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Resumo

A demanda crescente por informacOes pelos agentes econdémicos tais como
investidores, credores ou mesmo pelo préprio governo, evidenciou as técnicas estatisticas e
econométricas como mecanismos eficientes para a extracdo de informagdes Uteis a tomadas
de decisdes. Contudo, observa-se que a possibilidade de ganho oferecida pelo emprego de
modelos estatisticos na anadlise financeira e patrimonial das organizacGes ndo € plenamente
aproveitada pelos agentes do mercado de capitais. Nesse contexto, a metodologia de Dados
em Painel que consiste na observacdo de n entidades para dois ou mais periodos de tempo,
mostra-se de grande valor. Essa pode ser considerada como uma combinacdo entre dados de
corte transversal e de séries temporais permitindo o controle da heterogeneidade presente nos
individuos. Ainda sd0 poucas as pesquisas contdbels envolvendo tal metodologia,
principamente em mercados financeiros menos desenvolvidos. Detecta-se uma auséncia de
textos em portugués que auxiliem o emprego das vantagens oferecidas pelos Dados em
Painel. Por meio da apresentagdo de seus procedimentos e de algumas das principais
pesquisas redizadas espera-se despertar o interesse de pesquisadores bem como, auxiliar na
realizacdo de futuras pesquisas empiricas.
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1. Introducéo

As demonstragbes financeiras constituem-se em um dos principas instrumentos
elaborados pela Contabilidade auxiliando a comunicagdo entre 0s usuarios internos e externos
aempresa. A partir de sua andlise, dados sdo transformados em informagdes Utels aos agentes
interessados fornecendo subsidios a tomada de decisdes acerca de investimentos, aplicacles e
decisdes relacionadas ao crédito.

Saporito (2005) afirma que, quando esgotados o rol de informagdes disponibilizadas
aos usuarios, o enriquecimento e ampliagcdo do processo de andlise somente pode evoluir por
meio de aternativas de andlise diferentes daquelas tradicionalmente difundidas nos meios
académicos e utilizadas por profissionais.

Nesse contexto, a utilizacdo de técnicas e model 0s estatisticos apresenta-se como uma
eficiente maneira de extrair informagdes mais profundas e precisas dos dados inseridos nas
demonstragdes financeiras. A partir do uso desses modelos, pode-se propiciar um aumento da



compreensdo dos agentes de mercado acerca dos riscos e especificidades de um
empreendimento.

Dentre as técnicas estatisticas que vem ganhando destaque na literatura estrangeira
esta inserida a metodol ogia dos model os para Dados em Painel, que consistem de observactes
de n entidades para dois ou mais periodos de tempo. Esse tipo de dados combina
caracteristicas de séries temporais com dados em corte transversal e sdo amplamente
utilizados em estudos economeétricos e nas ciéncias sociais aplicadas.

Todavia, 0 que se observa atuamente € uma escassez de trabalhos contébels,
principamente na literatura nacional, empregando Dados em Paine que fornegam aos
pesguisadores e investidores ferramentas necessarias a um completo aproveitamento das
vantagens of erecidas pela metodologia. Desse modo, as possibilidades de ganho advindas da
utilizacdo das informagdes providas pelas demonstragdes podem ndo estar sendo plenamente
aproveitadas pel s agentes econdmicos e pesguisadores envolvidos nessa érea.

2. Objetivos

O objetivo geral do presente trabalho é aprofundar a discussdo sobre o uso dos
model os sobre Dados em Painel para a andlise das demonstracdes financeiras das empresas, a
fim de que as informagdes presentes nestas sejam melhor aproveitadas. Busca-se reunir, de
forma integrada, um conjunto de referéncias e de resultados Uteis para que futuros
pesquisadores possam desenvolver trabal hos utilizando a metodol ogia.

3. Procedimentos M etodol 6gicos

Segundo Oliveira (2001, p.119), a pesquisa bibliografica visa conhecer as diferentes
formas de contribuicdo cientificas que foram realizadas sobre um determinado assunto ou
fenbmeno. Assim, a pesguisa caracterizou-se como sendo de natureza bibliogréfica,
contemplando livros, textos, dissertacOes, teses e artigos cientificos. O presente artigo busca
condensar 0s principais aspectos tedricos sobre o tema, bem como ilustrar a aplicagdo de
model os de Dados em painel para a andlise de fenémenos contébeis/ financeiros.

Adicionalmente, quanto ao objetivo da pesquisa, pode-se dizer que € uma pesquisa
exploratéria, a0 buscar conhecer o assunto com mais profundidade. O trabaho foi
desenvolvido no sentido de proporcionar uma visao geral acerca do tema, ainda pouco
explorado naliteratura contébil nacional.

4. Resultados e Discussao

Segundo Hsiao (1986), os modelos para dados em painel oferecem uma série de
vantagens em relacdo aos modelos de corte transversal ou aos de séries temporais sendo que
delas se refere ao fato de que esses modelos controlam a heterogeneidade presente nos
individuos. Como exemplo, tem-se um estudo feito por Hajivassiliou (1987) apud Baltagi
(1996) em vérios paises sobre o problema do pagamento de dividas externas. E fato que cada
pais possui caracteristicas especificas que influenciam a maneira como eles lidam com os
empréstimos contraidos. Tais caracteristicas estéo ligadas a histéria colonial do pais, ao
regime politico adotado, as instituicdes financeiras existentes, entre outros. Estas
caracteristicas afetam a variavel que se desgja explicar, porém ndo sdo possiveis de serem
mensuradas. A omissdo dessas varidveis no modelo gera resultados viesados. Entretanto, o
uso dos dados em painel permite controlar os efeitos das variaveis ndo observadas. Nesse
caso, os model os de dados em painel controlam as diferencas existentes entre 0s paises.



