo, deve eventualmente conduzir & bancarrota.
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Para uma empresa a tendéncia observada de variacdo do patriménio refletira a taxa
média de retorno sobre o capital investido. E desejavel estimar os pardmetros (q/p) eo

subjacente a tendéncia com um modelo estatistico baseado na taxa de deslocamento do
patriménio de uma empresa no tempo.

No modelo do passeio aleatorio, a taxa média de tendéncia por periodo é(p — q)o.
Uma medida real da tendéncia de movimento do patriménio € A86y, onde A sdo 0s ativos totais
empregados, 0 é o retorno médio sobre os ativos totais por periodo, (1 — &) é a taxa de
distribuicdo de dividendos, e (1 — y)representa a fracdo média do fluxo de caixa liquido depois

dos dividendos reinvestido em despesas de capital iliquidas. Igualando as duas taxas, obtém-se

1_(A96y)

—_ = = - z = g
(p —q)o = AB6y.Umavez que g + p = 1, tem-se » = Tr @0y

g

Para Wilcox (1971) um elemento chave do risco é o desvio padrao estimado do fluxo
de caixa liquido (de juros e impostos) da empresa subtraido das despesas de capital com ativos
menos liquidos e dos dividendos por periodo. Ele assume que esse pardmetro € relativamente
estavel no tempo. Nesse caso, se for possivel prever mudancgas nesse parametro também se
podera prever o risco total. 1sso seria feito pela atencéo a trés partes do quadrado do parametro:
a variancia das entradas de caixa, a variancia das saidas de caixa e a covariancia entre esses dois
movimentos de caixa.

O artigo de Stiglitz (1972) estabelece uma ligacdo entre bancarrota e a estrutura de
capital da firma ao indicar que, sob premissas razoaveis, existe uma razdo 6tima da divida sobre
o0 patriménio liquido das empresas. O modelo analitico do autor demonstra que a possibilidade
de faléncia tem implicacdes substantivas para 0 comportamento das empresas. Em especial, ndo
se pode separar as decisOes financeiras das decisdes reais de investimento das corporacoes, tais
como o investimento e a escolha da tecnologia de producéo.

De acordo com o autor, mesmo na auséncia de custos de transacdo, a avaliacdo de
mercado do valor das empresas depende da relacdo divida/patriménio caso exista uma
probabilidade finita de faléncia. No argumento basico do artigo, quando individuos diferem em
suas expectativas sobre o retorno do investimento existe uma relacdo 6tima de divida e
patrimonio.

Segundo o argumento da pesquisa (STIGLITZ, 1972), a despeito dos baixos
percentuais de faléncia entre as empresas, na perspectiva de bancarrota buscam evitar razoes
divida/patriménio que aumentem a probabilidade de faléncia. Em acordo com Wilcox (1971),

afirma que algumas fusdes e aquisi¢des podem ser equiparadas a faléncia. Ao invés de se
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defrontar com os altos custos associados a faléncia, uma empresa com problemas de solvéncia
pode optar pelos dois métodos de desaparecimento.

O artigo de Scott (1976) apresenta um modelo de multiperiodo de divida, patrimdnio
liquido e avaliagdo da empresa. Sob a premissa de que o0 mercado para ativos reais € imperfeito,
0 modelo sugere que o valor de firmas em continuidade é uma funcéo ndo apenas dos lucros
esperados futuros, mas também do valor de liquidacdo de seus ativos. Ele apresenta as
condicdes que garantem a existéncia de uma unica estrutura étima de capital.

A partir de uma analise de estatica comparativa o autor obteve trés resultados claros.
O nivel 6timo de divida (medido pelo pagamento de juros por periodo) é uma funcdo crescente
do valor de liquidacdo dos ativos da firma, da aliquota do imposto de renda corporativo e do
tamanho da firma. Esse modelo analitico ndo obteve resultados nitidos com respeito a mudancas
na meédia e/ou na variancia dos lucros antes dos juros e impostos e na taxa de juros livre de
risco.

Outro artigo de Scott (1981) argumenta que a falta de fundamentos de uma teoria
explicita e bem desenvolvida ndo impede que a previsao de faléncia seja empiricamente factivel
e contenha explicacdo teorica. O autor mostra que a teoria existente de faléncia pode ajudar a
explicar o sucesso empirico da previsdo de dificuldades financeiras, mas que teorias novas e
mais realistas podem explicar a faléncia de uma maneira mais adequada. Ele apresenta um
modelo de acesso imperfeito ao mercado de capitais como extensdo ao modelo de ruina do
jogador e ao modelo de acesso perfeito ao mercado de capitais.

O autor sugere uma correspondéncia entre os modelos de Scott (1976) e o Zeta de

Altman, Haldeman e Narayaman (1977). Uma empresa é conduzida a faléncia se X < R —
S
(1-to)’

valor de mercado dos dividendos futuros da firma e tc = aliquota do imposto de renda das

onde X = lucro antes dos juros e impostos, R = pagamento total de juros pela firma, S=

corporacoes.
Em apéndice ao artigo, argumenta que padronizando X e dividindo o numerador e 0

denominador do lado da mao direita da equagdo acima pelos ativos totais (TA), obtém-se:

X — Uy < 1 1 Uy 1 ( S ) Oy
o %x TA 1—t,\TA) |'TA
Todas as relagbes do lado da méo direita tém substitutos proximos no Zeta. O

lucro antes dos juros e impostos

¢ exatamente “x/gx. O erro padrdo da estimativa do

total de pagamento de juros
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lucro antes dos juros e impostos acdes ordinarias

/ . . S
em Zeta é ;—: . As em Zeta é parecido com —, e

total de ativos patrimoénio Liquido

;—z aparece tanto no Zeta como na desigualdade anterior. Finalmente, sempre que u, > R, todas

as relacbes afetam a probabilidade de faléncia na mesma direcdo, tanto no Zeta como na
desigualdade anterior.

No modelo de precificacao de ativos (CAPM — Capital Asset Price Model) o valor de
mercado de um ativo € uma funcdo dos seus fluxos esperados de caixa futuro, do risco desses
fluxos (B), do preco de mercado do risco e da taxa de juros livre de risco (WATTS and
ZIMMERMAN, 1983). Essas duas Ultimas varidveis sdo determinadas no mercado de capitais
e é improvavel que estejam relacionadas a variaveis especificas da empresa. Dados contabeis
da firma, além do lucro, sdo potencialmente Uteis na estimacao dos fluxos esperados de caixa
futuro e do risco desses fluxos e, portanto, na avaliacdo de titulos mobiliarios. Portanto, é
fortemente esperado que a probabilidade de bancarrota afeta a avaliacdo de ativos que passem
por dificuldades financeiras.

Para Lim (2012), os estudos de previsao carecem de uma estrutura teorica solida e
foram direcionados por comprovacdo empirica e pela exploragdo de novos modelos
economeétricos. Para o autor, a primeira questdo que precisa ser resolvida € a definicdo de
faléncia e as diferentes definigdes de faléncia usadas nos estudos empiricos torna dificil a
comparacdo entre os resultados preditivos obtidos nas diversas modelagens.

Ele destaca quatro proposicdes tedricas para faléncias. A mais conhecida é uma teoria
nocional, elaborada implicitamente a partir de indicadores financeiros, em contraste a conceitos
econémicos que se traduzam numa medida. As trés principais categorias de indicadores sdo
liquidez, lucratividade e patriménio.

A segunda teoria subjacente aos modelos de previsdo pode ser mais bem explicada na
estrutura de “fluxo de caixa”. Uma terceira é o modelo de Merton (1973) que modela o
patriménio liquido como uma opcéo de compra sobre 0s ativos da empresa, em que 0 preco de
exercicio é o valor de seus passivos. A quarta é o modelo de ruina de um jogador em que é
assumido que o estado financeiro da empresa pode ser definido como sua posicdo de caixa
ajustada ou de liquidacdo em qualquer tempo. De acordo com esse modelo o0 momento da
faléncia e baseado nas entradas e saidas de recursos liquidos. O valor do patriménio liquido é
uma reserva, e o fluxo de caixa acrescenta ou diminui essa reserva, que leva a uma faléncia

guando a reserva se esgota.

2.4. Evolucdo da modelagem preditiva
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Os modelos de predicdo de dificuldades financeiras desenvolvidos por diversos
autores (BEAVER, 1966, 1968; ALTMAN, 1968; OHLSON, 1980; ZMIJEWSKI, 1984;
SHUMWAY, 2001; JONES e HENSHER, 2004; WU, GAUNT e GRAY, 2010; TINOCO e
WILSON, 2013; GALIL e GILAT, 2018) na literatura sobre faléncia de corporagdes diferem
basicamente em quatro caracteristicas. A primeira delas € o nimero de estados possiveis da
empresa ou variavel dependente, que variam entre dois e cinco.

A segunda séo as distintas varidveis explicativas, geralmente medidas de desempenho,
de liquidez e de solvéncia ou alavancagem, além de varidveis de mercado e macroecondmicas.
A terceira sdo os diferentes modelos economeétricos utilizados na previsdo. A quarta
compreende o conceito de faléncia empregado. Aplicados em diversos ambientes econdmicos
e periodos, eles tém conseguido razodvel performance na identificacdo antecipada de
corporagdes com risco de descontinuidade, a despeito da variabilidade da acuracia de suas
previsoes.

Altman (1968) divide as empresas em dois grupos mutuamente exclusivos: falidas e
em continuidade. Ele usa analise discriminante multivariada para a segregacdo pelo
estabelecimento de um ponto de corte ou indice, denominado z, entre 0s dois grupos. As quatro
varidveis mais efetivas na predicdo sao: capital de giro sobre ativos totais, lucros retidos sobre
ativos totais, lucro antes de juros e impostos sobre ativos totais e valor de mercado do
patrimonio liquido sobre o valor contébil da divida.

A medida de acuracia preditiva do modelo de Altman (1968) € perturbada pela
ocorréncia de uma “zona de ignorancia” devido a suscetibilidade de erros de classificagdo.
Classificar erroneamente uma firma em continuidade quando ela faz parte do grupo que vird a
falir constitui o erro do tipo I, enquanto o erro do tipo Il ocorre quando se classifica
erroneamente uma empresa que vira a falir como uma firma em continuidade.

O artigo de Altman, Haldeman e Narayan (1977) atualiza o estudo de Altman (1968)
e estima o custo relativo dos tipos de erro | e Il que, em estudos anteriores tinham o mesmo
peso, uma vez que se buscava minimizar o nimero de classificacbes inadequadas das firmas.
Os autores do artigo demonstram que conceder um empréstimo que, subsequentemente, nao é
pago (erro do tipo I) € 35 vezes mais caro do que rejeitar um pedido de um empréstimo que
seria tempestivamente ressarcido pelo tomador (erro tipo I1). O ponto de corte zeta usa esses
custos de classificacdo inadequada.

Ohlson (1980) também usa uma variavel dependente binaria em que 0 é usada para

empresa em continuidade e 1 para a firma falida. A defini¢do de faléncia é legal no sentido de
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que a empresa tenha solicitado bancarrota nos termos do capitulo XI do codigo norte-americano
ou alguma notificagdo indicando procedimentos de faléncia. O autor usa o modelo logistico
condicional e uma medida de ajustamento fornecida por um indice de razao de verossimilhanca.

As nove variaveis explicativas usadas pelo autor sdo: o tamanho; o passivo total sobre
0s ativos totais; o capital de giro sobre os ativos totais; o passivo circulante sobre os ativos
circulantes; uma varidvel binéria igual a um, quando os passivos totais excedem os ativos totais
e zero quando isso ndo acontece; o lucro liquido dividido pelos ativos totais; o fluxo de caixa
operacional dividido pelos passivos totais; uma variavel binaria igual a um, quando o lucro
liquido tiver sido negativo nos dois Ultimos anos, e zero quando ndo; e ,uma medida da mudanca
no lucro liquido.

Um dos refinamentos do artigo de Ohlson (1980) é levar em conta as demonstracdes
financeiras entregues pelas empresas apds a faléncia. Ele ressalta que as pesquisas anteriores
assumem, incorretamente, que as demonstracdes financeiras para o ano da faléncia sdo
evidenciadas antes da solicitacdo de bancarrota. Uma fragilidade deste trabalho é a nédo
utilizacao de dados de transacdo em mercado das firmas, tais como o preco, uma vez que ele se
restringe as informagfes contabeis-financeiras. Na auséncia desses dados para determinada
empresa ela é excluida da amostra, o que incorre no problema da nao aleatoriedade da amostra.

Zmijewski (1984) adota uma abordagem com um modelo probit (binario) que também
usa dados contabeis, quais sejam: lucro liquido sobre ativos totais, divida total sobre ativos
totais e ativos correntes sobre passivos correntes. Ele examina dois potenciais vieses causados
pelos procedimentos de selecdo da amostra e de coleta de dados usados na maioria dos estudos
de dificuldades financeiras.

O primeiro viés, denominado viés de amostra baseada na escolha, ocorre quando o
pesquisador primeiro observa a variavel dependente e entdo seleciona uma amostra baseada
naquele conhecimento. Nesse caso, a probabilidade de uma firma entrar na amostra depende
dos atributos da variavel dependente. O viés de selecdo da amostra resulta quando apenas
observagbes com dados completos sdo usados para estimar 0 modelo e as observagdes com
dados incompletos ocorrem ndo aleatoriamente. Esses dois vieses resultam em parametros e
estimativas de probabilidade assintoticamente viesados.

De acordo com Dietrich (1984) a definicdo operacional de dificuldade financeira de
muitas pesquisas ocasiona a formacao de conjuntos heterogéneos de empresas classificadas de
acordo com o critério legal de faléncia. Isto €, algumas firmas escolhem voluntariamente a
faléncia, enquanto outras tornam-se falidas involuntariamente. Ainda que o tratamento legal de

ambos os tipos de firma seja similar, as condi¢cbes econdmicas dessas empresas podem ser
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totalmente diferentes. Em vista disso, a dicotomia faléncia versus empresas em continuidade
pode ser uma simplificagéo excessiva da condi¢cdo econémica da firma.

Discutindo aspectos da teoria de financas corporativas, Stiglitz (1972) busca definir
bancarrota e sugere o motivo pelo qual a faléncia tem papel importante no comportamento da
firma. Para o autor, em um modelo de dois periodos no qual a firma investe no primeiro e realiza
o0 lucro no segundo (e, portanto, deixa de existir) a definicdo de faléncia é facil. Ela ocorre
quando o lucro da firma é menor do que as obrigacdes devidas aos credores. Entretanto, em
uma firma em continuidade, o lucro pode ser menor do que as obrigacdes da empresa e, mesmo
assim, a empresa ter continuidade tomando mais recursos emprestado. Claramente, uma firma
esta falida se o valor do seu patrimonio liquido é zero (ele ndo pode ser negativo em vista da
responsabilidade limitada). Ou, equivalentemente, se o valor do fluxo de lucros futuros,
assumindo a empresa em continuidade, for menor do que o valor de sua divida em mercado.

