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5
METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia utilizada na investigac&o.
Iniciamente o tipo de pesquisa ser& abordado, seguido do universo e da selegdo
da amostra. A coleta dos dados e seu tratamento seréo apresentados a seguir, bem

como as limitagBes do método.

5.1

Tipo de pesquisa

A presente pesguisa é do tipo explicativo segundo a abordagem tradicional

positivista.

5.2

Universo e Amostra

O universo compreende as emissdes de agles, publicas e privadas feitas
pelas empresas listadas na Bovespa no periodo estudado (1995 a 2002, inclusive).

A amostra, no que diz respeito as atividades do mercado primario de acbes
no Brasil, consiste nas emissdes primérias publicas mensamente relacionadas
pela CVM e pelas emissdes particulares®®, levantadas nos demonstrativos da
evolucdo do capital socia das empresas publicados na Gazeta Mercantil pela
Bolsade Valores de S&o Paulo, entre janeiro de 1995 e dezembro de 2002.

A pesguisa inicia efetuada e apresentada na Tabela 1 aponta para uma
populacdo total de 776 emissdes de agdes, sendo 653 particulares e 123 publicas,
entre janeiro de 1995 e dezembro de 2002. Da populacéo origina total foram
retiradas 60 emissdes correspondentes a 32 empresas com patrimodnio liquido
negativo, que inviabilizaria a andlise de lucratividade através da razéo LL/PL

34 As emisses particulares ndo s&o registradas pela CVM, ndo havendo estatisticas sobre elas
naguela Comisséo.
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(para prejuizo e PL negativo razao seria positiva). Além disso, o patriménio
liquido negativo também acarretaria distor¢oes na variavel grau de endividamento
(exigivel de longo prazo/patriménio liquido). Dessas emissoes, 2 foram publicas e
58 privadas. Da amostra foram, também, retiradas as 72 emissoes realizadas por
instituices financeiras, para evitar problemas em razéo do elevado endividamento
caracteristico do setor. Dessas, 11 eram publicas e 61, privadas. Foram, ainda,
retiradas, 9 emissdes (sendo cinco publicas e quatro privadas) de empresas com
falta de dados para algumas das variaveis utilizadas. ApOs 0s primeiros testes
estatisticos, foram determinadas 6 emissdes (5 publicas e uma privada) que
correspondiam a empresas com endividamento elevadissmo ou lucratividade
extremamente negativa, que foram retiradas como outliers®. A amostra fina
utilizada neste trabalho consistiu, portanto, de 629 emissoes, sendo 101 publicas e
528, privadas. A Tabela 10 abaixo apresenta resumo da amostra utilizada neste
trabal ho.

Tabela 10 — Percentuais da amostra utilizada em namero de observacdes e

volume em relagdo a amostra original apresentada na Tabela 1

Emissbtes Total Publicas Privadas
Volume Nimero Volume Numero | Volume Nimero
R$milhdes R$milhdes R$milhdes

Amostra 96.250 776 25.747 123 70.046 653

original

Amostra 56.565 629 13524,1 101 43.040,8 528

Final

% da amostra | 58,8% 81,1% 52,5% 82,1% 61,4% 80,9%

original

Importante ressaltar que a unidade observacional do presente trabalho € a
emissdo de agdes. Portanto, uma empresa pode apresentar, em diferentes anos do

periodo estudado, dois tipos de emissdo de acbes. publica ou privada.

3 As estatisticas descritivas apresentavam distor¢des, muito embora os modelos discriminante e
logistico acabassem por elimindlas como outliers. Optou-se, porém pela sua retirada, o que
acabou por ndo influenciar as conclusdes obtidas.
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A amostra utilizada apresenta, portanto, 81,1% das emissoes realizadas entre
janeiro de 1995 e dezembro de 2002, sendo 82,1% das emissdes publicas e 80,9%

das particulares.

5.3

Coletados Dados

Os dados da pesquisa bibliogréfica foram coletados em teses, dissertacOes,
livros, periodicos, documentos de trabalho universitério e revistas especializadas,
todos eles citados no corpo e relacionados ao final deste trabal ho.

Na pesquisa de campo foram obtidos os dados numéricos sobre as emissdes,
manualmente, através do cdlculo do valor emitido a partir do nimero de acdes
anterior, percentual emitido e preco de cada agdo emitida. Esses dados foram
obtidos nos jornais Gazeta Mercantii e Vaor Econdmico, a partir da dos
demonstrativos de evolugdo do capital social das empresas divulgados pela
BOVESPA. Ajustes foram feitos no caso de sobras, através do cancelamento de
acoes ou manutencdo em tesouraria das empresas.