Outra vantagem, conforme Hsiao (1986), é que os dados em painel permitem o uso de
mais observagBes, aumentando o nimero de graus de liberdade e diminuindo a colinearidade
entre as varidvels explicativas. Sabe-se que quando existe multicolinearidade torna-se dificil
estabelecer se um regressor individual influencia a variavel resposta. Uma vez eliminado esse
problema, pode-se obter uma melhora na qualidade da estimag&o dos parametros.

Além disso, dados em painel sdo capazes de identificar e mensurar efeitos que ndo sdo
possiveis de serem detectados por meio da analise de dados em corte transversal ou de séries
temporai s isoladamente. Um exemplo € dado por Bratsberg et a. (2002) em um estudo sobre
0 impacto da naturalizagdo nos salérios dos imigrantes. Através da andlise dos dados em corte
transversal pode-se verificar que os imigrantes naturalizados ganham salarios maiores e
ocupam cargos melhores nas empresas em que trabalham. Porém, ndo foi possivel determinar
se as vantagens adquiridas pelo imigrante no mercado de trabalho foram consequéncia da
naturalizacdo ou da produtividade dos imigrantes que se naturalizaram. Esse efeito sd pode
ser identificado com o uso dos dados em painel, uma vez que esses modelos permitem
controlar as caracteristicas individuais dos imigrantes, como a idade e o tempo desde que
imigrou. Entretanto, os dados em painel possuem algumas limitages. Conforme Hsiao
(1986), como as variaveis sdo analisadas no tempo, os dados em painel exigem um grande
numero de observagdes e, portanto, sdo mais dificeis de serem implementados.

Quando se trata de uma pesquisa populacional, por exemplo, pode-se defrontar com a
auséncia de dados. Tal problema ocorre devido a diversas causas. Um entrevistado pode
responder & pesguisa em um ano e ndo responder em outro. Também pode haver contagem
incompl eta da populacéo de interesse, ocasionando a falta de dados da parte da populacéo que
ndo foi incluida na pesguisa. Além disso, o entrevistador pode cometer equivocos e néo
registrar aresposta de um entrevistado.

Geramente os dados em painel cobrem um periodo de tempo pequeno, devido ao ato
custo para a obtencdo de novas informagdes, ou a indisponibilidade das informacfes no
passado. Como os parametros estimados s80 assintoticamente consistentes é desgjavel que o
nimero de observagBes sgja grande. Neste sentido, quando o periodo de tempo coberto &
pequeno, a propriedade de consisténcia sO sera satisfeita se 0 nimero de individuos for
grande. A seguir serdo apresentadas as principais variagdes do modelo de dados em painel, e
discutidas as suas caracteristicas principais.

4.1. O Modelo Geral para Dados em Painel
O modelo geral para os dados em painel € representado por:
Yie = Boiw + BueXaie + -+ B X + € 1)

Nessa notagdo, o subscrito i denota os diferentes individuos e o subscrito t denota o
periodo de tempo que esta sendo analisado. f3, refere-se ao paré@metro de intercepto e 5, ao
coeficiente angular correspondente a k-ésima variavel explicativa do modelo.

A formamatricial parao i-ésimo individuo seré dada por:

Yia Xin  Xor 0 X ﬂou ﬁm ﬂzil ﬁKil €1
Yiz Xz Xop o Xz ﬁ-= /BoiZﬂliZ ﬂ2i2 ﬂKiz €.

yi= . x = 6=
Yir Xt Xm0 Xyt Boir Bur Bar - P €1



Em que yi e & sdo vetores de dimensdo (T x 1) e contém, respectivamente, as T
variaveis dependentes e os T erros. X; € uma matriz de dimensdo (K x T) com as variavels

explicativas do modelo. Assim, o elemento X, refere-se a k-ésima variavel explicativa para
o0 individuo i no instante de tempo t. Finamente, S, é a matriz dos parametros a serem
estimados.

Neste modelo geral, o intercepto e os parametros resposta sdo diferentes para cada

individuo e para cada periodo de tempo. Existindo, assim, mais paréametros desconhecidos do
gue observagdes, ndo sendo possivel, neste caso, estimar 0s seus parametros.

Nesse sentido, é necessério especificar suposi¢des acerca do modelo geral a fim de
torn&lo operacional. Entre os modelos que combinam dados de séries temporais e dados em
corte transversal, trés sdo os mais utilizados. Séo eles: Modelo de Regressdes Aparentemente
Nao-Relacionadas (Seemingly Unrelated Regressions - SUR), Modelo de Efeitos Fixos e
Modelo de Efeitos Aleatorios.