O estudo de Tinoco e Wilson (2013) usa um modelo logistico binario para companhias
abertas do Reino Unido. O estado de faléncia é baseado em uma definicdo financeira de uma
empresa com escassez de recursos. A vantagem desse conceito é ndo depender da derradeira
consequéncia legal da faléncia, uma vez que a variavel dependente é representada pelo primeiro
ano em que o fluxo de caixa é menor do que os vencimentos correntes da divida de longo prazo.

Os autores fornecem uma comparacdo da acuracia classificatoria e do poder preditivo
de trés tipos de variaveis: indicadores financeiro-contabeis, macroecondmicos e variaveis de
mercado. Os quatro indicadores contdbeis sdo: 0s passivos totais sobre ativos totais; a receita
operacional sobre ativos totais; ‘no credit interval ’; e, o lucro antes de juros e impostos sobre a
despesa com juros. Os dois indicadores macroeconémicos sdo o indice de precos no varejo e a
taxa de juros de curto prazo dos titulos pré-fixados do Tesouro do Reino Unido ajustada pela
inflacdo. Os quatro indicadores de mercado consistem no preco da agdo, no retorno anormal
mensal acumulado em doze meses, no tamanho medido pela capitalizacdo de mercado da
empresa em relacdo a capitalizacdo do indice FTSE (Financial Times Stock Exchange) e na
capitalizacdo de mercado sobre a divida total.

O artigo de Galil e Gilat (2018) examina quatro defini¢Ges alternativas de dificuldades
financeiras para representar a variavel dependente em um modelo logistico: faléncia ou
liquidagdo ou quando as demonstracdes financeiras contém uma nota explicativa de faléncia;
ndo pagamento de principal ou juros de divida; deslistagem da bolsa para liquida¢do ou por
desempenho mediocre; e rebaixamento, que ocorre quando uma agdo tem um retorno
acumulado significativamente negativo (96,6%) comparado ao seu maior preco nos doze meses

precedentes.
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As variaveis explicativas dos autores sdo: capital de giro sobre ativos totais, lucros
retidos sobre ativos totais, lucro antes de juros e impostos sobre ativos totais, valor de mercado
do patriménio liquido sobre o valor contabil da divida e receita de vendas sobre ativos totais,
(Altman,1968). Além dessas, 0s autores também utilizam as nove varidveis explicativas de
Ohlson (1980).

Ao invés da segregacdo binaria Lau (1987) usa uma analise multinomial logistica para
diferenciar as empresas por cinco estados de crescente severidade de dificuldades financeiras.
Uma firma com estabilidade financeira corresponde ao estado zero; o estado 1 é constituido
pelas empresas que omitem ou reduzem o pagamento de dividendos; o 2 abrange o
descumprimento técnico de alguma clausula restritiva contratual ou do pagamento de
empréstimos; o estado 3 compreende as firmas que solicitaram protecdo sob o capitulo XI do
cadigo de faléncia dos Estados Unidos da Ameérica; e, 0 estado 4 corresponde as corporacdes
em liquidag&o ou faléncia.

As dez variaveis explicativas usadas pelo autor sdo: os termos restritivos de
empréstimos; a divida sobre o patrimdnio liquido normalizada por setor industrial; capital de
giro sobre a divida total; a tendéncia de preco das a¢des ordinarias; as despesas operacionais
sobre a receita de vendas normalizada por setor da industria; a distribuicdo de dividendos aos
acionistas ordinarios; a liquidacdo de ativos operacionais; a tendéncia do gasto de capital; a
tendéncia do fluxo de capital de giro; e, a omisséo ou reducdo do pagamento de dividendos.

Theodossiou (1993) apresenta um procedimento sequencial para detectar a mudanca
na média de um processo multivariado de série temporal. Seu estudo mostra como o
procedimento pode ser usado para prever a tendéncia de uma firma tornar-se falida sob a
definicdo legal de bancarrota. O autor usa uma amostra de 197 empresas em continuidade e 62
falidas e as variaveis explicativas utilizadas incluem as razdes de ativos fixos para ativos totais;
0 capital de giro para ativos totais; o lucro por acdo sobre o preco da acéo; e, o estoque sobre
receita de vendas e receita operacional dividida por ativos totais.

Os sinais da deterioracéo da condicdo financeira ou operacional de uma empresa sdo
produzidos, sequencialmente, muitos anos antes da faléncia. As caracteristicas exibidas por
firmas que experimentam problemas financeiros diferem daquelas apresentadas por empresas
saudaveis. A medida que as condigBes econdmicas das firmas se deterioram, suas caracteristicas
se aproximam daquelas das empresas falidas. A conclusdo da mudanga normalmente leva varios
anos. Portanto, existe uma necessidade de desenvolvimento de modelos de procedimento

sequencial que possam detectar tempestivamente tais mudangas.
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O modelo de Theodossiou (1993) pode ser usado para identificar o ponto no qual as
variaveis financeiras da empresa mudam de uma funcdo de distribuicdo probabilidade de
desempenho bom para uma fungdo de desempenho ruim. A técnica estatistica pode ser vista
como uma extensao dindmica da analise discriminante, em que o escore da soma cumulativa
multivariada permite que o investidor usuario do modelo minimize uma fungdo de custo
esperado dando pesos aos erros do tipo | e do tipo Il.

Shumway (2001) argumenta que modelos de risco sdo mais apropriados para a
previsdo de dificuldades financeiras do que os modelos de um periodo. Esses modelos estaticos
produzem probabilidades de faléncia que sdo estimativas viesadas e inconsistentes. Além disso,
0s testes estatisticos baseados nos modelos de um periodo fornecem inferéncias incorretas.

Os modelos de risco (SHUMWAY, 2001) resolvem os problemas dos modelos
estaticos pela consideracao explicita do tempo nos processos de faléncia. A variavel dependente
em um modelo de risco € o tempo de permanéncia da empresa no grupo de firmas em
continuidade. Quando as empresas deixam 0 grupo em continuidade por alguma outra razdo
gue ndo seja a bancarrota, como por exemplo, por fusdo com outra companhia, essas empresas
sdo censuradas, ou ndo mais observadas. Em contraste, nos modelos estaticos essas empresas
sdo consideradas saudaveis financeiramente, além da probabilidade de faléncia ndo variar com
0 tempo.

No tipo de modelo usado por Shumway (2001) o risco de bancarrota para as firmas
muda no tempo, e a salde da empresa € uma funcdo dos seus mais recentes dados financeiros e
de sua idade. Em termos econométricos, existem trés motivos para a preferéncia de modelos de
risco para a previsao de dificuldades financeiras. O primeiro € a falha dos modelos estaticos em
controlar o periodo em risco de cada empresa. Quando os periodos amostrais sdo longos é
importante controlar o fato de que algumas firmas peticionam faléncia depois de muito tempo
na condi¢éo de risco, enquanto outras falem no primeiro ano de dificuldades. Modelos estaticos
ndo ajustam o periodo em risco, mas modelos de risco ajustam esse periodo em risco
automaticamente. O viés de selecdo inerente em modelos estaticos de bancarrota € um resultado
da ndo correcdo do periodo em risco.

A segunda razdo para preferir modelos em risco é que eles incorporam variaveis
explicativas que mudam com o tempo. Se uma firma se deteriora antes da faléncia, entéo
permitir que seus dados financeiros revelem essa mudanca de satde é importante. Os modelos
de risco exploram cada série de tempo das firmas pela inclusdo de observacGes anuais como
covariadas que mudam no tempo. Diferentemente de modelos estaticos, os de risco podem

incorporar variaveis macroeconémicas que sdo idénticas para todas as empresas em um dado
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ponto no tempo. Eles também podem levar em consideracdo uma dependéncia potencial na
duracdo, ou a possibilidade que a idade da firma seja importante como varidvel explicativa.

O terceiro motivo da preferéncia por modelos de risco é que eles podem gerar
previsdes fora da amostra de forma mais eficiente em vista da utilizacdo de um nimero maior
de dados. O modelo de risco pode ser pensado como um modelo logistico binario que inclui
cada firma ano como uma observacdo separada. Uma vez que firmas da amostra tenham uma
média de dez anos de dados financeiros, aproximadamente dez vezes mais observacoes estardo
disponiveis para estimar o modelo de risco do que a disponibilidade de dados para estimar
modelos estaticos correspondentes. Isso resulta em estimagdes mais precisas dos parametros e
previsdes mais acuradas.

As variaveis contabeis explicativas usadas por Shumway (2001) sdo o lucro liquido
sobre os ativos totais e 0 passivo total sobre os ativos totais. De acordo com o autor, muitas
varidveis de mercado previamente negligenciadas estdo fortemente relacionadas com a
probabilidade de bancarrota. Em vista dessa lacuna ele complementa a modelagem incluindo o
tamanho da firma, os retornos passados das acdes e o desvio padréo especifico de retorno das
acoes.

De acordo com Hillegeist et al (2004) existem dois problemas econométricos com a
abordagem logistica de um periodo. O primeiro € o viés de selecdo de amostra que decorre do
uso de apenas uma observacdo ndo aleatdria por firma falida. O segundo é a impossibilidade de
modelar as mudancas variantes com o tempo no risco subjacente de faléncia da empresa, o que
induz a uma dependéncia transversal dos dados.

Seguindo a sugestdo de Beck et al (1998) e Shumaway (2001) para corrigir esses dois
problemas Hillegeist et al (2004) usa um modelo discreto de risco. Essa abordagem é adequada
para analisar observacdes binarias, de série de tempo e transversais, tais como os dados de

faléncia. A diferenca entre a probabilidade de faléncia do modelo logit de periodo Unico e do

eo((t) +Xi,t'ﬁ

modelo discreto de risco € um intercepto na equagao variante com o tempo, p;, = PRC
O modelo de risco discreto difere do logit ordinario em dois aspectos importantes. O
subscrito t reflete 0 uso de observagdes multiplas firma ano para cada firma i e 0 modelo inclui
uma taxa de risco basica variante com o tempo, a(t). A inclusdo de todas as observacGes
disponiveis sobre as firmas ano no modelo de risco elimina o viés de selecdo discutido
anteriormente.
A incluséo de observagdes multiplas para uma mesma firma na regressdo pode resultar

na subestimacéo dos erros padréo. Para corrigir esse efeito, Hillegeist et al (2004) usam o erro
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padrdo Huber-White que é robusto tanto para a correlagdo serial quanto para
heterocedasticidade. Adicionalmente, o uso de todas as firmas ano disponiveis resulta em
estimativas mais eficientes dos coeficientes uma vez que todos os dados disponiveis devem ser
empregados em sua estimacao.

Uma importante vantagem do uso de testes estatisticos para comparar o desempenho
de modelos é determinar se as diferengas de performance sdo estatisticamente significativas. Os
testes anteriores ao artigo de Hillegeist et al (2004) determinavam um valor de corte a ser usado
para classificar as empresas em continuidade e as esperadas como falidas dentro de um
horizonte de tempo particular, normalmente um ano. A acurécia da predigdo era avaliada pela
comparacdo das taxas de erro tipo | e Il para cada especificacdo alternativa e 0 modelo com a
menor taxa de erro total era considerado o melhor.

Usando regressdo logistica ordinal, Ward (1994) adota quatro estados ordenados de
dificuldades financeiras para as empresas. Uma firma saudavel pertence ao estado 0; quando a
firma experimenta uma reducéo de mais de 40% na distribuicdo de dividendos por acdo, depois
de uma trajetoria sucessiva de distribuicdo de dividendos, ela constitui o estado 1; o estado 2 é
usado para as empresas que descumpriram o pagamento do principal e de juros da divida ou
negociaram uma reestruturacdo dos débitos com os credores; o estado 3 compreende as firmas
que solicitaram ou foram forcadas a solicitar protecao sob o capitulo X1 do cédigo de faléncia
dos Estados Unidos da América.

Além da utilizacdo do tamanho da empresa como varidvel de controle, as oito
varidveis explicativas foram: lucro liquido sobre ativos totais; receita de vendas sobre ativo
circulante; patrimonio liquido dos controladores sobre o passivo total; ativo circulante sobre
passivo circulante; ativo circulante sobre ativos totais; disponivel sobre ativos totais; fluxo de
caixa operacional; e, lucro liquido antes de depreciacdo e amortizacao.

Johnsen e Melicher (1994) usam um modelo multinomial logistico para explicar e
prever trés possiveis estados financeiros de corporacdes. No estado 0 ficam as empresas em
continuidade, os trés estados intermediarios de Lau (1987) constituem uma categoria definida
para as empresas financeiramente frageis e denominadas de estagio 1. As firmas falidas
constituem o estagio 2. A primeira concluséo do estudo é a diminuicdo de erros de classificagdo
decorrente do aumento do espaco de resultados possiveis para o estagio da empresa.

Adicionalmente, os trés estados possiveis para as empresas parecem ser
independentes. Eles sdo independentes no sentido que os preditores significativos dos varios
estagios de saude financeira dependem do estado particular sob consideracdo. Finalmente,

existe informacao significativa a ser derivada dos resultados de classificagdo secundaria obtidos



40

de modelos logisticos de muitos estagios. As inferéncias relativas as chances aumentadas, seja
de melhorar ou piorar as condigBes financeiras para as firmas individuais, podem ser
determinadas com base em suas condicdes financeiras atuais.

Para Jones e Hensher (2004) as empresas em continuidade estdo no estado 0. As firmas
deslistadas, do estado 1, séo aquelas que ndo pagaram as taxas de listagem na bolsa australiana,
que levantaram capital especificamente para gerar capital de giro suficiente para financiar a

continuidade das operagdes, que descumpriram 0 pagamento de empréstimos ou que
divida

patrimoénio liquido

reestruturaram a relagéo devido a diminuida capacidade para restituir os

empréstimos recebidos. O estado 3 compreende as corporagfes que solicitaram as trés
principais formas de faléncia na legislacdo da Australia que sdo a administracdo voluntaria
(corresponde ao cap. XI do codigo dos Estados Unidos da América), liquidacdo e concordata.
Os autores usam um modelo de escolha discreta para tentar explicar os fundamentos
conceituais do modelo logistico misto em comparacdo com o logistico padrdo. Para um modelo
binomial ou multinomial padrdo a probabilidade de faléncia é simplesmente uma funcéo
ponderada dos seus parametros fixos (isto €, uma premissa de preferéncias homogéneas) com
todas as outras informacgdes comportamentais alocadas (incorretamente) ao termo de erro do
modelo. Em contrapartida no modelo logistico misto a probabilidade de faléncia de uma
empresa especifica em uma amostra € determinada pela influéncia média de cada variavel
explanatéria com um parametro fixo estimado da populacdo amostral, adicionando para
qualquer parametro aleatério, um peso retirado da distribuicdo de pardmetros das firmas

individuais estimado através da amostra

2.5. Implicaces préticas dos modelos de previsado de dificuldades financeiras

De acordo com Wruck (1990) firmas em dificuldades financeiras séo caracterizadas
pela insuficiéncia de fluxo de caixa para a cobertura das obrigacdes correntes. Elas podem entrar
em dificuldades financeiras e, portanto, ndo cumprir suas obrigacdes devido a condicdes
econdmicas adversas, ao declinio de seu setor, ou por serem mal geridas.