Para o calculo do valor captado através de emissdes privadas foi utilizada a

seguinte formula:

& 0

G N

Valor =P*¢N, - —=—~
S -

g 1+ >3

100 @

Onde P é o preco da acéo emitida, Nex o nimero de acdes ex-subscricdo e S
0 percentual da subscricao.

Os dados sobre as caracteristicas das empresas, tais como seus balancos e
indicadores financeiros®, foram levantados nos Informativos Anuais da CVM,

nos Guias Anuais das Empresas de Capital Aberto editados pela Editora IMF para

% [ndices de endividamento, liquidez em bolsa e lucratividade entre outros.
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os anos de 1994 a 2003°”, em informativos publicos das proprias empresas e/ou
em outros meios de pesquisa (eletronica viainternet, por exemplo).

Dessa maneira foram obtidos dados sobre patriménio liquido, lucro liquido,
exigivel de longo prazo (divida), lucratividade (lucro liquido dividido pelo
patriménio liquido), endividamento (exigivel de longo prazo divido pelo
patriménio liquido) e concentragdo de propriedade. Essa Ultima foi levantada a
partir da propriedade direta dos trés maiores acionistas ordinarios listada nos
Informativos Anuais da CVM, por empresa. Optouse pela propriedade direta por
esta sinalizar a concentragcdo, embora se reconheca que estruturas indiretas de
controle sdo relevantes, como utilizadas no trabalho de Da Silva (2002), entre
outros. Como 0 objetivo agui ndo era especificamente estudar o controle, utilizou
se essa simplificacdo. Os dados sobre o percentual das agbes ordinérias de
propriedade dos trés maiores acionistas, foram obtidos e somados para cada
empresa emissora para o exercicio imediatamente anterior a emissao.

Os dados sobre o comportamento do mercado de capitais brasileiro foram
obtidos a partir dos relatérios periddicos da CVM, da BOVESPA, da ABAMEC,
da CNBV (Comissdo Nacional de Bolsas de Vaores), bem como de teses,
dissertacOes e trabalhos académicos. Nessas publicagcdes foram obtidos os dados
relativos a liquidez em bolsa medida em volume e nimero de negécios realizados
NOS anos em gue ocorreram as emissoes, para cada empresa emissora.

A classificagcdo das empresas em Estatal, Privada ou Holding foi feita
através dos informativos anuais da CVM e dos anuérios editados pela Editora
IMF.

A seguir, sera apresentado o procedimento para tratamento dos dados.

54

Tratamento dos Dados

Para compreender as razdes pelas quais empresas de capital aberto no Brasil

decidem emitir agbes publica ou privadamente, desenvolveurse modelo que

370 Informativo do IMF Companhias Abertas de 2003 apresenta os dados sobre as empresas para
0s anos de 2000, 2001 e 2002.
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explique tomada de decisdo. A construcdo do modelo, bem como sua
validagdo sdo 0 objeto das proximas segoes.

Em primeiro lugar foi definida avariavel dependente. Criouse uma variavel
categorica, do tipo binaria, com valor zero para emissdes publicas e valor um para
emissOes particulares. A seguir, definiu-se as variaveis explicativas relevantes
para a obtencdo do perfil das empresas emissoras, de modo a defini-lo. Este passo
foi facilitado pela literatura revista, especialmente os trabalhos de Ness e Pereira
(1980), Da Costa(1990), Furtado (1997), Siffert (1998), Leal (1993, 2000 e
2004), Led, da Silva e Valadares((2000), Chachat (2000) e Da Silva (2002), no
Brasil; Crongvist e Nilsson (2001) e Mikkleson et a.(1997) no ambito
internacional. A seguir, sd0 apresentadas as varidveis utilizadas e os métodos
estatisticos aplicados.

54.1

Definicdo das variaveis utilizadas e apresentacdo dos métodos

estatisticos utilizados na investigacao

As variaveis utilizadas na investigacgo s30%:

) Relativa as emissoes.

Tipo de emisséo: publica (tipo 0) ou privada (tipo 1) :

Emissdo Priv=1, Pub=0

i) Relativas a Estrutura de Capital referidas ao ano anterior a

emissao.