4.2. Modelo de Regressdes Aparentemente N&o-Relacionadas (SUR)

A especificagdo feita para 0 modelo geral, que resulta no modelo de regresséo SUR,
segundo Hill, Griffiths e Judge (1999), &

Boit :ﬁoi B :ﬂu e P = Py

Deste modo, 0 modelo SUR supBe que o intercepto e os parametros de resposta
diferem entre os individuos, mas sdo constantes no tempo. O modelo resultante é dado por:

Yie = Boi + BiXue +--F B Xae T € 2
Ou nanotagéo matricial, para o i-ésimo individuo:
Yia 1 Xin X1 o Xk :331 €1

Yo| (1 B+ Xiz Xz 0 Xz || Pa +| &2
N R I : : . : : :

Yir 1 Xt X o Xgr ﬂKi Er

Segundo Hill, Griffiths e Judge (1999), ha outras duas suposi¢des acerca do modelo
SUR, apresentadas a seguir:

l. Var(e,) =0 e Var(e,)=oc’ , sendoque o’ %o ©)
. Cov(e;.e,)=0; =0 (4)

A primeira suposi¢do € de que a variancia do erro é constante, mas varia de uma
equacdo para outra. Sendo assim, existe heterocedasticidade entre as diferentes unidades
observadas. A segunda suposi¢éo indica que existe correlagdo entre os erros das diferentes
equacdes para o mesmo periodo de tempo, isto &, existe correlagdo contemporanea.

A correlacdo contemporénea é caracterizada pela correlagdo entre os erros de duas
equacdes no mesmo periodo de tempo e surge devido a omissdo de varidveis. Umavez que as
variaveis explicativas de cada equacdo do modelo SUR sdo idénticas, as informacbes
presentes nas variaveis que explicam a variavel resposta, mas ndo entram no modelo, passam
a fazer parte do erro de cada um dos individuos. Deste modo, o erro de um individuo sera
correlacionado com o erro de outro.



A estimagdo dos parametros do modelo SUR ndo pode ser feita através do método de
minimos quadrados ordinarios (MQO), pois h& correlacdo contemporénea, o que levaria a
estimadores viesados. Nessa situagdo, 0 método que fornece o melhor estimador ndo viesado
para 0 modelo é o de minimos quadrados generalizados (MQG). Contudo, Griffiths et a.

(1993) ponderam que para o computo do estimador de MQG de 3 é necesséria a matriz de

covariancia dos erros das diferentes equacdes. Como essa matriz é desconhecida, torna-se
necessario estimar os seus elementos. Uma vez obtida a matriz de covariancia dos erros

estimada, é possivel calcular o estimador de minimos quadrados generalizados estimado( ﬁ )-

O estimador ,B € ndo viesado, e para amostras grandes possui distribui¢do normal com média
.

A estimacdo desse model o produzird um intercepto para cada individuo, resultando em
n interceptos diferentes e k coeficientes angulares para cada individuo, totalizando nxk
coeficientes.

Como visto, 0 modelo SUR pressupde que existe correlagdo contemporanea e
heterocedasticidade. Para verificar se estas suposi¢oes estdo adequadas sd0 necessarios alguns
testes. Primeiramente, é desgavel testar se 0s termos estocasticos sdo realmente
correlacionados. Griffiths, Hill e Judge (1993) sugerem o teste para correlagéo contemporanea
dado sob as seguintes hipoteses:

Ho: o =0 V i#]
H;. pelo menos uma covariancia € diferente de zero

Ainda segundo esses autores, a estatistica de teste 4 € definida como T vezes a soma
de todas as correlagfes ao quadrado, em que T é o nimero de observagdes no tempo para cada

individuo. Sob Ho, a estatistica de teste A possui distribuicio assintética qui-quadrado y 2,

com numero de graus de liberdade igual a0 nimero de correlagdes. Por exemplo, em um
modelo que possui trés individuos a estatistica de teste sera dada por:

A=T(rp + 15 + 1) (5)

Em que r”.2 ¢ a correlagdo entre os residuos ao quadrado e A tem distribuicdo y* com

trés graus de liberdade. Caso a hipdtese nula seja rejeitada, conclui-se que ha correlagdo
contemporanea entre os erros, e desse modo, 0 modelo SUR € apropriado para os dados
observados. Por outro lado, se a hipdtese nula ndo for rejeitada, ou sgja, se ndo existir
evidéncias de que os erros sd0 correlacionados, pode-se estimar as equagOes para cada
individuo separadamente e, ent&o, aplicar o método de Minimos Quadrados Ordinérios em
cada equagéo.

O modelo SUR também pressupde que as variancias dos erros sdo diferentes. Uma
maneira de verificar isso € através da andlise do grafico dos quadrados dos residuos e” versus

A

Y, . Conforme Matos (2000), além da andlise grafica, pode-se realizar testes sendo que os mais

utilizados para verificar se existe o problema da heterocedasticidade sdo: Teste de Quandt-
Goldfeld, Teste de Glgser, Teste de Park e Teste de Pesaran e Pesaran.

O modelo SUR apresenta uma grande vantagem ao considerar a correlagdo
contemporénea entre os erros. Como foi visto, quando os erros das equagdes de cada
individuo sdo correlacionados, as equagdes ficam relacionadas. E essa informagdo adicional,
que éincluida no modelo SUR, aumenta a precisdo da estimagdo dos parametros.



Entretanto, este modelo possui uma limitagdo. Quando o numero de individuos &
muito grande o nUmero de parametros a ser estimado também ser& grande, o que pode levar a
estimativas pouco fidedignas do modelo em questéo.

Como uma aplicacéo da metodologia SUR a contabilidade pode-se citar o trabalho de
Wells (2002) que utilizou 0 modelo SUR em um estudo sobre o gerenciamento dos resultados
contabeis na época de mudanca do CEO (Chief Executive Officer) de empresas australianas.
Ele visava investigar se as empresas pioram 0s seus resultados contébeis antes da troca do
CEO, afim de apresentar resultados melhores no futuro.