Para Asquith et all (1994) empresas podem entrar em dificuldades financeiras por trés
motivos: taxas de juros elevadas, fraco desempenho operacional relativamente as outras
companhias do mesmo setor e uma baixa geral da atividade setorial. Os resultados dos autores
confirmam que a estrutura da divida tem efeito real sobre a forma como as empresas em
dificuldades financeiras se reestruturam. A pesquisa indica que a combinacao de divida privada

com garantias e emissdes de divida subordinada parecem ser um embaraco particularmente
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significativo para reestruturagcdes sem supervisao judicial. Eles afirmam ainda que a venda de
ativos liquidos, inclusive a fusdo com outras empresas, sdo uma forma frequente de evitar o
capitulo 11 do Cdédigo de Faléncias dos Estados Unidos da América, mas que essas alternativas
sdo limitadas por fatores da inddstria ou setor, pois firmas em industrias com dificuldades
financeiras e altamente alavancadas tém menos possibilidade de venda de ativos.

Os resultados do artigo de Whitaker (1999) sustentam a hipdtese de Jensen (1989) de
que firmas que entram em dificuldades financeiras disparam intervengdes corretivas pelos seus
gerentes que melhoram o0 desempenho dessas empresas. Em média, para empresas
historicamente mal geridas, no ano subsequente a entrada delas em dificuldades financeiras,
tanto seu desempenho quanto seu valor de mercado melhoram. No entanto, isso ndo é valido
para empresas que entraram em dificuldades financeiras devido ao declinio nas condicdes
economicas do seu setor.

A pesquisa de Garlappi e Yan (2016) propGe uma perspectiva para o entendimento
das regularidades empiricas observadas na secdo transversal do retorno de acdes. Eles
introduzem a alavancagem financeira em um modelo simples de avaliacdo de ativos e
investigam como a possiblidade da existéncia de acionistas que apliquem em empresas com
potencial superacdo de dificuldades financeiras afeta a relacéo entre o retorno esperado de uma
empresa e a sua probabilidade de descumprimento de obrigacfes. Com esse arcabouco
conceitual simples os autores chegam a trés conclusoes.

A primeira delas é que a existéncia de potenciais investidores em a¢des de empresas
com possibilidade de superacdo de dificuldades financeiras altera a estrutura de risco do
patrimdnio liquido dessas empresas e acarreta uma forma concava da curva que relaciona o beta
e 0s retornos esperados na relagdo com a probabilidade de descumprimento de obrigacdes. A
segunda é que essa relacdo ndo monoténica entre risco e probabilidade de descumprimento de
obrigacBes conduz a uma relacdo cdncava entre a dispersdo de valor com respeito a
probabilidade de descumprimento de obrigacGes. A terceira € que essa forma cbncava entre
retornos esperados e probabilidade de descumprimento de obrigacdes prediz que retornos de
acOes que experimentaram aumentos recentes de pregcos devem ser ainda maiores entre firmas
que tenham simultaneamente alta probabilidade de descumprimento de obrigacdes e boas
perspectivas de lucro, para investidores que apostem em empresas com possibilidade de
superacéo de dificuldades financeiras. Essas predi¢des sdo robustas em um modelo geral com
escolhas enddgenas de financiamento e investimento.

Usando a frequéncia esperada de dificuldades financeiras de MKMV como uma
medida da probabilidade de descumprimento de obrigacdes baseada no mercado, Garlapi e Yan
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(2016) confirmam a relacdo cOncava entre o beta das acdes e a probabilidade de
descumprimento de obrigagdes da empresa e encontram suporte nos dados usados para as novas
predicdes da teoria deles. Especificamente, empresas com prémio de valor apresentam um
relacionamento em forma concava na probabilidade de descumprimento de suas obrigacGes e
lucros para empresas que tenham experimentado recente aumento de pregos. Esses efeitos sdo
maiores para ac0es de empresas com maior probabilidade de descumprimento de obrigagdes e
maior possibilidade de recuperacéo para os acionistas.

Em um nivel mais geral, a perspectiva oferecida pelo artigo subestima a importancia
da alavancagem financeira e a resolucdo de dificuldades financeiras dos modelos de
precificacdo de patriménio liquido de empresas alavancadas. Os autores ressaltam o papel dos
investidores em acdes de empresas com patriménio liquido em risco devido a dificuldades
financeiras como um mecanismo consistente para a compreensao da variagao transversal tanto
dos lucros de agdes de empresas com baixo valor de mercado em comparagdo com o valor
contabil — e de firmas com baixa relacdo preco/lucro - quanto de firmas que tenham

experimentado aumento recente no pre¢o de suas a¢des (empresas do momento).

2.6. Métodos de avaliacdo da acuracia preditiva

Um esquema de trés estagios de dificuldades financeiras permite mais tipos de erros
de classificacdo do que os possiveis em modelos binomiais. A compara¢do ou analise de
desempenho entre modelos aninhados multinomiais logisticos, tais como os desenvolvidos
nessa pesquisa, deve levar em consideracédo essa diferenca.

A capacidade de segregar empresas em continuidade e falidas deve, portanto, ser
comparada com um esquema em que haja uma categoria adicional de empresa financeiramente
fragil. Sera preciso tornar possivel determinar o acréscimo analitico de erros em todas as
classificacOes e soméa-los em mddulo para verificar quais modelos foram menos imprecisos nas
classificagoes.

Tserng et al (2014) enfatizam que a construcdo de um modelo preditivo requer sua
validagdo em uma amostra diferente da usada para a obtencdo dos parametros, para evitar o
problema de ajuste excessivo, resultante em modelos que tém bom desempenho apenas na
amostra usada.

Aplicar um modelo estimado em uma amostra tende a produzir resultados menos
confiaveis para a predicdo de firmas especificas do que estimar um modelo baseado em dados

de uma unica firma. Na realidade, normalmente os dados sdo insuficientes para estimar um
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modelo Unico para cada firma individual. Portanto, retiram-se os dados de amostras que nos
fornecem informagé&o suficiente para predig¢do ao nivel amostral. Mesmo com um modelo misto
logistico, que fornece estimativas para parametros especificos das firmas, os coeficientes para
0 desvio-padrdo dos parametros aleatorios sdo calculados a partir de uma distribuicao de todos
os coeficientes na amostra. Portanto, as inferéncias podem ser validadas ao nivel da amostra.
Por implicacéo, pode-se obter ainda predicdes especificas de firmas, mas elas séo relativamente
limitadas.

Uma medida direta e apropriada do desempenho preditivo de modelos desenvolvidos
usando a metodologia logistica €, portanto, a soma dos modulos das diferencas entre a previsao
e o realizado, em periodos com 1, 2 e 3 anos de antecedéncia da publicacdo das demonstracdes
financeiras. Ainda que a imprecisdo no cémputo geral possa ser uma medida de interesse, 0
modelo escolhido deve ser o de menor imprecisdo no computo dos estados mais criticos, quais

sejam o de empresas falidas e de empresas em dificuldades financeiras.

2.7. Aspectos metodoldgicos relacionados a selecdo da amostra

Esse estudo se alinha com os trabalhos de Jones e Hensher (2004), Hensher e Jones
(2007), Tinoco e Wilson (2013); Baker, Bloom e Davis (2013) que empreenderam pesquisas
relevantes sobre o tema, envolvendo diversos indicadores e sua associagdo com a predicao de
dificuldades financeiras e de faléncia de empresas. O diferencial adotado nessa investigacéao €
a inclusdo de uma variavel explicativa no modelo preditivo: o indice de incerteza quanto a
politica econdmica (economic policy uncertainty — EPU) e um tratamento estatistico inédito nas
pesquisas sobre o tema publicadas no Brasil.

O artigo de Zmijewski (1984) examina, conceitual e empiricamente, dois vieses de
estimacdo que podem resultar quando modelos de previsdo de dificuldades financeiras sdo
estimados com amostras ndo estocasticas. Um deles é o viés de amostra baseada na escolha, em
que o pesquisador primeiro observa a variavel dependente e entdo seleciona a amostra baseado
naquele conhecimento, isto é, a probabilidade da firma entrar na amostra depende dos atributos
da variavel explicada. O segundo é o viés de selecdo da amostra que resulta quando apenas
observacbes com dados completos sdo usados.

O autor afirma que existem trés técnicas de estimacg&o disponiveis que sdo apropriadas
para estimacdo de modelos que usam amostras baseadas na escolha: maxima verossimilhanca
para amostra exdgena ponderada (weighted exogenous sample maximum likelihood — wesml),

maxima verossimilhanga condicionada (full information concentrated maximum likelihood —
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ficml) e méxima verossimilhanca concentrada em informacgéo completa (conditional maximum
likelihood — cml). Os trés métodos fornecem estimativas normais dos parametros
consistentemente assintoticas, mas apenas a Ultima técnica de estimacdo mencionada é
assintoticamente eficiente.

Na pesquisa de Zmijewski (1984) o vies de escolha baseado na amostra é examinado
pela comparagao das estimativas de um modelo probit ndo ajustado com aquelas fornecidas por
um modelo ajustado (weighted exogenous sample maximum likelihood probit) entre amostras
alternativas desenhadas para induzir montantes crescentes de viés. Os resultados demonstram a
existéncia do viés para selecdo de amostra baseadas na escolha quando o modelo probit ndo
ajustado € usado, um decréscimo no viés conforme a composi¢cdo da amostra se aproxima da
composicao da populacdo, e a eliminacdo do viés usando os procedimentos de ajuste. Contudo,
0 viés ndo afeta a inferéncia estatistica ou as taxas gerais de classificacdo para 0 modelo e
amostra testados.

O viés de selecdo da amostra é examinado pela comparacao de estimativas de modelos
probit de dificuldades financeiras condicionado a um conjunto completo de dados com um
modelo probit bivariado que incorpora a probabilidade de uma observacéo ter dados completos
na estimacdo de parametros do modelo de predicdo. Os resultados sdo qualitativamente
similares aos resultados do viés de selecdo de amostra baseado na escolha, em que a existéncia
de viés é demonstrada.

Portanto, para ambas as questdes, os resultados ndo indicam mudancas significativas
nas taxas de predicdo e de classificacdo geral, e nem indicam resultados qualitativamente
diferentes (inferéncia estatistica) entre os modelos de predicdo de dificuldade financeiras
testados. Apenas a classificacdo individual de grupo e as taxas de predigdo foram afetadas
significativamente.

A maioria das técnicas estatisticas multivariadas em FDP usa dados derivados dos
demonstrativos financeiros baseados no critério de competéncia, tais como o balanco
patrimonial e a demonstragdo de resultados do exercicio (BHANDARI e IYER, 2013).
Entretanto, somente os estudos mais recentes usaram dados da demonstracdo de fluxo de caixa
(DFC) ou indicadores baseados nessa informacéo para previsao de dificuldades financeiras.

Uma das razdes € que esse demonstrativo foi disponibilizado para as empresas de
capital aberto no Brasil a partir de 2010, enquanto nos EUA isso acontece desde 1987
(SCHROEDER et al, 2005, p. 240). A informacéo fornecida pelos fluxos de caixa é essencial
para a avaliacdo da liquidez, da solvéncia e da flexibilidade financeira das empresas. Em vista

dessa relevancia, nesse estudo serdo utilizados esses dados trimestrais de fluxo de caixa, além
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de indicadores econémicos, de mercado e de incerteza quanto a politica econémica, de 2010 até

0 exercicio de 2019, perfazendo dez anos de registros.

2.8. Formalizagéo da evolucé@o dos métodos de previsdo de dificuldades financeiras

2.8.1. Andlise Discriminante Multivariada

Essa técnica estatistica transforma valores de varidveis individuais em um Unico
escore ou valor Z que é, em seguida, usado para classificar o objeto da investigacao entre dois
ou mais grupos. Matematicamente (BHANDARI e IYER, 2013), o problema discriminante se
resolve pela obtencdo de coeficientes de variaveis explicativas em uma equacédo linear da

formazj, = ag + a1 X1, + azxzk - + apxy, (1) que maximiza o critério discriminante. A

estatistica para cada uma das variaveis é A = jg—i (2). O ponto de corte ou de fronteira é dado

n0d0+ n1d1

por f = ———,emque d0 e d1 sdo as médias das fungdes discriminantes nos grupos 0 e 1
0 1

e n0 e nl sdo os numeros de individuos desses grupos. Desse modo, um determinado individuo

pertencerd ao grupo de empresas solventes se 0 seu escore for maior do que zero. Caso contrario,

pertencerd ao grupo de empresas insolventes.

2.8.2. O Modelo Logit

Os modelos logit sdo modelos de regressdo em que a variavel resposta é qualitativa e
nos quais o objetivo é obter a probabilidade de um determinado evento acontecer. Esses
modelos também séo conhecidos como Modelos de Probabilidade (GREENE, 2011).

No caso de variaveis binarias, de acordo com Heij et al (2004), o Modelo Linear de
Probabilidades € a forma mais simples de lidar com este tipo de variavel. O modelo baseia-se
na premissa de que a probabilidade P;de um evento ocorrer é linearmente relacionada ao

conjunto de variaveis explicativas x,; , ... , xx;, conforme mostra a equacéo 1:
Pi=ply=1)=B1 + Boxoi + ...+ Braii + usyi=1,.., N 1)

Como as probabilidades reais ndo podem ser observadas, estima-se um modelo onde
0s resultados yi (a séries de zeros ou uns) seriam a variavel dependente e este modelo é linear
(podendo ser estimado por OLS - minimos quadrados ordinarios), os valores ajustados dessa
regressdo representam as probabilidades estimadas para y; = 1 para cada observagao i e 0s

coeficientes angulares estimados podem ser interpretados como a varia¢ao na probabilidade de
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que a variavel dependente seja igual a 1 para uma variacdo unitaria na variavel independente
(GREENE, 2011)

O Modelo Linear de Probabilidades possui diversos problemas, tais como a nédo
normalidade e heterocedasticidade do residuo u;, a possibilidade de valores estimados de fora
do intervalo de 0 a 1, valores de R? geralmente mais baixos e, principalmente, o fato desse
modelo assumir que P, = E(Y = 1|X) aumenta de forma linear com X, ou seja, o efeito
marginal de X permanece indefinidamente constante, o que é irreal (GREENE, 2011).