Endividamento relativo: exigivel de longo prazo dividida pelo patrimbnio
liquido:
Endivid EL P/PL

38 Os valores em délares americanos se devem & eventual indisponibilidade de dados em reais nas
fontes de pesquisa.
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Endividamento: exigivel de longo prazo medida em ddlares americanos
(exigivel de longo prazo):
Exigivel L Prz Us$

Lucratividade relativa: lucro liquido contabil dividido pelo patrimbnio
liquido(LL/Pat.Liq.):
Lucrativ. LL/PL

Lucratividade: lucro liqguido medido em ddlares americanos:
LucroLig. Us$1000

Relativas a Eficiéncia de Mercado:
grau de assimetria de informacdo: variavel ligada a concentracdo de
controle (percentual de propriedade das a¢Oes com direito a voto dos trés
mai ores acionistas imediatamente antes da emisséo):

perc3Maciord

Porte: medido pelo Patrimbnio Liquido em dolares americandos:

Patrim. Lig.Us$

Porte: medido pelo Volume emitido, medido em reais:

Valor emit R$

Liquidez medida pelo volume negociado no ano da emissdo, medido em

reas:

Liquid Vol neg

Liquidez medida pelo nimero de negécios realizados no ano da emissao:

Liquid n® neg

Tipo de empresa: Estatal (tipo 0), Privada (tipo 1) ou Holding(tipo 2):
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i. Estatal é controlada pelo Estado (Federal, Estadua ou
Municipal):

TipoempO

ii. Privada é controlada por empresarios ou pessoas juridicas
privadas brasileiras e estrangeiras:

Tipoempl

iii. Holding € uma empresa que controla o capital de outra(s).

Tipoemp2

O tratamento dos dados levantados a partir das variaveis selecionadas a

priori, seguiu 0s passos apresentados no Quadro 5.

Quadro 5 — Proposta de tratamento dos dados, passos a serem seguidos,

propdsitos e 0s processos estatisticos utilizados

Passos Procedimento Objetivo Método
1 |Preparo da base de Verificar distor¢fes | Médias e freqiiéncias das
dados. que possam ocorrer, ou seja, | varidveis  observaveis no
se os dados atendem as| periodo estudado.
premissas dos testes
estatisticos
2 | Analise de Eliminar da amostra| Matrizes de correlagdo com
correlacao variaveis que tenham alta|teste de hip6tese de
correlacao entre si. correlacéo linear two-tailed
3 | Analise Classificar e agrupar| Andlise Discriminante
Discriminante as emissbes de acordo com
as caracteristicas das
empresas emissoras
4 | Regressdo Logistica Desenvolver Regressao Logistica

com variavel
dependente binéria.

regressdo para prever a
probabilidade de ocorréncia
da emissdo privada ou

publica

Dada a natureza categorica da variavel dependente, emissdes publicas ou

privadas, o primeiro método escolhido para explicacdo e predicdo foi o da andlise

discriminante, apresentado a seguir. Optou-se, a seguir por realizar, também, uma

regressdo logistica, da forma explicada na préxima secdo. As edtatisticas
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descritivas do fendbmeno, a luz das variaveis utilizadas, também serdo relatadas na

préxima secao.

55

Estatisticas Descritivas, Analise Discriminante e Regressao Logistica

Um dos objetivos deste trabalho € classificar os dois grupos de ddos
dentro da amostra, separando as emissdes particulares ou privadas das emissoes
publicas de agbes segundo as caracteristicas apresentadas pelas varidveis acima
relacionadas™®. Esta seg8o esta subdividida em trés subsecdes. A primeira trata das
edtatisticas descritivas. A segunda apresenta 0 esquema tedrico da andlise

discriminante e aterceira 0 esquema da regressao logistica.

551

Determinacéo das Estatisticas Descritivas

Para iniciar a andlise, iniciadlmente foi feito o levantamento das estatisticas
descritivas. As médias, medianas, moda, desvios-padréo e variancia foram
levantados para se ter uma idéia inicial dos comportamentos das variaveis
estudadas e do fendmeno investigado.

A Tabela 11 apresenta as estatisticas descritivas para as variaveis
inicialmente definidas, j& excluidas as empresas com patriménio liquido negativo

e as ingtitui¢des financeiras.

39 Caracteristicas relativas &s empresas emissoras.
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Tabela 11 — Estatisticas Descritivas para as variaveis inicialmente definidas