As acumulacles discricionarias foram consideradas proxy para o0 gerenciamento de
resultados contdbeis, isto €, elas determinaram se estava ou ndo havendo gerenciamento dos
lucros ou pregjuizos reportados pela empresa. O modelo estimou as acumulagbes ndo
discricionarias. Para obter as acumulagbes discricionarias a partir dai, subtraiu-se das
acumulagles totais os valores obtidos estimados pela regressdo. O modelo modificado de
Jones utilizado por Wells (2002) foi:

EA ( 1 ] N (AREVi . —AREC,, J N [ PPE,, J ©
t =0 o, (2%
’ A A A

Em que, EA denota as acumulagdes ndo discricionarias, AREV refere-se a variagdo

das receitas e AREC avariagdo da conta contas a receber, PPE denota a conta Propriedades,
Plantas e Equipamentos, e finalmente, A , , denotao ativo total no periodo t-1.

Os dados utilizados na regresséo foram obtidos das 100 maiores empresas listadas na
bolsa de valores australiana e compreenderam o periodo entre 30 de junho de 1984 e 30 de
junho de 1994. Nesse periodo, ocorreram 77 trocas de CEO, porém, devido a falta de dados
financeiros, apenas 65 foram utilizadas para a regressao.

A equacdo (6) foi estimada pelo modelo SUR, uma vez que existem varidveis ndo
observadas e variaveis omitidas na regressdo. Além disso, existia heterocedasticidade entre as
diferentes empresas observadas e correlacdo contemporénea conforme o trabalho de Wells
demonstrava.

Os resultados obtidos da regressdo foram fracos, mostrando que n& haviam
evidencias empiricas que confirmassem o gerenciamento dos resultados contabeis no ano em
gue ocorreu a mudanca de CEO nas empresas da amostra e também no ano anterior a
mudanca. No entanto, o autor reconheceu que 0 modelo de Jones possui algumas limitagdes,
por ndo considerar problemas de erros nas varidveis e simultaneidade.

4.3. Modeo deEfeitos Fixos

O modelo de efeitos fixos pretende controlar os efeitos das variaveis omitidas que
variam entre individuos e permanecem constantes ao longo do tempo. Para isto, supde que o
intercepto varia de um individuo para o outro, mas é constante ao longo do tempo; ao passo
gue 0s parametros resposta sdo constantes para todos os individuos e em todos os periodos de
tempo. De acordo com Hill, Griffiths e Judge (1999), as suposi¢des do model o sdo:

Boi = B B =Br- B = Py
O modelo de efeitos fixos serd, portanto, dado por:

Yie =& + BXye +oo o+ B Xy + €4 (7)



A forma matricial para o i-ésimo individuo, como sugerido por Griffiths, Hill e Judge
(1993), ser&:

Yia 1 Xin X1 o X 131 €1
Yiz 1 Xig  Xaiz 0 Xz || B +eiz

=1. a|+

Yir 1 Xpr Xor v Xt | [ B Er

Neste modelo «; representa os interceptos a serem estimados, um para cada individuo.

Como os parametros resposta ndo variam entre os individuos e nem ao longo do tempo, todas
as diferencas de comportamento entre os individuos dever&o ser captadas pelo intercepto.
Desse modo, «; pode ser interpretado como o efeito das variaveis omitidas no modelo.

Outra importante suposicdo do modelo de efeitos fixos € que o intercepto € um
pardmetro fixo e desconhecido que capta as diferencas entre os individuos que estéo na
amostra. Assim, as inferéncias feitas acerca do modelo sdo somente sobre os individuos dos
guais dispde-se de dados.

Pode-se fazer uma especificagdo do modelo de efeitos fixos utilizando variaveis
bindrias para representar o0s interceptos especificos para cada individuo. Nesse caso, a
equacdo geral sera definida como:

Yie = Bo+ BXy +oot B X £ 71Dy +7,Dy +73D5 +...+ 7, Dy, + 6, 8

Em que Dy representa uma variavel bindria para cada individuo e equivale a um
quando i =n eazero caso contrario. No entanto, essa equagdo apresenta uma varidvel bindria
para cada individuo (nvariaveis binarias), resultando no problema econométrico de
multicolinearidade perfeita. Para eliminar-se a multicolinearidade deve-se omitir uma variavel
bin&ria. Assim, 0 modelo proposto por Stock e Watson (2004) sera escrito naforma:

Yie = Bo + BiXy ot BeXie 72D +73Dg +...+7,D; + €, 9

Neste modelo, S, B Bys V2 ¥, SAO 0S parametros que deverdo ser estimados.
Quando i =1, o intercepto é dado por S, =«,.Parai> 2, ointercepto € dado por S, +y,. O
modelo de efeitos fixos € estimado usando minimos quadrados ordinarios. As estimativas

obtidas s&o n&o tendenciosas e consistentes, uma vez que o modelo pressupde que oS erros
possuem distribui¢do normal, variancia constante e ndo sdo correlacionados.

De acordo com Wooldridge (2002), a estimacéo do modelo com varidvels binérias
produz os mesmos resultados da estimacdo de efeitos fixos. Contudo, 0 uso de varidveis
dummy no modelo ndo € prético. Isto ocorre porque, mesmo com uma quantidade pequena de
individuos no modelo, 0 nimero de parametros a serem estimados aumenta muito. Essa
regressdo pode até mesmo ser impossivel de ser implementada em alguns pacotes
economeétricos quando se tem um grande nimero de individuos.