Segundo Heij et al (2004), tanto o modelo Probit quanto o Logit sdo capazes de
contornar essas limitacdes do Modelo Linear de Probabilidades. No caso no Logit, a fungéo

logistica F de uma variavel aleatoria z qualquer pode ser descrita pela equacéo 2:

Pl = S 1 @
1+e% 14e7 %

Neste sentido, 0 modelo logistico pode ser estimado conforme mostra a equagéo 3:

1”,‘ — 1 (3)
1 v f-_:—l:.'.ll]+.'.|'g'.i'.'g,.+...+.'.|'.|\.'_i‘.'||\..,+lr.._:l

onde P; = Probabilidade de que y; = 1.

Pode-se observar nas equagdes acima que —o < z; < —0,0 < P, < 1eP; é
ndo-linear ndo apenas nas variaveis explicativas X mas também nos parametros betas o que cria
um problema de estimacdo de modo que ndo se pode utilizar OLS nesse caso. Mas esse

problema pode ser contornado pela linearizacdo demonstrada pela equacédo 4 (GREENE, 2011).

p-—" ip-— B B
YT+ e T lten T 1-P 1-pP
P 4)
In = B + Bomoi + . + Brri +uy
1- P p )
onde ( ) ¢ a

(1-P)

razéo de chance, ou seja, a razao entre a probabilidade de que o evento i ocorra e a probabilidade
que o evento ndo ocorra. O logaritmo da razdo de chance, denominado logit, é linear nas
variaveis explicativas e nos parametros. Contudo, se os dados estdo no nivel individual (ou
micro), isso torna impossivel a estimagdo por minimos quadrados ordinarios (GREENE, 2011).

Segundo Heij et al (2004), modelos Logit podem ser estimados com base no método
da méxima verossimilhanga. Assim, as estimativas Logit sdo obtidas pela solucéo das seguintes

k equacdes:
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) n n 1
ﬂ“-’l‘] - Z(:U" o p")'!l". - Z (yi a 14 (=":-'l'1+J'2'.i.'!.-+---+-‘J'J..:i.'!...n+|f.u;l) zi =10 (5)

i=1 i=1

As condicdes de primeira ordem de maxima verossimilhanca possuem uma solucéo
Unica porque a matriz Hessiana € negativa e definida. 1sso simplifica a otimizacdo numérica e,
de modo geral, as iteracOes do algoritmo Newton-Raphson véo convergir mais rapidamente
para o maximo global (HEIJ ET AL., 2004).

2.8.3. O modelo logit em painel

Segundo Greene (2011), o modelo estrutural para um painel desbalanceado de dados
deve ser escrito como:

yh=axnB+ey, i=1..,nt=1..T,

yie =1 sey;; >0, e0, caso contrario

(6)

A segunda linha da definicao acima é frequentemente escrita conforme abaixo, para
indicar uma varidvel que é igual a 1 quando a condi¢do dentro do paréntese é verdadeira e 0

quando néo é.

Vie = I(X;;ﬁ +ei¢>0) )

Idealmente, deseja-se especificar que ¢;.e &;5580 livremente correlacionados no grupo,
mas nédo correlacionados entre grupos. Desse modo, computa-se a probabilidade conjunta de
uma distribuicdo de variaveis T;, que é geralmente probleméatica (GREENE, 2011).

Uma abordagem mais promissora, segundo Greene (2011), € um modelo de efeitos

conforme segue.

vt

yi=xB+uvi+u, i=1..., nt=1,..., 1i,

vi =1 if ¥} = 0, and 0 otherwise,

(8)

Onde ui € uma heterogeneidade individual, especifica, ndo observada. Distingue-se
entre modelos de efeitos aleatorios e fixos pela relagdo entre ui e Xit. A premissa de que u; € ndo
relacionado a xit, de forma que a distribuicdo condicional f(ui | xit) ndo depende de Xit, produz o
modelo de efeitos aleatorios. Isso coloca uma restri¢do sobre a distribuicdo de heterogeneidade
(GREENE, 2011).
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Se essa distribuicdo é ndo restrita de forma que ui e Xit podem ser ndo
correlacionados, entdo, tem-se o que pode ser chamado, modelo de efeitos fixos. A distingédo
ndo se relaciona a qualquer caracteristica intrinseca do préprio efeito. Essa € uma estrutura de
modelagem que é prejudicada com problemas de estimacdo ndo condicional tais como: a) a
estimacdo de modelo aleatdrio requer premissas muito fortes sobre heterogeneidade; b) o
modelo de efeitos fixos encontra o problema de pardmetros incidentais que resultam em
estimadores inconsistentes de maxima verossimilhanca (GREENE, 2011).

Segundo Greene (2011), o modelo em painel empilhado (pooled) simplesmente
ignora a heterogeneidade de u; e ajusta 0 modelo da mesma forma como ocorre no modelo
logistico de secéo transversal.

A interpretacdo dos coeficientes do modelo logit € diferente do procedimento usual
de outros modelos de previsdo. Nesse caso, a forma da fungdo é P; = F(By + Baxy; +
Psxs; + PBaxe; +u;) onde Frepresenta a fungdo logistica (néo linear). Para obter a influéncia
do regressor sobre a variavel dependente € necessario diferenciar F com respeito a cada uma
das covariadas, o0 que, para o primeiro coeficiente angular, deve resultar na derivada B, F (x,;),
de forma que um aumento de uma unidade em x,; deve causar um aumento de S8, F(x,;), nha
probabilidade. Usualmente, esses impactos de mudangas incrementais em uma variavel
explicativa sdo avaliados igualando cada um dos regressores aos seus valores médios.

Conforme Brooks (2014), suponha que se tenha estimado o seguinte modelo logistico
com quatro regressores usando maxima verossimilhanca, em que os valores dos coeficientes

sdo, respectivamente: 0,1; 0,3; -0,6; e, 0,9:

1
L4+ e (0.1 4 03wy — Oy + 0924 (©)

P, =
E necesséario calcular F(z;),para o que precisamos das médias das variaveis
explicativas, em que z; é definida como a poténcia do exponencial acima. Suponha que as

médias das covariadas x,, x; € x, sejam iguais, respectivamente a 1,6; 0,2; e, 0,1. Entdo a

1

estimativa de P;é dada por (o=oss) = 0,63.

Assim, um aumento unitario em x, deve causar um aumento na probabilidade de que
o resultado correspondente a y; = 1 ocorra de 0,3 x 0,63 =0,19. As mudancas correspondentes
nas probabilidades para as outras duas variaveis sdo, respectivamente, -0,6 x 0,63 =-0,38¢ 0,9

x 0,63 = 0,57. Essas estimativas sdo denominadas efeitos marginais.
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2.8.4. O modelo multinomial misto logistico

Apresenta-se as bases teoricas do modelo logit (JONES & HENSHER, 2004). Seja uma
variavel latente y; que indica a propensdo a insolvéncia, a qual é a variavel dependente em um
modelo com efeitos aleatérios: y;; = x; B +n;+€;,i=1,...,n; t=1,...,T A varidvel
latente € ndo observada, mas determina os estados da seguinte variavel:

0 se —o<y/<0
yi=4q1 se 0<y;<m @y
2 se pw<y; <+

As probabilidades de cada nivel de y;={0,1,2} s&o dadas por:

P(Y;=0]x)=A(=x'B—n) ()
P(Y; =11x) = A(uy —x'B —n) = A(=x'B —1n) (3)
PY;=21x) =1—= A —x'B—m) (4)

onde 0 < u; < +o0, A € a fungdo logit e n representa os efeitos aleatdrios com distribuicéo
normal. Também se pode escrever a varidvel latente como y;; = x;,8 + &, onde, &, = n; + &,
&;r possui distribuicdo logistica. Comeca-se a escrever a funcdo de verossimilhanga invocando a

regra da probabilidade condicional:

f(Eil' ey EiTl 7]1) = f(fill ) flT|771)f(7h) (5)
Em seguida, da regra da probabilidade total tem-se:
[ s&ir) = [0 FGinss Earlm) f ) diy (6)

Obtém-se assim a equacdo (4) de Jones & Hensher (2004). Entretanto, ressalta-se que 0s autores
omitem o indice t, levando a crer que os efeitos aleatorios das firmas e do tempo foram
desconsiderados. Inclui-se o indice de tempo e obtém-se a funcdo conjunta f(&;q, ..., &) que
aparece na integral da verossimilhanca. Utilizando independéncia das distribui¢Ges condicionais
pode-se escrever: f (&, ..., &) = f:: 152, fEielnd f (my) dn; . Finalmente, inserindo esta

expressao na integral L; encontra-se a funcdo de maxima verossimilhanca:

U;iT; UiT1 ( 40 T
Li =P, .., yirlX) = J J J ﬂf(fith?i)f(m) dn; pdéiy ... d&r
LiT; UiT; \—oo t=1

Modificando a ordem de integracdo de dn; e (d&;; ...dé&;), obtém-se a verossimilhanca
final:

Ly = P(yi1, - YirlX) = f_zo [T1=1[P(Yie = yielx' B + 0] f () dn; (7)
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No artigo de Jones e Hensher (2004), o logaritmo da fungédo de verossimilhanca para
um modelo contendo somente o intercepto (P(Y; = y;) = exp(By + €;,)/[1 + exp(By + €,)])
foi de -2057,46. Este valor € bem menor que o logaritmo da fungédo de verossimilhanga para o
modelo completo com efeitos aleatorios (P(Y; = y;) = exp(x'f +n; + €)/[1 + exp(x'f +
n; + ei)]). Os valores do logaritmo da funcéo de verossimilhanca para o modelo logit ordenado
(-776,17) e modelo logit multinomial (-1971,95) também indicam que a especificacdo adotada
possibilita um grande ganho de predicdo em relagdo ao modelo reduzido e em relagdo ao modelo
logit multinomial.

O corte estimado para a variavel latente (u,) na equacdo (17) foi estatisticamente
significante (valor de t de 10,1) com valor estimado de 1,2611. Assim, as empresas contendo
propensdo ndo-observada a insolvéncia acima de 1,26 sdo as empresas que faliram.

N&o podemos analisar os parametros estimados existentes na tabela 3 para concluir
sobre o impacto positivo ou negativo das varidveis explicativas sobre a varidvel dependente
(Y; = (0,1,2)). Isto devera ser feito atraves dos efeitos marginais na tabela 4. Por enquanto
podemos utilizar os parametros estimados para construir as probabilidades preditas de
ocorréncia da variavel dependente.

Vamos iniciar o processo de construcdo das probabilidades preditas. O modelo Logit
Ordenado é formulado como:

_ oy _ _exp(x'B+ny)
P(Yi_ l)_1+exp(x’ﬁ+m)

x'B +mn; =—2,85+0,0895 XF —0,0119 X5 — 0,5063 X§ + 0,725 X§ + nf +
n3 + 0% +nf
P(Y; = y;)
_exp(—2,85+0,089X] —0,012X7 — 0,51X3 + 0,73X5 +nf +n3 +nf +n%)
1+ exp(—2,85+0,09XF —0,01X5 — 0,51XF + 0,73XF + R + n¥ +n% + k)

XF: Razdo entre débitos totais e fluxo de caixa (efeitos fixos).

XE Capital de giro sobre total de ativos (efeitos fixos).

XY Variavel indicadora para setor de metais valiosos entre outros (efeitos fixos).
XY Variavel indicadora para setor da nova economia (efeitos fixos).

n&: Razdo entre recursos de caixa e total de ativos (efeito aleatorio).

nX: Razéo entre caixa operacional liquido e total de ativos (efeito aleatorio).

n&: Razdo entre total de débitos e capital total (efeito aleatorio).

n&: Cobertura de fluxo de caixa (efeito aleatdrio).
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Os parametros de media e variancia estimados para os efeitos aleatorios estimados
entram no MLO utilizando nimeros aleatérios da distribuicdo normal. Nimeros aleatérios da
distribuicdo normal podem ser obtidos no suplemento de analise de dados do EXCEL.

Outra forma de gerar numeros aleatorios da distribuicdo normal, seria através do
pacote STATA. Digita-se Normal = rnormal() na caixa de comando, obtendo-se nimeros
aleatorios média 1 e variancia zero. Vamos representar os valores dos efeitos aleatorios serdo
incluidos no modelo de predicéo através das expressoes:

nk = —0,0608 + 0,0827 * Normal
n¥ =—-0,0171 4 0,0122 * Normal
n% = 0,0009 + 0,00509 * Normal
nf = —0,0051 + 0,0048 =« Normal

A expressdo para x’ 8 + n; sera:
x'f +1n; =—2,85+ 0,0895 XF —0,0119 X§ — 0,5063 X5 + 0,725 X£ + [—0,0608
+ 0,0827 * Normal — 0,0171 + 0,0122 * Normal + 0,0009 + 0,00509
* Normal — 0,0051 + 0,0048 * Normal]

2.9. Modelos estéticos de risco e de aprendizagem de maquina

Os modelos estaticos sdo aqueles que classificam as firmas com base nos dados de
apenas um periodo. Essa opcdo de modelo de previsdo ignora o fato de que as caracteristicas
das empresas mudam com o desenrolar do tempo e, em vista de desconsiderarem as mudancas,
produzem previsdes de probabilidade de bancarrota que séo enviesadas e inconsistentes em
relacdo aquelas que pretendem estimar. Os testes estatisticos que se baseiam em modelos
estaticos podem fornecer inferéncias incorretas.

Os modelos estaticos sdo inadequados para a previsdo de bancarrota por causa da
natureza dos dados empiricos de faléncia de corporagdes. Uma vez que bancarrotas ocorrem
infrequentemente, aqueles que pretendem fazer previsdo usam amostras de dados de empresas
que se estendem por varios periodos para a estimacdo de seus modelos. Os fundamentos e
indicadores da maioria das firmas mudam de ano para ano. Contudo, os modelos estaticos
podem considerar apenas um conjunto de variaveis explicativas para cada firma. Pesquisadores
gue usam modelos estaticos para previsdo de faléncia tém que selecionar quando observar cada
fundamento ou caracteristica da empresa. Muitos previsores escolhem observar os dados de
cada empresa em bancarrota um ano antes da faléncia. Eles ignoram dados sobre firmas em

continuidade e em bom estado financeiro que eventualmente vdo a faléncia. Pela escolha
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arbitraria de quando observar os fundamentos das empresas em faléncia, os previsores que usam
modelos estaticos introduzem um viés de sele¢cdo desnecessario em suas estimativas.