N° de observagdes

Média Mediana Desvio Padrao vélidas

Tip de Emisséo

Publica =0 \Variavel a priori

Privada = 1

0
TIPOEMPO Estatal 0,03 0,00 0,17 101
TIPOEMP1 Privada 0,72 1,00 0,45 101
TIPOEMP2 Holding 0,25 0,00 0,43 101
Valor emit RS 133.902.058,7550.185.279,000  207.563.991,43 101
percaMaciord 83,26 89,00 19,14 101
Liquid Vol neg 102.655.584,58| 6.068.808,60  267.481.488,78 101
Liquid n® neg 5.556 163 14.095,72) 101
Exigivel L Prz Us$ 137.246,03  31.755,00 305.468,72 101
Endivid ELP/PL 0,58 0,26 1,27 101
Patrim Lig Us$ 1000 307.539,68) 130.426,00 593.955,12 101
Lucro Lig Us$1000 710625  2.073,00 77.779,96 101
Lucrativ.LL/PL -0,11] 0,018 1,05 101
1
TIPOEMPO Estatal 0,13 0,00 0,34 528
TIPOEMP1 Privada 0,58 1,00 0,49 528
TIPOEMP2 Holding 0,29 0,00 0,45 528
Valor emit R$ 81.516.590,06{17.272.164,00  235.028.704,32 528
percaMaciord 86,58 95,78 16,68 528
Liquid Vol neg 4.163.427.020,19 108.940,51 82.012.471.901,23 528
Liquid n° neg 9.084 36 35.651,73 528
Exigivel L Prz Us$ 22432566 2529831 618.245,48 528
Endivid ELP/PL 1,25 0,25 4,33 528
Patrim Liq Us$ 1000 669.853,66|  81480,26 2.073.092,47 528
Lucro Lig Us$1000 21.375,49 -0,50 142.754,32 528
Lucrativ.LL/PL -0,50  -0,000042 2,28 528
Total

TIPOEMPO Estatal 0,08 0,00 0,27 629
TIPOEMP1 Privada 0,65 1,00 0,48 629
TIPOEMP2 Holding 0,27 0,00 0,44 629
Valor emit RS 107.709.324,42/29.500.000,000  223.090.837,30 629
percaMaciord 84,92 92,61 18,02 629
Liquid Vol neg 2.133.041.301,76| 1.210.373,10| 57.981.310.675,41 629
Liquid n° neg 7.320 97, 27.144,32) 629
Exigivel L Prz Us$ 180.785,84  29.831,69 495.569,13 629
Endivid ELP/PL 0,92 0,25 3,20 629
Patrim Lig Us$ 1000 488.696,67] 103.746,66 1.534.410,32) 629
Lucro Lig Us$1000 14.285,87, 226,33 115.080,67 629
Lucrativ.LL/PL -0,31 0,0046 1,78 629
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Pode-se observar, a partir das estatisticas descritivas preliminares. as
emissdes publicas de agdes parecem ser, em média, maiores do que as privadas,
estdo relacionadas a empresas privadas, com maior liquidez em Bolsa, menos
endividadas, de menor porte, que apresentam maior lucratividade (de fato,
lucratividade menos negativa). Pode-se notar, também, a menor concentracéo de
propriedade nas emissdes publicas.

As emissdes privadas parecem estar relacionadas a empresas do tipo
holding, menos lucrativas (de fato, de maiores perdas), mais endividadas, de
controle mais concentrado, com menor liquidez em Bolsa e de maior porte, o que
é contraditorio com 0 menor volume medio de emissdes.

As diferencas de escada apresentadas pelas variaveis, bem como o
atendimento as premissas de normaidade e linearidade levaram a
transformages’®, objetivando-se obtencdo de normalidade e linearidade de
comportamento necessarias ao desenvolvimento do modelo discriminante. A

seguir é apresentada a construcéo do model 0 passo a passo.

5.5.2

Andlise Discriminante — construcdo do modelo

O método da andlise discriminante é apresentado a seguir, com a
fundamentacdo tedrica para a sua aplicacdo ao problema em questdo. O processo

de construgcdo de model o esta subdividido em seis passos.
Passo 1. O Problema de Pesquisa.
S0 0s seguintes 0s objetivos da andlise discriminante mdltipla:
investigar diferencas entre grupos de observacOes. O pesquisador deve
utilizar a andlise discriminante quanto estiver interessado em explicar

diferencas entre grupos de observacGes de um fendmeno ou classificar

observagdes em grupos ou classes distintos. No contexto deste trabalho o

40 As transformagdes processadas serdo apresentadas na préxima secéo, durante a construcéo do
model o discriminante.
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gue se pretendeu foi explicar a decisdo de emissdo publica ou privada
segundo diferencas nas caracteristicas apresertadas pelas variaveis

observadas na amostra.

determinar a forma mais parcimoniosa possivel de distingdo entre os

grupos;

eliminar as varidveis que ndo contribuam para a distingdo entre 0s grupos,

testar o modelo obtido comparando as observacfes empiricas as previsoes.

Segundo Hair et. ai (1998), a técnica melhor se enquadra em situagdes onde
ha uma variavel categorica dependente e varias varidveis métricas independentes.
Para compreender diferencas entre grupos, 0 método permite apreender o papel de
cada variavel, bem como as combina de modo a obter a discriminagdo entre
grupos. No capitulo de apresentacdo dos resultados seréo relatadas as varidveis
descartadas e a equagao discriminante resultante.