Para testar se as suposi¢des sobre 0 modelo estdo adequadas é conveniente fazer um
teste para verificar se os interceptos sdo diferentes entre os individuos. As hipoteses nula e
alternativa sugeridas por Griffiths, Hill e Judge (1993) sdo:

Ho! Bou=Buw == Bu

H, : osinterceptos £, ndo sao todosiguais



Estas hipoteses podem ser testadas através da estatistica F. Rejeitando-se H ,, conclui-

Se gue os interceptos ndo sdo todos iguais, satisfazendo a suposicdo do modelo de n
interceptos diferentes. Wooldridge (2002) observa que o estimador do intercepto do modelo,
a, , apesar de ndo viesado, é inconsistente quando o nimero de individuos observados € muito

grande (N — ). 1sso ocorre porque cada observagdo em corte seccional adicionada aumenta
um novo coeficiente ¢; . Desse modo, os estimadores de «; serdo melhores quando o nimero

de periodos de tempo observado for grande.

O modelo de efeitos fixos € a melhor opgdo para modelar os dados em painel, quando
0 intercepto, «;, € correlacionado com as variaveis explicativas em qualquer periodo de

tempo. Além disso, como o intercepto do modelo € tratado como um parémetro fixo, também
€ desgjavel usar efeitos fixos quando as observactes sdo obtidas de toda a populagéo e 0 que
se desgja fazer sdo inferéncias para os individuos dos quais dispbe-se de dados.

Como uma aplicacdo do modelo de efeitos fixos em finangas, pode-se citar Y ermack
(1996), que utilizou o modelo de efeitos fixos para testar a teoria de que ha uma relacéo
inversa entre o valor de mercado de uma empresa e o nimero de diretores que compdem o
conselho de administragdo. Isto € quanto menor o conselho de administracdo, maior a
eficiéncia da empresa, e por consequéncia, maior o seu valor de mercado.

A regressdo implementada por ele utilizou como variavel dependente o vaor Q de
Tobin, que expressa uma aproximacdo do valor de mercado da empresa. Como uma das
varidveis explicativas, utilizou-se o logaritmo do tamanho do conselho de administragéo.
Outras varidveis explicativas foram adicionadas ao modelo para controlar varidveis que
poderiam afetar o valor de mercado diretamente.

Para controlar a performance da empresa, utilizou-se as variaveis retorno sobre o ativo
(ROA) do ano corrente, 0 ROA defasado em um ano e o ROA defasado em dois anos. O
tamanho da empresa foi controlado com o logaritmo do capita total. O controle da
composi¢cdo do conselho de administracdo foi feito através da porcentagem de diretores de
fora da empresa que participam do consel ho.

Para estimar a regressdo, foram utilizados dados de 452 empresas entre os anos de
1984 e 1991. As empresas da amostra selecionadas foram classificadas como uma das 500
maiores dos Estados Unidos pela revista Forbes por pelo menos quatro, dos oito anos da
andlise. Também foram incluidas variaveis dummy para cada ano.

O modelo de efeitos fixos foi utilizado porque existem variaveis ndo observadas que
provavel mente afetam o valor de mercado das empresas. Nesse sentido, esse modelo controla
as varidveis omitidas da regressdo. Além disso, 0 modelo de efeitos fixos permite um Gnico
intercepto para cada empresa.

O coeficiente do logaritmo do tamanho do conselho de administragéo foi conforme o
esperado, negativo, evidenciando uma relagdo inversa entre o valor de mercado da empresa e
o tamanho do seu conselho de administragdo. Segundo Yermack (1996), a varidvel
dependente, Tobin’s Q, é reduzida em 23% quando o tamanho do conselho de administracéo
dobra. Desse modo, ficou evidenciado pelo seu trabalho que o tamanho do conselho foi um
determinante para a performance e a eficiéncia das empresas analisadas em seu estudo.

44. Modelo de Efeitos Aleatorios

O modelo de efeitos variaveis possui as mesmas suposicoes do modelo de efeitos
fixos, isto €, o intercepto varia de um individuo para o outro, mas néo ao longo do tempo, e 0s



parémetros resposta sdo constantes para todos os individuos e em todos os periodos de tempo.
A diferenca entre os dois model os refere-se ao tratamento do intercepto.

O modelo de efeitos fixos, como dito anteriormente, trata os interceptos como
parémetros fixos. Ja 0 modelo de efeitos varidvels trata os interceptos como varidveis
aleatorias. 1sto €, este modelo considera que os individuos sobre os quais dispde-se de dados
sd0 amostras aleatorias de uma populagdo maior de individuos. Como sugerido por Hill,
Griffiths e Judge (1993), os n interceptos serédo model ados como:

Boi = ﬂ_o+ a; i=1..,n (10)

Pode-se notar que este intercepto € composto pelo intercepto do modelo de efeitos
fixos, «;, que capta as diferencas de comportamento dos individuos, e por um segundo

componente, FO , que corresponde ao intercepto populacional.

O modelo gera de efeitos fixos é dado a seguir:

Yit :BO+ﬁlxﬂjt +"'+/kakit + Vie (11)
Emque v, =€, +a, representao erro.