Os modelos de risco resolvem os problemas dos modelos estaticos por levarem
explicitamente em consideracdo a passagem do tempo. A variavel dependente em um modelo
de risco é o tempo gasto por uma firma no grupo de empresas saudaveis ou em continuidade.
Quando as empresas saem do grupo saudavel por alguma outra razdo que nao seja a faléncia,
tal como uma fusdo com outra firma, elas sdo consideradas censuradas, ou seja, ndo mais
observadas. Os modelos estaticos consideram essas empresas saudaveis. Em modelos de risco,
0 risco de bancarrota de uma firma muda no tempo, e sua condicdo de continuidade é uma
funcéo de seus dados mais recentes e de sua idade. Em contrapartida, a probabilidade de faléncia
que um modelo estatico atribui a uma empresa ndo varia com o tempo.

Em termos econométricos, existem trés motivos para preferir os modelos de risco na
previsdo de bancarrota. O primeiro é que os modelos estaticos falham no controle do periodo
em que a empresa esteve sob risco de falir. Quando os periodos amostrais sdo longos é
importante controlar o fato de que algumas empresas entram com pedido de faléncia depois de
muitos anos de estarem sob risco, enquanto outras vdo a bancarrota no seu primeiro ano de
dificuldades financeiras. Os modelos estaticos ndo ajustam os periodos em risco das empresas,
mas modelos de risco ajustam esses periodos em risco automaticamente. O viés de selecdo
inerente em modelos estaticos de previsdo de faléncia é um resultado do fracasso de correcéo
dos periodos em risco das empresas por esses modelos.

O segundo motivo para preferir modelos de risco é que eles incorporam variaveis
explicativas que mudam no tempo. Se uma firma se deteriora antes da faléncia, entdo é
importante permitir que seus dados financeiros revelem essa deterioragdo. Os modelos de risco
exploram os dados de séries de tempo de cada empresa pela inclusdo de observacbes anuais
como fatores explicativos variantes no tempo. Diferentemente dos modelos estaticos, eles
podem incorporar variaveis macroecondmicas que sejam idénticas para todas as firmas em um
dado ponto no tempo. Modelos de risco também levam em consideracdo a possibilidade que a
idade da empresa seja uma varidvel explicativa importante.

O terceiro motivo pelo qual modelos de risco sdo preferiveis é que eles podem
produzir previsdo fora da amostra mais eficientes pela utilizacdo de uma quantidade muito
maior de dados. O modelo de risco pode ser pensado como um modelo logistico binario que
inclui cada firma ano como uma observagéo separada. Uma vez que empresas na amostra
tenham uma média de dez anos de dados financeiros, aproximadamente dez vezes mais

observacOes estardo disponiveis para a estimacdo do modelo de risco do que estariam
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disponiveis para estimar modelos estaticos correspondentes. Essa maior disponibilidade de
dados resulta em estimativas mais precisas dos parametros e em melhores previsoes.

O artigo de Shin et al (2005) investiga a eficacia da aplicacdo de SVM ao problema
de predicdo de faléncia. A pesquisa mostra que o classificador SVM (support vector machines)
supera 0 BPN (back propagation neural network) na predi¢cdo de faléncia. Os resultados dos
autores demonstram que SVM tem nivel mais alto de acuracia e melhor desempenho na
generalizacdo do que o classificador BPN a medida que o tamanho do conjunto experimental
diminui.

De acordo com Barboza et al. (2017), os modelos de aprendizagem de maquina tém
obtido muito sucesso quando aplicados em financas e muitos estudos examinam seu uso na
predicdo de faléncia. Os modelos de Ohlson e Altman ainda sao relevantes ndo apenas devido
ao seu poder preditivo, mas também a sua estrutura simples, pratica e consistente. Os autores
apontam que poucos estudos podem melhorar esses modelos no que se refere a acuracia
preditiva ou a simplicidade.

Modelos de aprendizagem de maquina apresentam, em média, dez por cento mais
acuracia em relacdo aos modelos tradicionais, identificados pelos autores como analise
discriminante, regressdo logistica e modelos de inteligéncia artificial tais como redes neurais
(BARBOZA ET ALL, 2017).
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3. DESENVOLVIMENTO DA HIPOTESE DE PESQUISA

De acordo com Tinoco e Wilson (2013) as demonstracfes financeiras ndo incluem
toda a informacdo relevante para a previsdo de dificuldades financeiras e as varidveis de
mercado muito provavelmente podem complementar essa deficiéncia. A inclusdo de varidveis
de mercado é atraente por quatro motivos sumarizados a seguir:

1) as informacbes de mercado refletem conteudo adicional aquelas contidas nas

demonstracdes financeiras;

2) a insercdo dessas varidveis baseadas no mercado pode aumentar
consideravelmente a tempestividade dos modelos de predicao;

3) os precos de mercado, ao refletirem fluxos de caixa esperados futuros, superam a
informagdo passada refletida nos demonstrativos financeiros;

4) as variaveis de mercado podem fornecer uma avaliacdo direta da volatilidade,
medida que pode ser uma poderosa indicacao de risco de faléncia e que ndo esta
diretamente contida nas demonstraces.

As condigOes gerais do ambiente macroecondmico tém impacto direto sobre a
performance, a liquidez e a continuidade das empresas. Empresas mais alavancadas, menos
lucrativas ou com problemas de liquidez sdo mais atingidas por choques exdgenos que
dificultam sua capacidade de levantar capital de giro e, por consequéncia, aumentam seu custo
de capital. Portanto, a inclusdo de varidveis macroeconémicas pode aumentar o poder preditivo
dos modelos de FDP (JAYASEKERA, 2017).

Para Pastor e Veronesi (2013), a incerteza politica € maior em periodos recessivos.
Em tais condi¢des o governo muito provavelmente mudara suas politicas, gerando inseguranca
quanto ao impacto potencial das novas politicas adotadas. O ambiente de inseguranca politica
acentua e intensifica os efeitos das mudancas implementadas e exacerba a volatilidade dos
ativos negociados em bolsas de mercado de capitais. Ela também torna os precos das agdes
mais correlacionados porque o sinal de mudanca de politica afeta todas as firmas.
Adicionalmente, isso demanda um prémio de risco porque nao € diversificavel.

Os estudos de Baker, Bloom e Davis (2016) apontam o impacto substancial
ocasionado pela incerteza da politica econdmica sobre o desempenho da economia. Por
consequéncia, importa verificar a probabilidade de empresas enfrentarem situacdo de
dificuldades financeiras em vista de riscos apontados pela midia de grande circulacdo. Ao longo
do tempo os modelos de previsdo utilizaram um conjunto de indicadores contébeis,
macroeconémicos e de mercado, mas ndo se observa a utilizagdo explicita do indicador ora
empregado. Existe, portanto, uma escassez na literatura de estudos que empreguem indicadores
de incerteza politica na previsdo de dificuldades financeiras.

A teoria da escolha discreta se baseia na compreensdo das respostas comportamentais

discretas dos individuos as circunstancias do ambiente de negdcios, dos mercados e dos
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governos quando confrontados com dois ou mais resultados possiveis. Visto que a teoria da
utilidade aleatdria se desenvolveu a partir das teorias econdmicas sobre 0 comportamento do
consumidor, ela pode ser aplicada a qualquer unidade de analise, como por exemplo, as
empresas em que a variavel dependente é discreta (JONES e HENSHER, 2004).

Um modelo com bom apelo e valor pratico deve ser de implementacdo relativamente
direta. Isso se manifesta na especificacdo da arquitetura do modelo; nos requerimentos de
preparacdo da base de dados; no tempo de estimagéo e na pronta disponibilidade de software
estatistico para a tarefa; e, na disponibilidade de algum nivel interpretativo em termos do papel,
além da influéncia comportamental das variaveis usadas sobre a performance geral do modelo.
Pesquisadores muito provavelmente adotardo abordagens em que seja possivel interpretar as
varidveis que mais influenciam as predi¢des do modelo (JONES et all, 2017).

Nesse sentido serdo empregados dois modelos econométricos de predicdo de
dificuldades financeiras e avaliada a acuracia preditiva pela inclusdo do indice de incerteza
quanto a politica econémica. Pelo fato de apresentarem a distingdo dessa varidvel, torna-se
possivel enfatizar o valor preditivo de sua inclus&o.

A motivacdo principal para esta pesquisa € a constatacdo de que os estudos anteriores
sobre previsdo de dificuldades financeiras ndo utilizam indicadores de incerteza quanto a
politica econdmica e ndo exploram os desenvolvimentos da modelagem de escolhas discretas,
que tém crescentemente relaxado premissas comportamentais questionaveis associadas com a
condicdo de erros independentes e identicamente distribuidos e permitido heterogeneidade
observada e ndo observada (JONES e HENSHER, 2004). Eis a principal questdo a ser
investigada:

O objetivo geral deste trabalho é avaliar se a incerteza politica econdmica do Pais afeta
a predicdo de dificuldades financeiras de empresas que usam, conjuntamente, variaveis
contabeis, de mercado e macroeconémica. Para esse fim e com base nas premissas acima,

formula-se a seguinte hipdtese de pesquisa a ser testada empiricamente.

Hi: A predicdo de dificuldades financeiras de empresas é mais acurada quando se acrescenta a

incerteza de politica econdmica entre as variaveis explicativas.
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4. METODOLOGIA DA PESQUISA

4.1. Justificativa da aplicacdo do modelo multinomial misto logistico

O modelo multinomial misto logistico previne trés limitagdes do modelo multinomial
logistico padréo: a variacao de preferéncias ndo observadas (ou aleatdrias), padrdes de substituicdo
ndo restritos e correlagdes temporais nos fatores ndo observados. No caso da probabilidade de
desfecho para o estado da firma, o modelo misto apresenta como melhoria a incluséo de
parametros adicionais que capturam a heterogeneidade observada e ndo observada dos agentes
tanto nas empresas como entre as firmas.
4.2 Amostra e fonte de dados

O mercado de capitais dos Estados Unidos da América é caracterizado pela liquidez e
profundidade das negociacdes. A utilizacdo de dados de mercados com essas caracteristicas
permite segregar a informacéo fornecida por indicadores contabeis-financeiros, macroecondémicos
e de mercado. Dai a escolha desse ambiente de negdcios para avaliar a acuracia das variaveis
explicativas sobre o desfecho do estado das empresas.

A base de dados da pesquisa sobre as empresas do mercado norte-americano ¢ a Thompson
Reuters (Refinitiv). As variaveis explicativas foram obtidas nas demonstracdes financeiras das
empresas, disponivel na plataforma Thompson Reuters (Refinitiv) e por meio na base de dados do

Banco Mundial (https://data.worldbank.org/indicator). O indice de incerteza quanto a politica

econdmica esta disponivel com livre acesso no endereco eletrénico www.policyuncertainty.com

em frequéncia que pode ser ajustada para compatibilizacdo com outros indicadores.

O painel de dados empilhados para o estudo compreende 43.608 empresas ano para um
total de 5.451 empresas listadas. N&o fazem parte da amostra as empresas do setor financeiro e de
servicos de utilidade publica, em vista da particularidade de avaliacdo dos fundamentos desse
setor. A identificacdo da empresa no grupo de controle foi vinculada ao estado da empresa.
Adicionalmente, em vista das alteracdes de procedimentos contabeis realizados a partir de 2010,

0 periodo sob andlise abrange as informacdes anuais de 2012 até 2019.

4.3. As Variaveis e o0 Modelo

4.3.1. Variaveis dependentes

As pesquisas encontradas na literatura, em sua maioria, segregam apenas dois estados
possiveis, respectivamente, de empresas em continuidade e empresas falidas. No entanto, o
processo que pode conduzir empresas ao extremo da bancarrota ndo € um caminho linear. Algumas
companhias podem passar por diferentes estagios de dificuldades financeiras. E a literatura
apresenta as possibilidades de trés até cinco estagios. A estratégia usada no presente trabalho foi

pela escolha de variaveis categoricas que podem assumir os valores 0, 1 e 2.


https://data.worldbank.org/indicator
http://www.policyuncertainty.com/
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O estado 0 ¢ atribuido as firmas em continuidade, o estado 1 as empresas em dificuldades
financeiras e 2 as falidas. O grupo 1 é constituido por empresas que por dois anos seguidos néo
distribuiram dividendos e nem tiveram seu valor de mercado aumentado. A classificacdo das
empresas como falidas (capitulos 7 e 11 do Cddigo de Faléncias dos Estados Unidos da América)
acompanha a situagdo juridica decorrente de uma sentenca judicial transitada em julgado em que
uma empresa ou sociedade comercial ndo cumpre determinada obrigacao patrimonial e, portanto,
tem os bens alienados.

4.3.2. Variaveis independentes

As variaveis explicativas exploradas foram escolhidas a partir daquelas mais usadas em
estudos similares disponiveis na literatura. Adicionalmente, os testes de correlacdo entre
potenciais regressores que integram o Anexo Il — Matriz de Correlacdo das Varidveis e a
necessidade de convergéncia do modelo construido com essas variaveis explicativas determinaram
a utilizacdo das seguintes:

a) EPU — Incerteza de politica econémica;

b) TDTE - Divida total sobre patrimonio liquido total;

c) CETA — Caixa e equivalente de caixa sobre ativos totais;

d) SIZE - Capitalizacdo de mercado da empresa sobre capitalizacao total do mercado.

A respeito dessas variaveis contextuais, e em contraste com trabalhos anteriores, que tem
predominantemente se restringido a empresas do setor industrial ou de manufatura, esse estudo
testa o valor preditivo das varidveis nos diversos setores, com excecdo do setor financeiro e de
servicos de utilidade publica, tais como energia e saneamento, que tem uma métrica de
precificacdo relacionada com uma taxa contratada de retorno.

O indice de incerteza de politica econémica de Baker et al (2016) baseia-se na frequéncia
de artigos encontrados na cobertura dos jornais sobre assuntos identificados por palavras-chave.
Para o caso do Brasil o indice usa arquivos de texto do Jornal Folha de Séo Paulo desde o ano de
1991. Em cada més é feita a contagem do numero de artigos contendo os termos “incerto” ou
“incerteza”, “econdmico” ou “economia”, ¢ um ou mais dos seguintes termos relevantes de
politica: regulacdo, déficit, orcamento, imposto, banco central, alvorada, planalto, congresso,
senado, camara dos deputados, lei e tarifa.

Para obter o indice de incerteza de politica econdmica, divide-se a contagem bruta pelo
numero de todos os artigos no mesmo més do jornal. A série histérica em base mensal esta

disponivel no endereco eletrdnico www.policyuncertainty.com em frequéncia que pode ser

ajustada a frequéncia dos outros indicadores.