A andlise discriminante permite realizar classificacOes de observactes
empiricas que tenham valores para todas as varidveis independentes no modelo.
Para efeitos de previsdo, pode-se, dessa forma, inferir o comportamento futuro de
empresas quanto ao processo decisorio relativo as emissdes publicas ou privadas,
a patir de algumas de suas caracteristicas (representadas nas variaveis

Independentes).

Passo 2: Elaboracdo da pesquisa — definicdo das variaveis, amostra e

sub amostr as.

A necessidade de utilizagio da andlise discriminante maltipla (ADM)*! vem
do fato de haver dicotomia na variavel dependente do problema em andlise. De
fato, as emissdes podem ser publicas ou privadas, assumindo, respectivamente, a

variavel dependente, os valores 0 ou 1. Esse tipo de varidvel tem a denominagéo

1 Traduzido Inglés Multiple Discriminant Analysis (MDA).
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de categorica, ja que gresenta duas categorias de emissdes — publica e privada.
Dessa forma, 0 que se ameja é classificar quaisquer emissdes dentro da amostra
estudada em uma das duas categorias: publica ou privada.

As variaveis independentes foram escol hidas da forma apresentada na secéo
5.4.1, a partir da consulta a literatura existente e da disponibilidade de dados para
levantamento. Houve um tratamento prévio no sentido de reduzir os problemas de
escda, ja que havia nimeros muito diferentes para serem tratados no mesmo
modelo. Além disso, para atender as premissas de normalidade e linearidade de
relacdes do modelo, houve a necessidade de algumas transformagdes*?. Sendo
assim, a seguir serdo apresentadas as novas variaveis utilizadas no modelo

discriminante, em substitui¢&o as originamente levantadas:

Lucr. Liq Us$1000 ( Logl0) (loglucro) — logaritmo decima do lucro
liquido anual medido em milhares de dolares americanos da empresa emissora no

exercicio anterior & emissao.

Valor emit R$ (Log 10) (vlremit) — logaritmo decimal do valor emitido em

reais.

Patrim lig Us$1000 (Log 10) — logaritmo decimal do patriménio liquido

medido em milhares de dolares americanos no exercicio anterior a emissao.

Liquid n° neg (Ln)*®* — logaritmo neperiano do nimero de negdcios

realizados com as agOes da empresa emissora no ano da emissao.

Liquid Vol neg (Log 10) — logaritmo decimal do volume negociado medido

em reais no ano da emissao

42 De fato, as transformacdes realizadas melhoraram os plots Normal Q-Q, trazendo as variaveis
para niveis aceitaveis de normalidade. Porém, por se reconhecer uma certa fragilidade na premissa
de normalidade, optou-se por também construir o modelo logistico, menos restritivo quanto a
normalidade.

43 O tipo de logaritmo utilizado (Ln ou Log10) se deveu a melhoria na capacidade preditiva do
modelo, apds algumas simul agies.
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Exigivel | prz Us$ (Ln) - logaritmo neperiano do valor total da divida de

longo przo, medida em dolares americanos no exercicio anterior a emissdo

Liquidez vol/n° negdécios (L n) — logaritmo neperiano da razéo entre o
volume negociado e 0 nimero de negdcios realizados com as agdes da empresa

no ano da emissao™**

A amostrafoi determinada da maneira descrita na se¢éo 5.2. A utilizacdo de
sub-amostras para validagdo val ser apresentada junto com os resultados no

préximo capitulo.
Passo 3: Premissas do modelo discriminante.

A andlise discriminante, segundo Hair(1998), envolve a busca de uma
combinacdo linear e duas ou mais variaveis independentes que melhor faréo a
classificagdo entre grupos previamente definidos. A discriminag@o ser obtida a
partir da determinagdo dos fatores ou pesos para cada varidvel de modo que a
varidncia entre 0s grupos sgja maximizada em relagdo a variancia intra-grupos.
Este € um processo de classificagdo em que se busca dois grupos de caracteristicas
homogéneas de forma a distingui- l0s.

A func&o discriminante pode ser representada pela seguinte equacio™®:

Z, =b+W X, +W, X, +...+W X

n
onde

Z;, =vaor discriminante Z da funcao discriminante j paraa observacao k.
b = intercepto

W = peso discriminante para a variavel independentei.

Xik = varidvel independente i para a observacéo k.