A formamatricial desse modelo, parao i-ésimo individuo, sera dada por:

Vi 1 Xip Xon v X || B €1
e LEA.
Yir 1 Xir Xt o Xgr IBK €1

Hill, Griffiths e Judge (1999) apresentam as quatro propriedades do novo termo
estocastico v, :

I E(v,)=0 (12)
. var(v,)=c’+0c? (13)
. cov(v,,v.) =0, V t#s (14)
IV.  cov(v,,v;)=0, Vi=z] (15)

As duas primeiras propriedades indicam que v, possui media zero e variancia
constante, isto €, o erro é homocedéastico. Da terceira propriedade tem-se que os erros do
mesmo individuo em diferentes periodos de tempo sdo correlacionados, caracterizando a
autocorrelacdo. Finalmente, a quarta propriedade mostra que os erros de diferentes individuos
no mesmo instante de tempo ndo sd0 correlacionados, isto é ndo existe correlagdo
contemporanea.

Como existe correlacdo entre os erros do mesmo individuo em periodos de tempo
diferentes, o método de minimos quadrados ordinarios (MQO) ndo é o mais apropriado para
estimar os coeficientes do model o de efeitos a eatdrios. Desse modo, 0 método que oferece os
mel hores estimadores € o de minimos quadrados generalizados (MQG).



Para testar se 0 modelo de efeitos aleatorios é apropriado, Breusch e Pagan (1980)
apud Greene (1997) desenvolveram um teste baseado no multiplicador de Lagrange,
definindo-se as seguintes hipoteses nula e aternativa:

Hy,:02=0

H,:02#0

A estatistica de teste foi definida como:

M = nT Zi—lkt;le"] -1 (16)
AT 202

Sob a hipétese nula, LM tem distribuicdo qui-quadrado com um grau de liberdade. Se
a hipétese nula for aceita, 0 modelo de efeitos fixos € preferivel ao modelo de efeitos
aleatdrios. Caso contrario, deve-se assumir que o modelo de efeitos aleatdrios € melhor para
o0s dados que estdo sendo tratados.

Wooldridge (2002) defende que o principal determinante para decidir entre o modelo
de efeitos fixos e 0 modelo de efeitos variaveis € o efeito ndo observado ¢, . Em situagdes em
que «;, ndo é correlacionado com todas as variaveis explicativas, 0 modelo de efeitos
variaveis é o mais indicado. Caso contrario, se «; for correlacionado com algumas variaveis

explicativas, entdo o modelo de efeitos fixos deve ser utilizado. Nesse Ultimo caso, 0 modelo
de efeitos varidveis gera estimadores inconsi stentes.

Para checar se existe correlagéo entre «;, e as variavels explicativas, Greene (1997)
sugere o teste de Hausman e formula as hipéteses nula e alternativa:

H, : «; ndo é correlacionado com as variaveis explicativas
H, : a, écorrelacionado com as varidveis explicativas
A estatistica de teste pode ser encontrada em Greene (1997). Caso a hipotese nula seja

aceita, ndo ha evidéncias que «; seja correlacionado com as variaveis explicativas. Sendo

assim, o modelo de efeitos aeatorios deve ser utilizado. Por outro lado, se a hipétese
aternativafor aceita, deve-se utilizar o modelo de efeitos fixos.

Como uma aplicacdo do Modelo de Efeitos Aleatérios pode-se citar o estudo feito por
Hatzinikolaou et a. (2002) que buscou identificar se a incerteza acerca da inflag@o exerceria
algum efeito sobre a estrutura de capital das empresas.

A equagdo utilizada &
Yie = Bo + Bidy + Bol + BaU +V + W, (17)

A variavel dependente, v, , que expressa a estrutura do capital da firma no momento t

era arazdo entre as exigibilidades e o valor de mercado do patriménio liquido da empresa. O
ativo total foi representado por a,, . A variavel r, eraataxade jurosreal esperada, e avariavel

u, aincerteza dainflagdo. Como r, e u, sdo variaveis macroecondmicas, variam no tempo,



mas ndo entre as diferentes empresas observadas. Além disso, assume-se que os coeficientes
angulares ,, S,, 5, sS40 0s mesmos para todas as empresas em todos os periodos de tempo.

Os dados utilizados para se estimar a regresséo foram obtidos para 30 empresas do
ramo industrial listadas no indice Dow Jones entre os anos de 1978 e 1997. Para decidir entre
utilizar o modelo de efeitos fixos e 0 modelo de efeitos varidveis, primeiro assumiu-se que a
variavel v, eraum parametro fixo, e assm, o parametro intercepto da equacéo (17) passou a

ser f,+V,. Desse modo, a equacéo (17) foi estimada através do método de minimos
guadrados ordinarios, umavez gque esse € o melhor estimador para 0 model o de efeitos fixos.

Uma vez realizada a regressdo de efeitos fixos, assume-se que a variavel v, € um
pardmetro aleatério. Para testar essa hipétese, utiliza-se o teste de Breusch e Pagan, sendo
H,:02=0. O resultado do teste nZo rejeitou H,, concluindo-se que ndo ha evidéncias para
supor que avariavel v, deve ser tratada como um parametro aleatério. Dessa forma, 0 modelo
de efeitos fixos foi 0 mais apropriado para o problema em questéo.

45. Modeoscom Variaveis|Instrumentais

A regressdo de varidveis instrumentais consiste em um método que fornece
estimadores consistentes quando 0 erro e uma variavel regressora sdo correlacionados. Sabe-
se que, sob esta condicdo, 0 método de minimos quadrados ordinarios produz estimadores
viesados e inconsi stentes.