4.3.3. O modelo econométrico
O modelo assume uma amostra de N empresas com a possibilidade de escolha entre trés

estados alternativos para as empresas em T ocasifes. A utilidade que as respectivas empresas n


http://www.policyuncertainty.com/
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obtém pela escolha da alternativa j na ocasiao t & dada por U,,j; = B'xyj. + €nj¢, onde pn € um vetor
de coeficientes individuais especificos, x,, ;; € um vetor de atributos relativos a empresa n e alternativa j na
ocasido t, e &, € um termo aleatorio que € assumido como sendo independentemente e identicamente

distribuido de valor extremo. Condicionado ao conhecimento de [y, a probabilidade da empresa n escolher

a alternativa i na ocasido de escolha do tempo t é dada por:

_exp (B %)
Pnit(Bn) - 3 ]
7, exp (B, Xne)

Com a especificacdo de trés estados para as firmas e a utilizagdo das varidveis explicativas
de desempenho/liquidez e de endividamento, de mercado e o indicador de incerteza de politica
econdmica é possivel testar a hipotese de pesquisa. Com esse proposito, utiliza-se a descricdo
detalhada de Hole (2007) dos comandos mixlogit do Stata para estimacdo do modelo logistico
multinomial com heterogeneidade ndo-observada utilizando fungdo de méaxima verossimilhanca

simulada.

4.4. Procedimentos

O modelo em painel multinomial logistico misto apresenta trés estados possiveis, firmas
em continuidade (grupo 0), empresa em dificuldade financeira (grupo 1) e firmas falidas (grupo
2). O segundo grupo é constituido por empresas que por dois anos seguidos nao distribuiram
dividendos e nem tiveram seu valor de mercado aumentado. Ocorridas essas duas situacdes, no
terceiro periodo a empresa é classificada como em dificuldades financeiras. O terceiro é composto
pelas firmas que entraram em liquidagdo ou em faléncia. As empresas em continuidade s&o o
complemento dos dois conjuntos de empresas mencionados. E possivel que uma empresa em
dificuldades financeiras se recupere, assim como gue entre em faléncia. A estimacdo de sua
classificacdo para efeito de comparacéo do valor preditivo do modelo foi feita a partir das variaveis
explicativas e os resultados obtidos sdo comparados com as situacdes reais das empresas.

A abordagem empirica baseia-se na escolha de duas amostras para periodos distintos, nos
quais ocorrem, respectivamente, a estimacéo e validacdo do modelo, conforme recomendacao de
Heij et al (2004). Estima-se 0o modelo no painel de dados multinomial misto logistico
correspondendo ao periodo de 2012 e 2016 e realiza-se a validag&o no periodo 2017-2019.

As mesmas variaveis explicativas sdo usadas nos dois modelos, com excecao da presenga
da variavel de incerteza de politica econdmica em um modelo e sua substituicdo, na abordagem
alternativa, por um constructo que busca capturar o efeito da politica econdmica dos Estados
Unidos da América. O indicador confere peso similar a variacdo de pregos, que assume sinal
negativo, e ao crescimento do produto. Seguindo Melicher (1994), sdo comparados os resultados
das duas especificacbes do modelo multinomial logit misto de acordo com o numero total

classificagcOes inadequadas dos estados das empresas.
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Os parametros estimados a partir de modelos logisticos ndo podem ser diretamente
interpretados porque ndo fornecem informacao Util que descreva de forma completa a relacéo entre
as variaveis explicativas e explicadas. De acordo com Tinoco e Nick (2013) os efeitos marginais
e as probabilidades preditas sdo os instrumentos analiticos apropriados para tratar desse assunto.

Conforme Jones e Hensher (2004), o desempenho preditivo geral do modelo multinomial
misto logit pode ser investigado pela derivacdo das probabilidades previstas para cada empresa e
resultado na amostra de validacdo. Na derivacdo dos resultados das probabilidades do modelo
multinomial misto logit é preciso reconhecer que algumas variaveis explicativas sao uma fungédo
composta de um parametro médio, uma distribuicdo em torno da média e a decomposicao de algum
efeito contextual, tais como varidveis de controle. Cada firma individual € posicionada no
parametro de espaco sobre a distribuicdo normal para as variaveis explicativas.

A formulagdo precisa usada para derivar a contribuicdo da distribuicdo de preferéncia da
variavel explicativa para a utilidade relativa de cada resultado € um pardmetro linear somado a um
parametro angular multiplicado pela densidade da distribuicdo normal de média zero e desvio-
padrdo unitario. Para cada observacdo aleatoriamente se aloca uma posicao na distribuicdo, dada
a média e 0 desvio-padrio, e se deriva sua contribui¢do individual para a “utilidade relativa”, que
funciona como uma escolha da empresa. 1sso € derivado um repetido nimero de vezes e a média
é obtida para cada empresa. Implementando uma estratégia de enumeracdo da amostra de
validacdo se pode comparar a acuracia preditiva do modelo.

A matriz de correlagdo do Anexo Il — Matriz de Correlacdo das Varidveis apresenta todas
as varidveis incluidas no modelo. Ela inclui as razbes das demonstracdes financeiras, dos
indicadores macroecondmicos e das varidveis de mercado. O valor p abaixo da correlacdo
representa a probabilidade de observacdo desse coeficiente de correlagdo, ou um mais extremo,
sob a hipotese nula que a correlacdo é zero. As variaveis adotadas nos dois modelos do presente
trabalho apresentam baixa correlagéo.

Quando existe dependéncia linear entre duas ou mais variaveis independentes em um
modelo multivariado tem-se um problema de multicolinearidade. Isso significa que algumas das
variaveis mensuram o0 mesmo conceito. No caso de multicolinearidade perfeita a matriz (X’X) é
numericamente singular ou nédo inversivel. O programa Stata automaticamente detecta perfeita
colinearidade, em que uma variavel explicativa pode ser representada pela combinacao linear dos
outros regressores.

Nesses casos, as estimativas dos parametros sao instaveis e o0s erros padrdo sdo inflados.
Ainda que a presenca de multicolearidade ndo reduza o poder preditivo de um modelo, ela pode
produzir estimativas dos coeficientes que ndo séo estatisticamente significantes. Como regra de
bolso, um VIF (Variance Inflation Factor) abaixo de cinco ndo é causa de preocupacdo. O valor

da toleréncia (Tol) é o inverso do fator de inflagdo da variancia (VIF).
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As variaveis contextuais dos dois modelos utilizados apresentam valores nos intervalos

abaixo dos padrdes julgados confidveis na literatura.

Tabela 1 — Estatistica de diagndstico de multicolinearidade

Variavel
eie

icr

cfta

rta

cfc

ir

aor

ceta
wcta

pcl

size

thte

tdcf
VIFmédio

VIF
8,64
8,52
7,07
6,96
1,40
4,30
1,29
1,09
1,09
1,07
1,04
1,00
1,00
3,19

1VIF

0,115780
0,117338
0,141485
0,143722
0,715131
0,770788
0,772836
0,913594
0,918861
0,935757
0,960272
0,999074
0,999126
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5. RESULTADOS

A Tabela 2 apresenta os resultados da regresséo logistica de indicador de estado da firma
predita a partir das varidveis independentes contabeis-financeiras e macroeconémica. Os estados
das empresas representam conjuntos disjuntos e exaustivos para as probabilidades de ocorréncia
de cada desfecho. Conforme requerido pelo modelo multinomial misto logistico com trés variaveis
dependentes, o estado O é atribuido as firmas em continuidade, o estado 1 as empresas em
dificuldades financeiras e 2 as falidas.

Essa classificacdo foi estabelecida usando as defini¢des de estado das firmas desenvolvido
especificamente para essa anélise. O presente estudo desenvolveu previamente dois modelos para
estimagao da possibilidade de “escolha” do estado da firma para cada estado. A diferenga entre o0s
dois é que, no primeiro duas variaveis explicativas contabeis-financeiras sdo usadas e no segundo
modelo a varidvel referente a incerteza de politica econdmica é incluida. Usa-se o logaritmo do
indicador de incerteza de politica econémica dos Estados Unidos em interagdo com o tamanho da
empresa. Essa varidvel é calculada como a razdo entre o valor de mercado da companhia e a
capitalizacdo de mercado total.

Tabela 2 — Estimativas dos Parametros Fixos e Variaveis do Modelo 1

Modelo misto logistico Numero de observacdes = 14.112

LR chi2 (4) =1.701,73

Log-verossimilhanga = -2.477,937 Prob > chi2 = 0,0000

Escolha B Erro padrdo z P>|z| [Intervalo de confianca de 95%]

Média

ceta_el -81,52384 5,033886 -16,20  0.000 -91,39007 -71,6576

ceta_e2 -139,4248 9,358378 -14,90 0.000 -157,7668 -121,0827

tdcf el -0,1105771 0,017088 -6,47  0.000 -0,1440691 -0,0770852

tdcf e2  -0,0843978 0,0108128 -7,81  0.000 -0,1055905 -0,0632052
Desvio-padrédo

ceta_el -53,84907 3,602714 -14,95 0.000 -60,91026 -46,78788

ceta_e2 109,8756 7,534448 14,58  0.000 95,10835 124,6428

tdcf_el  0,2180555 0,0319218 6,83  0.000 0,15549 0,280621

tdcf e2  0,3036929 0,0309692 9,81 0.000 0,2429943 0,3643915

O sinal do desvio-padrdo estimado é irrelevante: interprete-os como sendo positivos.

Constata-se na tabela anterior que a heterogeneidade ndo observada, representada pelos
desvios padrdo dos parametros, € estatisticamente significativa para as duas variaveis contabeis-
financeiras. Caso a op¢do houvesse sido estimar um modelo multinomial logistico padréo, a
oportunidade para estabelecer o papel da influéncia da média e da variancia de uma variavel
particular (pela estrutura do seu espago de parametros) teria sido negada. Esse € um importante
achado e reconhecimento da perda da quantidade de informacao que é causada pela especificagdo

rigida do modelo multinomial logistico padréo.
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A compreensdo da estatistica razdo de verossimilhanca chi2 tem importancia significativa
em diversos exames estatisticos, particularmente quando trata-se de testes de hipdtese e
comparacdo de modelos. Tal estatistica tem vasta aplicacdo nos cenarios em que se busca avaliar
dois modelos aninhados, em que um é mais complexo que o outro. O teste é usado para confirmar
se 0 modelo mais complexo melhora significativamente o ajuste em comparagdo com os resultados
do modelo mais simples.

A hipotese nula do teste chi2 assume que ndo ha diferenca significativa entre os dois
modelos, e qualquer melhoria no ajuste é decorrente de chance. A hipdtese alternativa do teste
afirma que existe uma diferenca significativa entre os dois modelos e que o mais complexo oferece
um ajuste melhor aos dados. Os dados do teste para 0 modelo 1 (vide topo da méo direita da analise
de variancia acima) fornecem seguranca do aumento do valor preditivo ocasionado pelo acréscimo
das variaveis contdbeis-financeiras utilizadas em relagdo a um modelo sem esses regressores.

Uma interpretacdo direta dos parametros estimados da Tabela 2 acima néo é possivel, em
vista da transformacao logistica requerida da variavel dependente de desfecho para a estimacéo do
modelo. E necessario, portanto, calcular os efeitos marginais, definidos como as derivadas das
probabilidades que apresentem significado comportamental. O efeito marginal é a influéncia que
uma mudangca unitaria na variavel explicativa tem sobre a probabilidade de selecionar um desfecho
particular, tudo o mais permanecendo constante. Os efeitos marginais do modelo 1 constituem a
tabela seguinte.

Tabela 3 — Efeitos Marginais do Modelo 1

Efeitos marginais apds modelo misto logistico
y = previsao linear (predict)

y =-7,0745561
Variavel dy/dx Erro padrdo z P>|z| [Interv de conf. 95%] X
ceta_el -81,52384 503389 -16,19 0,000 -91,3901 -71,6576 0,030587
ceta_e2 -139,4248 9,35838 -14,90 0,000 -157,767 -121,083 0,030587
tdcf_el -0,1105771 0,01709  -6,47 0,000 -0,144069 -0,077085  1,62291
tdcf_e2 -0,0843978 0,01081 -7,81 0,000 -0,10559 -0,063205  1,62291

Ao se acrescentar a variavel de incerteza de politica econémica também se obtém
um melhor resultado do que o modelo mais simples, em que ndo existem variaveis
explicativas propriamente ditas. As duas variaveis contabeis-financeiras também, como no
modelo 1, apresentam heterogeneidade nao observada, além de média e desvio-padréao para
os dois parametros contabeis-financeiros.

Uma observacao constatada comparando os intervalos de confianca dos parametros
dos dois modelos é de que o modelo 2 tem maior amplitude em relacdo ao modelo 1. Isso
pode ser visto comparando a ultima coluna das estimativas dos parametros fixos e variaveis

nas estimativas feitas pelo Stata, nas tabelas 2 e 4. Esses intervalos mais amplos
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acrescentam, obviamente, menos precisdo as projecdes feitas com o modelo 2, ainda que

uma interpretacao direta dos parametros ndo seja a melhor forma de avaliar os resultados.

Tabela 4 — Estimativas dos Parametros Fixos e Variaveis do Modelo 2

Modelo misto logistico

Log-verossimilhanga = -2.416,0552

NUmero de observagdes = 13,824

LR chi2 (4) =

1.496,58

Prob > chi2 = 0,0000

Escolha B Erro padréo z P>|z| [Intervalo de confianga de 95%]
Média
epu_size_el  -62,05813 11,6224 -5,34 0,000 -84,83762 -39,27864
epu_size_e2  -17,94115 8,158254 -2,20 0,028 -33,93103 -1,951261
ceta_el  -84,10553 4,818694 -17,45 0,000 -93,54999 -74,66106
ceta e2  -83,33249 4,888416 -17,05 0,000 -92,91361 -73,75137
tdcf_el -0,1120669 0,0092227 -12,15 0,000 -0,130143 -0,0939908
tdcf e2  -0,2173352 0,0135748 -16,01 0,000 -0,2439414 -0,190729
Desvio-padréo
ceta_el 65,9905 4,020489 16,41 0,000 58,11048 73,87051
ceta e2  -66,85773 4,162021 -16,06 0,000 -75,01514 -58,70032
tdcf_ el  0,2806675 0,0180089 15,58 0,000 0,2453707 0,3159644
tdcf_e2 0,476525 0,0296202 16,09 0,000 0,4184705 0,5345795

O sinal do desvio-padrdo estimado é irrelevante: interprete-os como sendo positivos.

De igual modo a impraticabilidade de interpretacéo das estimativas dos parametros

fixos e variaveis do modelo 1, no modelo 2 ela também € impraticavel. Isso ocorre em vista

da transformacdo logistica requerida da varidvel dependente. A impraticabilidade,

portanto, da interpretacdo direta dos parametros da Tabela 4 conduz a apresentacdo dos

efeitos marginais do modelo 2 apresentados na Tabela 5.