4 Variavel definida para dar maior estabilidade ao modelo. E o negécio médio realizado. No caso
de ausénciade liquidez, zero de volume e de negdcios, atribuiu-se avariavel ovalor zero.
5 A partir de Hair (1998) pp. 244.
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O processo da andlise discriminante consiste na multiplicacdo de cada
varidvel independente por seu peso correspondente e a soma de todos os produtos
obtidos a cada observacdo. O resultado € o valor Z para cada observagéo ou
individuo na andlise. A partir da média dos valores Z para todas as observacoes
em um determinado grupo, obtém-se o valor Z para o grupo, também chamado de
centréide. No caso deste trabalho ser&o obtidos dois centroides.

Para que se possa obter uma explicagdo sobre o comportamento das
emissdes na amostra, os centroides obtidos devem ter significancia estatistica.
Deve-se obter a distribuicéo dos valores Z para cada um dos grupos. Sendo assim,
duas distribuigbes surgirdo, no caso de dois grupos. Se a intersecdo entre as
distribuigdes for pequena, pode-se afirmar que houve discriminagdo melhor. Se
for grande a superposicao entre as distribuicdes, a discriminacdo sera mais fraca, e
0s prognosticos de classificagdo menos confiaveis.

A Figura 7, aseguir, ilustra a situacéo:
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Figura 7 — Distribuicdo univariada dos fatores de classificacéo Z

Grupos: X Y

Z
Funcdo Discriminante Boa classificagdo — superposi¢do pequena
Grupos: X Y

Z
Funcdo Discriminante Ma classificagdo: grande superposi¢éo

A andlise discriminante multivariada para mais de dois grupos apresentan-1
funcbes discriminantes, onde n é o niUmero de grupos. No caso em questéo apenas
uma funcdo surgira do processamento dos dados, ja que existem somente dois
grupos.

S80 premissas para a utilizacdo do model o discriminante:

normalidade das distribui¢des de freqliéncia das varidveis independentes;
linearidade das relaces,
auséncia de multicolinearidade das variaveis independentes (alta

correlacdo entre duas ou mais variaveis);
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matrizes de dispersdo iguais (homocedasticidade) — auséncia de diferencas
significativas das matrizes de variancia e covariancia dos residuos para

cada grupo classificado.

As transformactes realizadas nas variaveis visaram atender as exigéncias do
modelo. De fato entre as varidvels originais e as transformadas, utilizadas
efetivamente na construcdo do modelo, chegou-se ao melhor conjunto possivel.
Optou-se por ndo manipular as variaveis aém do ja redizado de forma a ndo
comprometer os resultados do modelo. A homocedasticidade néo foi atingida, o
gue esté explicado na apresentacdo dos resultados.

No proximo capitulo serdo apresentadas e andisadas as estatisticas
descritivas.

A seguir serd apresentado o proximo passo, que trata da estimacdo do

model o discriminante.

Passo 4. Estimacdo do modelo discriminante:

As variaveis foram introduzidas passo a passo, pelo método stepwise do
programa estatistico SPSS. Assim, cada uma foi introduzida no modelo segundo
seu poder discriminarte. O processo se inicia com a escolha da melhor variavel
sob o ponto de vista da classificagdo categérica. A seguir, a proxima variavel é
escolhida dentre as outras de modo que, em conjunto com a primeira, ofereca a
melhor capacidade discriminatéria. O processo segue para todas as outras
varidveis da mesma forma. Segundo Hair(1998), este processo se aplica melhor
quando o nimero de variaveis € maior. A medida que s30 incluidas, uma por vez,
as proximas variaveis com maior poder explanatério, vai se construindo um
modelo robusto e parcimonioso.

As varidveis escolhidas, assim como 0 modelo obtido, serdo apresentados
no préximo capitulo, junto com os resultados.

Os passos 5 e 6, respectivamente, interpretacdo e validagdo dos resultados
da andlise discriminante serdo apresentados junto com os resultados no préximo
capitulo.A seguir, sera apresentado um fluxograma do processo de formulacdo de

model o discriminante.
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Figura 8 — Fluxograma tedrico da analise discriminante empregada, baseado em

Hair (1998)

/ Passo 1. Problema de Pesquisa: \

Objetivos selecionados:
Determinar diferencas significativas entre grupos de

emissdes de agoes;

Classificar as observagoes dos grupos definidos,

- Identificar as dimensdes discriminantes entre os grupos.