A correlagdo entre o erro e a variavel regressora é determinada por trés motivos:
omissdo de variaveis relevantes para 0 modelo, erros nas varidveis e smultaneidade. Stock e
Watson (2004) explicam os vieses que surgem devido a esses motivos. O viés de omissao de
variavels surge quando uma variavel que determina a varidvel resposta € omitida da regressdo
e quando pelo menos uma das variaveis explicativas é correlacionada com a variavel omitida
Neste caso, 0 estimador de MQO é inconsistente, mesmo para amostras grandes.

O viés de erro nas variaveis € originado quando uma variavel explicativa € medida de
forma imprecisa. Os erros de medida sdo determinados por vérios fatores. Por exemplo, em
uma pesguisa 0 entrevistado pode dar uma resposta equivocada, ou o entrevistador pode
registrar as respostas de forma incorreta, e até mesmo digitar um dado errado no momento
que estiver passando os resultados da pesquisa para o computador. Este viés resultaem MQO
viesado e inconsistente. Finamente, o viés de simultaneidade surge quando existe
simultaneidade na relacéo causal entre a variavel dependente e uma variavel explicativa. Isto
€, aém da variavel explicativa determinar a variavel dependente, a variavel dependente
determinauma variavel explicativa.

Desse modo, a regressdo de variaveis instrumentais soluciona os vieses que surgem
devido a correlacéo entre o erro e a variavel explicativa. Este método se baseia na utilizacéo
deumavariavel adicional, z, denominada variavel instrumental que satisfaca duas condicoes:
relevancia e exogeneidade. Para uma varidavel instrumental ser relevante, ela deve ser
correlacionada com a variavel explicativa. Por outro lado, para satisfazer a condicdo de
exogeneidade, o instrumento ndo pode ser correlacionado com o erro. Quando a variavel
instrumental satisfaz as duas condicdes, diz-se que € um instrumento valido.

Através das variaveis instrumentais é possivel isolar a parte da variavel explicativa que
ndo esta correlacionada com o0 erro, como consequéncia, sera possivel obter estimadores



consistentes e ndo viesados dos parémetros da regressdo. O modelo geral da regresséo de
varidveisinstrumentais é dado por:

Vi = Bo + BiXy ot BiXg + BeaWy +ot B W, +€ (18)

Nesse modelo, X; ...X, representam as k variaveis explicativas endogenas, isto €,

que sdo correlacionadas com o erro. E w, ...w, representam as r variaveis explicativas

n

exogenas, ou Sgja, que ndo Sao correlacionadas com o erro e, .

Os coeficientes do modelo sdo estimados por meio do método de minimos quadrados
em dois estagios (MQZ2E). No primeiro estagio é feita a regressdo de cada uma das variaveis
que estéo correlacionadas com o erro sobre as varidvels instrumentais e sobre as varidveis que
ndo estdo correlacionadas com o erro. Desse modo, as varidvels X's serdo as variaves
resposta e as variaveis z's e W's serdo as variaveis explicativas. Supondo que o nimero de
variaveis instrumentais € equivalente ao nimero de varidveis explicativas correlacionadas
COM O efro, entdo aregressao do primeiro estagio para a primeiravariavel independente, x, , €
daforma

Xy =Tg+ M2y + oo+ T Zg + Ty Wy + oo+ T W, + U (29)

Essa regresséo € realizada para cada uma das varidveis explicativas enddgenas, ou
sgja, para todas as variaveis que sdo correlacionadas com o erro. Atraves dessas regressdes,
todas as variaveis explicativas endogenas séo decompostas em duas partes, de modo que uma
parte ndo esteja correlacionada com o erro. A parte que € correlacionada com o erro e €

justamente o efro u; .

Nesse estégio, utiliza-se 0 método de minimos quadrados ordinarios para estimar 0s
coeficientes da equagdo (19). Uma vez calculados estes coeficientes, pode-se obter os valores
previstos X's para cada uma das variaveis endogenas, utilizando-se a seguinte equagao:

Xy =g+ 7,2y +.o .+ T 2y + 7T Wy + oo+ T W (20)

Pode-se perceber que a equacéo (20) ndo possui 0 termo de erro u, . 1Sso ocorre porque
esta é a parte que esta correlacionada com o erro e, e portanto deve ser desconsiderada da
equacdo.

O segundo estégio realiza a regressdo da equacdo do modelo gera de variaveis
instrumentais. Porém, as variaveis que sdo correlacionadas com o erro sdo trocadas pelos seus
valores previstos, que foram calculados no primeiro estagio. Realiza-se, assim, uma regressao
de y, sobre os k valores previstos das variaveis enddgenas e sobre as r variaveis exogenas.

A equagdo do segundo estégio sera
Vi = Bo + Biky + oot B + BaWy ot B W, + € (21)

Os coeficientes da equacdo (21), 5., fy,---» Py., » também sio estimados por meio do

método de minimos quadrados ordinérios. Os estimadores de MQZ2E sdo consistentes e
possuem distribuicdo assintética normal. Contudo, os estimadores seréo inconsistentes e
tendenciosos se os instrumentos utilizados na regressdo ndo forem validos. Desse modo, €
necessario verificar as condicdes de relevancia e de exogeneidade.

Um instrumento € considerado relevante se estiver correlacionado com a variavel
explicativa. Quanto mais relevante for um instrumento, maior serdacorrelagéo entre x e z, e
maior serd a variagdo em x explicada pelo instrumento. Em conseqiéncia disso, 0s



estimadores gerados pela regressdo serdo mais precisos. Por outro lado, a utilizacdo de
instrumentos pouco relevantes na regressdo gera estimadores de MQZ2E viesados. Dessa
maneira, as inferéncias estatisticas baseadas na estatistica t s8o pouco confiaveis, mesmo em
amostras grandes. Por esse motivo, instrumentos que ndo tém forte correlagdo com a varidvel
explicativa sdo denominados instrumentos fracos.