Efeitos marginais ap6s modelo misto logistico

y = previsdo linear (predict)

Tabela 5 — Efeitos Marginais do Modelo 2

y = -5,8787058

Variavel dy/dx Erro padréo z P>|z| [Interv de conf. de 95%] X

epu_size_el -62,05813 11,6224 -5,34 0,000 -84,8376 -39,2786 0,001802

epu_size_e2 -17,94115 8,158254 -2,20 0,028 -33,931 -1,95126 0,001802
ceta_el -84,10553 4,818694 -17,45 0,000 -93,55 -74,6611 0,030846
ceta_e2 -83,33249 4,888416 -17,05 0,000 -92,9136 -73,7514 0,030846
tdcf el  -0,1120669 0,009222 -12,15 0,000 -0,130143 -0,093991  1,72975
tdcf e2  -0,2173352 0,01357 -16,01 0,000 0,243941 -0,190729  1,72975

As duas formulagOes de previsdo do evento de “escolha” do estado da empresa S&0

estimadas um ano, dois e trés anos, ou seja, nos horizontes temporais de 1, 2 e 3 anos (t-1, t-2 e t-

3). A Tabela 6 apresenta as estatisticas de desempenho para os dois modelos estimados nos tempos

t-1, t-2 e t-3. Para comparar o desempenho preditivo dos dois modelos, implementa-se uma
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estratégia de enumeracdo dos resultados da amostra que foi usada para aplicacdo dos pardmetros

obtidos da amostra lhes que deu origem. A tabela 6 contrapfe a acurécia preditiva de ambos os

modelos nas demonstracdes financeiras de 1, 2 e 3 periodos anteriores a faléncia.

Tabela 6 — Comparacdo do Desempenho dos Modelos 1 e 2

Estado Solvente Dificuld Financ Falida

Real Predito Real Predito Real Predito

t-1 83.95% 82.60% 7.18% 7.09% 8.87% 10.31%

Modelo 1 t-2 8857% 89.21% 4,75% 4.70% 6.68% 6.09%
t-3 89.85% 90.99% 4.67% 2.30% 5.48% 6.71%

t-1 87.39% 88.28% 7.74% 462% 4.87% 7.10%

Modelo2 t-2 86.54% 82.67% 4.89% 3.85% 8.57% 13.48%
t-3 88.13% 85.93% 8.19% 6.15% 3.68% 7.92%

Os resultados indicam que o modelo 2 ndo é superior ao modelo 1 por quaisquer

de trés critérios. No primeiro, que usa as diferencas entre a previsdo e a ocorréncia de faléncias

nos trés periodos (t- 1,t—2 e t — 3) 0o modelo 1 apresenta menor imprecisdo para todas as datas.

Na segunda maneira de avaliagéo, que leva em consideracdo tanto a ocorréncia de faléncias quanto

de dificuldades financeiras, usando a soma em modulo das diferencas entre previsao e ocorréncia,

0 modelo 1 é menos preciso apenas no periodo t - 1. Por ultimo, quando se soma as diferencas

entre todos os estados das firmas, novamente o modelo 1 é menos preciso apenas no periodo t - 1.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Nesse trabalho aplicou-se um método definido na literatura como um avancgo no estado da
arte na modelacéo de previsao de estados financeiros pelos quais as empresas podem passar. O
modelo logit misto acrescenta a aleatoriedade da média e desvio-padrdo dos parametros das
variaveis explicativas (quando tais aleatoriedades existirem), bem como a heterogeneidade nas
médias, na especificagdo econométrica utilizada nos outros modelos.

O foco das discussdes recentes na literatura econométrica tem sido de melhorar o realismo
comportamental em modelos de escolha discreta pelo relaxamento das premissas rigidas
associadas com erros independentes e identicamente distribuidos em uma forma que é
conceitualmente enriquecedora, computacionalmente tratavel e pratica.

Modelos de escolha discreta descrevem a preferéncia de tomadores de decisdo entre
alternativas, cuja listagem deve ser finita, exaustiva e mutuamente exclusiva. O procedimento
utilizado na pesquisa foi atender essas premissas de aplicacdo do modelo, classificando as
empresas como saudaveis, em dificuldades financeiras e falidas.

Tanto o modelo 1, que apresenta apenas varidveis contabeis-financeiras, quanto o modelo
2, em que a variavel de incerteza de politica econdmica €é acrescentada, apresentam resultados
melhores do que o modelo simples, o que é atestado pela estatistica chi2. De igual modo, nos dois
modelos a heterogeneidade ndo observada, representada pelos desvios padrdo dos parametros, é
estatisticamente significativa para as duas variaveis contabeis-financeiras.

Caso a opcao houvesse sido estimar um modelo multinomial logistico padrdo, a
oportunidade para estabelecer o papel da influéncia da média e da variancia de uma variavel
particular (pela estrutura do seu espago de parametros) teria sido negada. Esse € um importante
achado e reconhecimento da perda da quantidade de informacdo que € causada pela especificacao
rigida do modelo multinomial logistico padrao.

O modelo 2 apresenta amplitudes nos intervalos de confianca a 95% dos parametros
maiores do que os apresentados no modelo 1. Adicionalmente, os resultados apresentados pelo
modelo 1 s&o superiores aos do modelo 2, quando se compara a diferenca entre os desfechos reais
e preditos pelos dois modelos para os horizontes considerados.

Os resultados das predigdes realizadas com o modelo multinomial misto logistico ndo
corroboram a hipotese de pesquisa, pois o percentual de acertos para todos os estados nédo é
melhorado pela inclusdo da variavel de incerteza de politica econbmica em interacdo com o
tamanho da firma.

As limitagbes dessa pesquisa estdo fortemente relacionadas a disponibilidade e
confiabilidade dos dados contabeis, principalmente das empresas falidas, uma vez que resta uma

indefinicdo sobre a data base dos eventos de faléncia em relacdo a publicacdo das demonstragdes.
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ANEXO | - CONJUNTO DE VARIAVEIS DEPENDENTES E INDEPENDENTES

Variavel Dependente clas Defini¢do ou terminologia inglesa Autor(es)

Empresa em continuidade 0 Non-failed firms Jones e Hensher, 2004

Empresa em dificuldade financeira 1 Insolvent firms Jones e Hensher, 2004

Faléncia 2 Bankruptcy firms Jones e Hensher, 2004

Varidvel Independente/Indicador Sigla | Definicdo ou terminologia inglesa Autor(es)

indice de Incerteza quanto & politica economica epu Economic policy uncertainty Baker, Bloom e Davis; 2013
Disponivel/Ativo Total ceta Cash resources and equivalents to total assets Jones e Hensher, 2004

Divida Total/Fluxo de Caixa Operacional tdcf Total debt to operating cash flow Jones e Hensher, 2004

Divida Total/Patrimdnio Liquido tdte Total debt to total equity Jones e Hensher, 2004

Capital de Giro/Ativo Total wcta | Working capital to total assets Jones e Hensher, 2004; Chava e Jarrow,2004
Receita/Ativo Total rta Revenue to total assets Jones e Hensher, 2004

Fluxo de Caixa Operacional Liguido/ Ativo Total cfta Net operating cash flow to total assets Jones e Hensher, 2004; T e Wilson, 2013
Taxa de inflacdo ir US consumer price index change Tinoco e Wilson, 2013

Taxa de Crescimento do Produto Interno Bruto ggr GDP growth rate Tinoco e Wilson, 2013

Logaritmo do preco de mercado das acdes da empresa pcl Price close logarithm Tinoco e Wilson, 2013;

Retorno Residual Cumulativo Defasado cfc Cash flow cover Tinoco e Wilson, 2013

Valor de mercado da cia/Capitalizacdo de mercado total | size Company market capitalization to total market capitalization | Tinoco e Wilson, 2013

Raz&o de cobertura de juros icr Interest coverage ratio Tinoco e Wilson, 2013

indice de cobertura eie Lucro antes de juros e impostos/despesa financeira Tinoco e Wilson, 2013
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ANEXO Il - MATRIZ DE CORRELAGAO DAS VARIAVEIS

epu emv ceta icr tdte rta wcta eie tdcf cfta cfe pcl size ir ger
epu 1.0000
emy @.6678 1.0000
@.0000
ceta -9.8899 -0.0060 1.06000
@.8572 @.2500
icr -@.8106 -0.0029 -0.0099 1.0000
@.8458 @.5795 @.e972
tdte -@.0107 -0.0055 ©.0027 -0.0003 1.0000
@9.8349 @.2822 @.6322 @.9524
rta ©9.0045 -0.0069 @.0442 @.8591 -0.0007 1.0000
@.3604 0.1559 @.0000 0.0000 0.8934
wcta 9.8033 @.0843 -0.08855 @.8018 -0.0001 -0.08815 1.06600
@.4850 0.3607 0.0000 0.7356 0.9983 @.0000
eie ©9.0115 -0.0048 0.0457 0.6054 -0.0009 @.0030 0.0499 1.0000
@.1378 B.5368 0.0000 0.0000 0.9069 @.783e  0.0000
tdcf -9.0168 -0.0042 -0.0042 @.0008 -0.01806 ©.0147 0.0127 0.0003 1.0000
@.8515 @.6091 @.6200 0.9286 0.1991 0.8753 @.1292 @.9739
cfta @.810e3 @.0071 -0.8937 -0.06217 0.0071 -0.889%1 -0.1441 0.0050 -0.0120 1.0600
@.1839 9.3590 0.0000 0.0103 9.3900 ©0.0000 0.0000 ©.5368 ©.1440
cfe -@9.0112 @.0103 -0.0599 -0.5917 0.0021 -0.0487 -0.0796 -0.6595 -0.0007 0.0474 1.0000
@.1667 @.2042 6.0000 0.0000 0.8012 0.0000 O0.0000 0.0000 0.9317 0.0000
pcl ©9.0165 -0.0141 -0.1734 09.8241 -0.0033 -0.0208 0.0110 ©@.0207 -0.0062 @.e701 -0.0078 1.0000
©.6001 0.0007 0.0000 O0.0000 0.5612 @.6001 0.08332 @.8112 @.4749 @.0000 0.3596
size 9.0031 -0.0003 -0.0863 @.8128 0.0034 -0.0104 0.0078 0.0042 0.0008 0.0846 -0.8052 @.1568 1.0000
@.4403 @.9315 @.0000 0.0213 @.5291 @.8427 0.1138 0.5953 @.9238 0.0000 0.5222 @.0000
ir @.8502 @.2963 -0.0065 -0.0088 -0.0132 @.0020 0.0041 0.0049 -0.0221 0.0165 -0.0080 0.0032 @.0005 1.06600
9.0000 0.0000 0.2134 0.0974 0.0095 @.6802 @.3804 0@.5235 9.0071 ©.0336 0.3259 @9.4412 @.9835
gEr -@.61260 ©.1363 ©.0048 0.0115 ©0.0134 -0.0122 0.0012 -0.0157 ©0.0177 -0.0078 0.0204 -0.0173 -0.0017 -0.8734 1.0000
9.0000 0.0000 0.3591 0.8299 9.0083 @.0124 8.8835 @.8433 @.8315 @.315e¢ 0.8118 0.0000 0.6801 0.0000
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ANEXO 111 - O MODELO MULTINOMIAL LOGISTICO (baseado em Greene, 2011)

Existem diversas premissas assumidas pelo modelo multinomial logistico, uma vez que
basicamente todo o sistema de equacfes de (18) a (26) sdo pressupostos do modelo com efeitos
aleatorios. Cabe ressaltar que o ML com efeitos aleatdrios ndo assume independéncia completa
entre todas as observagdes. Ao contrario do MNL, o ML assume que os niveis da variavel
dependente possuem uma ordenacao de importancia (Yi = {0,1,2}).

O vetor de variaveis explicativas (efeitos fixos) é independente dos termos de inovacao
(¢it =n; + €;+), que sdo independentes E(&;:|x) = 0, ou seja, as varidveis explicativas X nao
possuem nenhuma informacdo que possa explicar &;;. Em relacdo ao pressuposto de independéncia
das observacoes, dado o vetor de varidveis explicativas (efeitos fixos), os termos de inovacéo (¢;; =
n; + €, ) sdo independentes quando forem observagdes distintas em periodos distintos
(Cov({it,5j5|x) =0sei#jet #5s).

Jones e Hensher (2004) utilizam o modelo de utilidade aleatéria para introduzir as
varidveis latentes de propensdo a insolvéncia. Entretanto, modelos de utilidade aleatoria
consideram escolhas de consumidores dentro de uma cesta de produtos visando maximizar uma
funcéo de utilidade. Em paralelo, o objeto de estudo do artigo s&o empresas, que realizam escolhas
de indicadores de liquidez, lucratividade e alavancagem visando maximizagéo de lucro.

Adicionalmente, as variaveis explicativas incluidas no vetor de efeitos fixos ndo sdo
insumos de producao tipicos, tais como capital e trabalho, e podem ser vistas como indicadores de
resultado, alavancagem ou estado de liquidez da empresa. Os autores reconhecem essa relativa
fragilidade do arcabouco tedrico, mas julgam que isso ndo devera afetar a dindmica da distribuicéo
da variavel latente ndo-observada.

Do ponto de vista contabil financeiro, as varidveis explicativas incluidas no modelo séo
adequadamente justificadas atraves de artigos anteriores. De igual modo, os trés niveis da variavel
dependente, que representa o estado de solvéncia das firmas, estdo baseados em um arcabouco
tedrico da literatura anterior. O modelo estatistico escolhido é consistente com os dados e com a

ideia de heterogeneidade ndo-observada nos dados.

2. Modelo de Utilidade Aleatéria
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Seja uma funcéo de utilidade u(X;), onde X; = [X;;(p, ), ..., Xiq(p, )] € um vetor de
quantidades de produtos consumidos e p = [py, ..., pq] € um vetor de precos e | € a renda total
disponivel do consumidor i. Deseja-se maximizar a utilidade sujeita a restricdo de renda .

MAXy, u(X;) sujeitoaX;'q (@)

A solucdo de maximizacdo ira gerar um sistema de equacdo de demanda:

X, =X;(p,D i=1.,n+1 (2)

O modelo de utilidade aleatdria baseia-se na no¢do de que os individuos derivam suas
utilidades atraves de escolhas entre cestas de produtos. As funcbes de utilidade sdo as variaveis
aleatorias latentes e as varidveis dependentes discretas (0,1,2) sdo as manifestaces observadas das
utilidades subjacentes. Assim, temos uma funcéo u: X; = R que ordena cada “cesta” de consumo.
Se um consumidor prefere a cesta A em relacdo a cesta B entéo:

XfxXt o ux® zuX?) A3)

Considere um gerente de uma empresa e a utilidade advinda do aluguel de uma maquina
uf ou a utilidade advinda da compra de uma maquina u?. A escolha observada entre as opgdes
y; = {0,1}, ou seja, compra ou aluguel, entdo revela quais das duas opcdes revelam a utilidade:

uff =xPo+na+4a (4)
ul =xPBp+np+ & ®)
onde, n, e n, sdo efeitos aleatorios que afetam a funcédo de utilidade. A probabilidade

de escolha da cesta A em relacdo a cesta B é dada por:
PY;=11X)=Puf>ul|X)=P(xBa+n.+& >xBp+m,+&|X) =

P(x'[Ba—=Bol + [Ma =] +[§a = &1 >01X) =P(x'B+n+&>0) (6)
onde, B =[Ba~Bol.n = [na—1pl €& =[50~ 5l

Utilizando variaveis latentes para introduzir os modelos probabilisticos, vemos que 0s

modelos de utilidade aleatdria implicam nos modelos probabilisticos.