{

/ Passo 2: Desenvolvimento da Pesquisa \
Varidvel dependente categéricac Emissdo Publica = 0;
Privada=1
Selecdo das variaveis independentes — literatura e
Intuicéo
Tamanho da amostra

\__ Y,
J

/ Passo 3: Premissas \

Normalidade das varidveis dependentes,
Linearidade das rel agoes;
Verificar e garantir a auséncia de multicolienaridade

das variaveis independentes;

K - Matrizes de dispersdo iguais /
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Passo 4 a- Estimacdo do M odelo Discriminante

Entrada de varidvels passo a passo ou em bloco

|

Passo 4b: Obter precisio preditiva atraves de Matrizeﬁ\

de Classificacao
Determinar 0 ponto de corte 6timo;
Especificar o critério para obtencdo da aderéncia do

model o;

Determinar o nivel de significancia estatistica da predicéo.

J

-

Passo 5: Inter pretacéo da Funcdo Discriminante
Ha apenas uma fungdo a ser interpretada (dois

grupos a serem discriminados)

J

f

Passo 5 a Avaliagdo da Fungéo Discriminante
Pesos (coeficientes);

CorrelacOes estruturais;

VaoresF

/ Passo 6: Validacéo dos resultados \

discriminantes

Sub amostras;
Apresentacdo dos diferentes perfis de
cada grupo.

- j
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A classificacdo dos grupos via andlise discriminante possibilitara, conforme
0os resultados encontrados e apresentados a seguir, uma explicagdo do
comportamento das emissoes a partir das variaveis independentes. No entanto,
para que este trabalho atinja o objetivo de obter uma explicagdo ampla sobre a
decisdo de emitir agOes publica ou privadamente, procedeurse também uma
regressao logistica com o mesmo conjunto de dados e varidveis. A coeréncia de
resultados dos dois modelos embasara conclusdes consistentes, e reduzira os
problemas relativos as limitagbes do modelo discriminante (exigéncia de
normalidade e homocedasticidade).

A regressao logistica pode ser interpretada, nesse contexto, como uma forma
de validar os resultados obtidos com a andlise discriminante. Similar & andlise
discriminante, 0 modelo de regressdo logistica apresenta algumas diferencas,

ressaltadas na subsecdo seguinte.

5.5.3
O Modelo de Regresséao Logistica

O modelo de regressdo logistica atende aos casos em que a variavel
dependente é qualitativa em dois niveis (0,1). Neste trabalho, a decisdo entre
emitir agdes de forma publica ou privada € a varidvel dependente qualitativa.
Segundo Sincich(1995), o modelo logistico pode ser apresentado da seguinte

forma:

exp( by +bX; +b,ox, +...+ b X
E(y) = p( by 1X1 2X2 kXk)

= (45.3.1)
1+exp(bg +byx +byX, +...+ by X)

onde

y =1 seemissdo é privada;
y = 0 se emissdo € publica;
E(y) = Probabilidade (Categoria 1 ocorrer);

X1, X, ..., Xk SB0 variaveis independentes quantitativas ou qualitativas
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Pode-se, a partir do modelo logistico, estimar a chance de ocorréncia (odds)

do evento y=1, que € a razdo entre as probabilidades de ocorréncia do evento
y=1

Ply=% _Ply=1} _ Ply=1 (4.5.3.2)
Plyr} P{y=0 [1-P{y=1]

O logaritmo neperiano da chance, €, segundo Menard (1995), o logit dey:

logit(Y)=by+bx;+b,% +...+b, X, (4.5.3.3)

Pode-se obter a chance(odds) novamente através da exponenciacdo, ou sgja,

pelo calculo de:

Chance (Y =1) = €91t(¥) = gPotbixtbox+.tbxc (4 5 3 4)

Pode-se,entdo retornar a probabilidade de Y=1, através de:

chance (y =1)

P =1 =
(y=1 1+ chance (y =1)

(4.5.3.5) , que produz novamernte

aequagdo (4.5.3.1).

A Figura9 apresenta o gréfico do modelo logistico para uma unica variavel

independente?®:

4% Sincich (1995) pp1040
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Figura 9 — Grafico de Valor esperado de Y para o Modelo Logistico

E(y)

exp( by +b,;x )

E =
e )

0 X

Conforme ressdta Menard, (1995), a funcdo logit, a chance e a
probabilidade, acima apresentadas, séo diferentes maneiras de expressar a mesma
coisa.

A regressdo logistica ndo depende tanto quanto a andise discriminante da
igualdade de variancia e covariancia entre os grupos, conforme Hair (1998)4’. Um
exemplo disso é poder utilizar sem problemas variaveis independentes
categoricas, que acarretam problemas de igualdade de variancia e covariancia
Além disso, existe a vantagem adicional da possibilidade de analogia com a
regressdo multipla, tanto no exame dos residuos como na interpretacdo dos
resultados.