Segundo Stock e Watson (2004), quando h&d mais de uma variavel explicativa
endégena na regressdo ndo ha como redlizar-se testes estatisticos para verificar se um
instrumento € fraco ou ndo. Nesse caso, é necessario que 0 pesquisador tenha um grande
conhecimento do problema com que esta trabalhando e faga uma andlise dos dados e das
variaveis disponiveis para avaliar esta condicao.

Além disso, instrumentos que ndo satisfizem a condicdo de exogeneidade, e desse
modo, sdo correlacionados com o termo de erro geram estimadores de M QZ2E inconsistentes.
Como na caso da relevancia, ndo existem testes estatisticos que permitam verificar a condigdo
de exogeneidade quando o nimero de instrumentos € no minimo igual ao nimero de variaveis
explicativas. Portanto, mais uma vez torna-se necessaria uma avaliacdo do problema empirico
e dos dados utilizados pel o pesquisador para verificar se um instrumento € exdgeno ou nao.

Uma importante aplicacdo em contabilidade das variaveis instrumentais é dada por
Kang e Sivaramakrishnan (1995) em estudos sobre gerenciamento dos resultados contabeis a
guestdo mais importante € determinar como estimar as acumulagdes discricionarias, usadas
COmo proxy para o gerenciamento. A idéia proposta por Kang e Sivaramakrishnan (1995) é
realizar uma regressdo para estimar as acumulagbes totais, sendo estas, a soma das
acumulagbes discricionérias e das acumulagfes ndo discricionarias. Feita esta regresséo,
obtém-se os coeficientes das varidveis utilizadas. A partir desses coeficientes, calcula-se a
diferenca entre o valor observado das acumulagdes totais e 0 valor estimado das acumul agoes.
Essa diferenca representa as acumul agdes discricionérias.

Assim, aequagdo para estimar as acumul agdes totais ser&
AB, =@, +®,[5,;REV, ]+ ®,[5, EXR ]+ ®,[5,,GPPE ]+ fPART, +Vv,  (22)
Em que:

- AR t 5, = APB*t—l 5, = DEP = (23)
REV 1 EXP 1 GPPE 1
Nessa equacdo, AR’ refere-se & conta Contas a Receber, REV' refere-se a Receita,
APB’ denota a soma das contas patrimoniais relacionadas as despesas, EXP refere-se as
despesas, DEP' denota as despesas de depreciacio, GPPE refere-se & conta Propriedades,
Plantas e Equipamentos e PART ¢é a variavel relacionada as acumulagdes discricionarias. O
asterisco representa as contas unmanaged.

A equacdo utilizada para estimar as acumulagdes discricionarias sera dada por:
DA, = AB, ~{®@, + @[5, REV, ] + @,[5,,EXR ]+ ®,[5,,GPPE|, ] + APART, }  (24)

No entanto, observa-se que existe o problema de erro nas varidvels porque algumas
das variaveis contabeis utilizadas para estimar as acumulagdes ndo discricionarias podem ser
alvos de gerenciamento, ou entdo, ndo observadas pelos pesquisadores. Também existe o
problema de simultaneidade, pois as varidveis explicativas e as varidveis respostas sdo
determinadas conjuntamente no processo de estimativa. Desse modo, a variavel resposta
também determinara a variavel explicativa.



Para solucionar esses problemas sdo utilizadas varidvel's instrumentais para estimar as
acumulages totais. Os instrumentos sugeridos pelos autores séo as variaveis 6,,0, e J,

defasadas de um ano. Desse modo, 0s instrumentos sdo correlacionados com as variaveis
explicativas. Por exemplo, arazdo entre contas a receber e receita de um ano é correlacionada
com a do ano anterior. Por outro lado, os instrumentos ndo s&0 contemporaneamente
correlacionados com os erros das equagoes.

5. Conclusdes

A presente pesguisa buscou ressaltar da utilizagdo de métodos estatisticos para a
andlise das mais diversas ingtitui¢cbes auxiliando no seu processo decisorio. Por meio da
apresentacdo dos principais aspectos metodologicos dos Dados em painel, esse artigo
apresentou novas informagdes acerca do tema, para que futuras pesquisas empiricas possam
ser realizadas.

A adocdo dos Dados em painel oferece respaldos estatisticos e econométricos para a
pesquisa cientifica transmitindo maior credibilidade aos possiveis trabalhos desenvolvidos,
pelo seu maior rigor metodolégico. Todavia, € necessario julgar ponderadamente cada
Situacdo uma vez que as regressdes em dados em painel, apesar apresentam uma série de
vantagens na pesquisa aplicada ndo sdo adequadas a qual quer situagao.

Ressalta-se a necessidade de pesquisas em mercados emergentes, uma vez gue a
comparacdo do resultado desses estudos com os realizados em mercados desenvolvidos pode
auxiliar o entendimento do comportamento das empresas, investidores e mercados. A
utilizagdo de técnicas estatisticas oferece informacdes adicionais ao mercado financeiro e a
academia anteriormente ndo aproveitadas, auxiliando pesquisadores, gestores e investidores
para controle dos riscos a que estdo sujeitos e para seus processos de decisorios e em suas

pesquisas.
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