. Modelo Multinomial Logistico (MML)
Seja uma variavel aleatdria y; uma variavel latente, ndo observada, indicando a

propensdo a insolvéncia da firma. Podemos definir uma variavel discreta na forma:



0 se —o<y/<0
1 se 0<y;<mu
Yi=312 se <y < (7)
] se  ma<y
0.4
0.3
¥ 02t
M
I
01 !
I
|
y=My=] y=2 l y=3 | y=4
0 . 7 1 g |- L—
-p'x m—B'x pa—PB'x  py—p'x

€
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Desta forma podemos estimar o0s parametros pSeu; utilizando maxima

verossimilhanca. As probabilidades de cada nivel de y; sdo dadas por:

P(Y;=0]x) =A(-xf —n) , 8)
P(Y;=11x) = Ay —xf=n) = A= f 1) )
P(Y;=2|x) = A, —xf—n)—A(w —xp—n) (10)
P(Y,=J1%) = 1= A(ys — %6 1) (11)

onde, 0 < py <, <+ < My €A é a letra grega lambda maidscula, utilizada para representar a funcao
logit.

— o — _exp(yi)
P =Y) = oo (12)

Considerando um modelo contendo somente trés niveis, os efeitos marginais sdo dados por:

P(¥i=0|x) _ 9A(-x'B-n)

dx (ax SB ( ) (13
OP(Yi=1|x) _ [0A(=x'B-n)  9A(u1—x'B-n
dx - [ ox dx ]'B (14)

OP(Yi=2|x) _ 9A(u1-x"B—n) B

ox ox (15)
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3.1. Funcao de Maxima Verossimilhanca.
Considerando uma variavel latente e um modelo como efeitos aleatérios:

Yi=XpB+mite,i=1.,n t=1..T (16)
0 se —o<y,<0
yi=41 se  0<yp=u 17

2 se w<yp<p
Também podemos escrever a variavel latente como y;, = x;.8 + &;;, onde, & = n; +

Eit, €ir € Uma variavel aleatoria com distribuicdo de probabilidade logistica, e n; € uma variavel

aleatoria com distribuicdo normal. Neste modelo temos 0s seguintes pressupostos:

E(Silx) =0 (18)
Var(é;:1x) = 052 se i=jet=s
Cov(EuE1lx) = (19
0 se iL#jet+s
0.2
P(fit'fj5|x) = a§:a§ (20)
E(nelx) =0 (21)
Var(nx) = of, se i=j
Cov(n,,nj|x) = (22)
0 se i#]j
Var(e;lx) = of + o2 (23)

A probabilidade associada a i-ésima observacédo é dada por: P(y;|x;) = fgif(fi)dfi,
onde os limites de integracdo sdo dados por (L;, U;) = (—o0; —x’f) quando y; = 0e (L;,U;) =
(—x’B; ) quando y; = 1. No caso da distribuicédo logistica:

P(yilx;) = A[(2y; — Dx'B] (24)
A contribuicdo da observacdo i em todos os periodos T; para a funcdo de

verossimilhanca é dada por:

Li = POty ¥irlX) = fyop b fy ot f Gty s Eir) i Ay (25)
Da regra da probabilidade condicional sabemos que:
fGivs s §iromid) = [ (§ixs s Sir ) fF (1) (26)
Da regra da probabilidade total temos:

fGiry s &) = 10 [ Giny e ErIndf () (27)

Este é o formato da equacgao (4) na pagina 1016 do artigo “Predicting Firm Financial
Distress”, entretanto os autores utilizam q para representar as firmas no lugar de i. O indice t é
omitido, indicando que os autores ndo consideraram os efeitos aleatorios de tempo tipicos de um

modelo para dados em painéis.
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Desta forma temos uma maneira de obter a funcdo conjunta f (¢;4, ..., &ir) qQue aparece
na integral L;.
Como as distribuicbes condicionais (&;11n;, &i21m;, ..., &irIny) sdo independentes

podemos escrever:

FEin &) = [T F(Eielnd f () dig (28)

Inserindo esta expressdo na integral L; temos:

UiT; UiTy ( 40 T

Li =P, -, yirlX) = f f f Hf(fitlm)f(m) dn; ¢ d$iy .. dSir

LiT;  UiT; \~o t=1
Modificando a ordem de integracdo entre dn; e (d¢;; ...d&;r), podemos escrever:
+o0 T [ UiT;

Ly =P, -, yirlX) = f 1_[ j fGiclmddSic | f (my) dn;
Ceo =1

UT;
O formato final da fung&o de verossimilhanga sera:

Li = P e, yirlX) = [0 TTEoa[P (i = yielx' B + )] f () dig (29)

O qual pode ser estimado através de maxima verossimilhancga simulada.
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ANEXO IV — O MODELO DE RISCO (baseado em Shumway, 2001)

Shumway (2001) diferencia formalmente modelos estaticos e modelos de risco usando
funcbes de maxima verossimilhanca. Por simplicidade, o autor assume que a faléncia pode ocorrer
apenas em momentos discretos no tempo, t =1,2, ... T. As amostras de empresas para estimacao de
faléncias apresentam dados de empresas que existiram entre os tempos t =1 e t = T. Cada empresa
vai a faléncia durante o periodo amostral, sobrevive ao periodo amostral ou deixa a amostra por
outro motivo, tal como a fusdo ou a liquidacdo. O momento da faléncia é o tempo t;, onde i € 0
indice de cada firma da amostra, no qual a empresa deixa a amostra por qualquer motivo. Uma
variavel de aproximacao y; € igual a um se a firma faliu no tempo t; e igual a zero em qualquer
outro caso. A funcdo densidade de probabilidade da faléncia é dada por f(t,x;6), onde 6
representa o vetor de parametros da funcéo e x representa um vetor de variaveis explicativas usadas
para estimar a faléncia.

Os modelos estaticos apresentam funcdo de maxima verossimilhanca da seguinte forma:
n
£ =] [Pt 0711 = Pty x5 001
i=1

em que F é a funcdo densidade acumulada que corresponde a f(t, x; 8) . Também por
simplicidade Shumway (2001) denomina todos os modelos que pertencam a essa familia como
modelos logisticos.

A descricdo de modelos de risco requer duas defini¢bes adicionais. As fungdes de
sobrevivéncia, S(t, x; 8), e as funcdes de risco, ¢ (t, x; 8), sdo definidas da seguinte forma:

,%; 0
St,x;0) =1 —Zf(j,x;H): ¢(t,x;0) =%
j<t o

A funcdo de sobrevivéncia é a probabilidade de sobreviver até o tempo t e a fungdo de
risco € a probabilidade de faléncia no tempo t, condicionada a sobrevivéncia até o tempo t. A funcédo

de verossimilhanca do modelo de risco €:

n
=] [octx:0) 5t x:0)
i=1
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Uma forma paramétrica para a funcao de risco, ¢ (t, x; ), é frequentemente assumida. O
modelo pode incorporar variaveis explicativas que mudam no tempo tornando x dependente do
tempo.

Modelos estaticos e modelos de risco séo intimamente relacionados. Para tornar clara a
relacdo entre os modelos, Shumway (2001) define um logistico multiperiodo como um modelo
logistico que é estimado com dados sobre as firmas em cada ano de suas existéncias como se cada
firma ano fosse uma observacédo independente. A varidvel dependente em um modelo logistico de
multiperiodo € igual a um apenas no ano em que o pedido de faléncia ocorrer. O autor propde e
prova que um modelo logistico de multiperiodo é equivalente a um modelo de risco em tempo
discreto com funcéo de risco F(t, x; 8). Uma vez que o modelo € estimado com dados de cada ano

como se fossem uma observagdo separada, sua funcao de verossimilhanca é

L= ﬁ F(t;, x;; 0)7 1_[ (1= F(,x;;60)]
i=1

J<t;

Como uma funcdo de distribuicdo acumulada, F é estritamente positiva e com limite
superior de 1. Uma vez que F depende de t, e € positiva e limitada, ela pode ser interpretada como

uma funcdo de risco. Substituindo F com a funcéo de risco ¢:

L= ﬁ @ (t;, x;;0)7 1_[ [1— ¢, xi;0)]

J<t;

Cox e Oakes (1984) mostram que a funcdo de sobrevivéncia para um modelo temporal

discreto de risco satisfaz a sequinte expressao
sex0) =] [ 11-9Gx0]
J<t;

Substituindo a equacdo anterior na que lhe precede demonstra que a funcdo de
verossimilhanca de um modelo logistico multiperiodo é equivalente & funcdo de verossimilhanca
de um modelo temporal discreto de risco, com a taxa de risco ¢ (t, x; 0) = F(t, x; 9).

Na sequéncia, Shumway (2001) afirma que, dada a relagdo entre modelos de risco e
estaticos, € possivel identificar a origem e o efeito do viés de selecdo em modelos prévios de

previsdo de faléncia. Ele usa um exemplo simples e um argumento geral para a inconsisténcia de
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modelos estaticos e a consisténcia de modelos de risco. Para a consisténcia ele supde que existam
dois periodos nos quais a faléncia seja possivel. Uma variavel aproximativa y;; € igual a um se a
firma i vai a bancarrota no periodo t. Em cada periodo cada empresa tem uma variavel explicativa
ndo estocastica, x;; , que pode assumir apenas os valores zero ou um. Essa variavel esta relacionada
a probabilidade de faléncia da firma pela Prob(y;; = 1) = 0x;;. Existem N empresas para as quais
ambos y;; e x;; 7sdo observaveis no periodo 1. No periodo subsequente apenas firmas que nédo
faliram no periodo 1 sdo observaveis. Cada observacdo da empresa é assumida como independente
e identicamente distribuida. O problema é estimar 8 tendo em vista os dados disponiveis.

Primeiro considere o estimador do modelo de risco para 6. O modelo de faléncia
assumido acima estipula que o risco de uma firma é independente de sua idade. O modelo de risco
de tempo discreto descrito pela proposicdo tem uma taxa de risco igual a funcdo de distribuicao
acumulada de y. Por conseguinte, a funcdo de risco para esse problema € igual a probabilidade de
faléncia (¢ = F = 0x;;), e a funcdo de log verossimilhanca para o modelo é dada por:

N
. . —v:..)1A-Yi
Ly =In {n(gﬁxi1)y‘1[(1 — Opxi1)(Oyxiz)Y2(1 — eHxiZ)(l y”)] g 1)}

i=1
Os termos envolvendo valores no periodo 2 sdo elevados a poténcia (1 — y;;) porque eles
séo observados apenas quando a firma ndo faliu no periodo 1.

A condicdo de primeira ordem para a maximizacdo dessa funcdo de verossimilhanca é:

N
R oA R ] [ o B e e | B
00y = On (1—9Hxi1) Oy (1 —0yx;2)

Usando o fato que tanto x;; quanto y;; podem assumir valores de zero ou um, essa

expressao pode ser simplificada para:

N N
z Yin + (1= yi1)yiz _ Z (1= yi)xin + (L= yi) (L — yiz)xs2
i=1 On i=1 (1 =0x)

Isso conduz ao estimador de méaxima verossimilhanca:

a — ZIiV=1(J’i1(1 = Yi1)Yiz2)
i S+ A= vy + A —yi)xn + (1 —yin) (1 — yiz)xi2)
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Uma vez que firmas com x;; = 0 ndo apresentam probabilidade de faléncia e firmas com
v+ = 1 ndo sdo observadas no periodo 2, a expressdo anterior pode ser simplificada ainda mais

para:

5 _ Y i+ Yi2)
H Zliv=1(xi1 + x;7)

Trata-se de uma estimativa natural de probabilidade de faléncia. O numerador iguala o
numero total de faléncias observadas, enquanto o denominador é o nimero total de firmas em risco
de faléncia nos dois periodos. Adicionalmente, uma vez que (E(y;) = 1) = 0x;, , Oy é ndo
viesado para 6 . Aceitando a premissa i.i.d. anteriormente assumida, 8, é também consistente para
6 pela lei dos grandes numeros.

Agora, considere o estimador estatico no mesmo problema. Esse estimador assume apenas
uma observacdo para cada firma. Empresas que vao a faléncia no periodo 1 sdo registradas em
faléncia, e todas as outras firmas sdo registradas no periodo 2. A mal especificada funcdo de

verossimilhanca para esse estimador é

Ls=1In H(stil)yil[(gsxiz)yiz(l _ gsxiz)m—yiz)](l—ym)

i=1

Com a condic¢éo de primeira ordem
N
L X
9% _ Z {)’11 (1 =yi) [)’12 - Vi2) lZl} 0
9065 = — Osx;2)

Comparando a equacao anterior com a equagéo

aL_H _ VN YV Yiz _ (A=Yix)Xiz || _ A . L.
38, — Zi= 1{ + (1 —yi1) [—(1 ) + == e T— } = 0, vé-se que o estimador estatico da

3712

condicdo de primeira ordem == ndo aparece nessa equacgdo. Fora esta excecdo, as condigdes sao

idénticas. Usando argumentos similares aos acima, o modelo estatico de condi¢cdo de maxima

verossimilhanga pode ser reescrito como
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N N

Z yii + (1 = yi1)yiz _ (1= yi)(A = yi2)xi2
0

i=1

s L (1-8y)

que resulta em

b. = Zliv=1(3’i1 + Vi)
s Y i+ x52)

Esse estimador estatico iguala o nimero total de faléncias dividido pelo nimero de
faléncias do periodo 1 somado ao nimero de empresas em risco de faléncia no periodo 2. Ele ndo
leva em consideracdo firmas em risco de faléncia no periodol. Portanto, produz estimativas

enviesadas e inconsistentes. O viés nesse estimador pode ser escrito da seguinte forma:

E(ds)-0=F {2%1(%1 + ¥i2) Zg=1(xi1 + yil)}
iz (i1 + xi2) Xilq Vin + xi2)
Uma vez que o denominador na equagdo anterior € sempre positivo e a esperanca
matematica do numerador é positiva o viés nos estimadores dos modelos estaticos serad positivo.
Isso é consistente com aquilo que a intuicdo sugere. As estimativas de & dos modelos estaticos sao

grandes demais porque nao consideram firmas que, mesmo estando em risco, ndo faliram.