A primeira diferenca importante esté no estabelecimento de categorias para
as variaveis independentes, de modo a que se tenha apenas variavels categoricas
no modelo. 1sso se mostrou necess&rio devido a ocorréncia de emissdes muito
pequenas, e de emissdes muito grandes na mesma amostra. Além disso, variaves
como liquidez, lucratividade, endividamento e concentragdo de propriedade
também apresentavam essas diferencas. Este procedimento pode  reduzir
significativamente a influéncia de comportamentos ndo lineares das variaveis.
Dessa forma, esse procedimento tornara mais robustas os resultados da regressao

logistica.

47 Por essa razéo, optou-se por também construir o modelo logistico. A robustez dos resultados
conjuntos das estatisticas descritivas, do modelo discriminante e do modelo logistico confere
maior consisténcia as conclusdes deste trabal ho.
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As variaveis foram categorizadas com igual percentual de observacoes,
sempre que possivel, sendo a primeira categoria a que concentra 0S menores
valores e a Ultima a que concentra os maiores valores. A variavel patriménio
liquido foi excluida da andlise por estar presente na formula da lucratividade
(lucro liquido/patriménio liquido) e endividamento (exigivel de longo
prazo/patrimonio liquido). Esse procedimento ndo comprometera a analise, pois a
varidvel valor emitido € também, uma medida de porte da empresa e esta
incluida.

Estas categorias foram o ponto de partida para as faixas da regressdo

logistica. A Tabela 12 apresenta os resultados da categorizacdo feita no SPSS.
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Variaveis €
Categorias Variaveis e Categorias
N Perc3maiord N
VALOR_EM
1] 101 Até 3.500.000 1 93 Até 60%
2 120 De 3.500.000 a 2 345 De 60% a 99%
14.000.000)
3 139 De 14.000.000 4 3 191 |Acima de 99%
44.000.000
4 137 De 44.000.000 4 Total 629
120.000.000
5 132 Acima de
120.000.000
Total 629
N ENDIVID N
LIQVOL/n° neg
LN
192 Zero 1 135 zerg
69 De 1 a 2K 2 142 |Até 18%
99 De 2K a 10K| 3 137 De 19% a 46%
4 133 De 10K a 30K] 4 141 De 47% a 131%)
5 136 Acima de 30K] 5 74 Maior que)
131%
Total 629 Total 629
N LUCRATIV N
LUCRO_LIQ.
1 114 Até —12.200 1 99 -25% ou
menos
2 104 Entre —12.200 e 1 2 269 De -
200 25% a 3%
3 142 Entre —200 € 3 141 De 3%
2.350) a 10%
4 145 Entre 2.350 € 4 120 Acima de 10%
25.800
5 124 Acima de 25.800) Total 629
Totall 629

A Tabela 13 apresenta os testes de linearidade para a relacdo entre as

varidvel tipo de emisséo (dependente) e as varidvels independentes.
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Tabela 13 — Testes de Linearidade para as rela¢des entre a variavel dependente

e as independentes

Variaveis e testes Erro padréo Significancia
VALOR_EM valor  [@ssintético T aproximado aproximada
Gammg -,360 ,051 -6,865 ,000
Correlagao de| -,258 ,038 -6,700 ,000
Spearman

Perc3maiord

Gamma| , 122 ,070 1,735 0,083
Correlacao de ,069 ,040 1,731 ,084
Spearman

Ligvol/N°neg LN

Gammg| -,257 ,055 -4,587 ,000
Correlagao de| -,181 ,039 -4,589 ,000
Spearman

Endiv ELP/PL

Gammg| ,018 ,057 ,311 , 756
Correlacao de ,012 ,040 ,311 ,756
Spearman

Lucro Lig. Us$1000

Gammg -,213 ,055 -3,855 ,000
Correlacao de -,152 ,039 -3,844 ,000
Spearman
LUCRATIV.LL/PL
Gamma -,293 ,058 -4,933 ,000
Correlagao de| -,191 ,039 -4,862] ,000
Spearman
TIPOEMP 0
Gamma| 671 ,104 4,795 ,000
Correlacao de ,188 ,034 4,783 ,000
Spearman
TIPOEMP 1
Gammg -,306 ,077 -3,780 ,000
Correlacao de -,149 ,039 -3,773 ,000
Spearman

Para o teste de Correlacdo de Spearman, se o nivel de significancia for
menor que 0,05, entdo a correlagdo € significativa e as duas varidveis séo
linearmente relacionadas. No caso da variavel de concentracdo de controle
(perc3maiord), a significancia apresentada € 0,084, o que da um intervalo de
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confianga um pouco menor para a linearidade, mas que foi aceito para a
construcdo do modelo logistico. Para a variavel endividamento (ELP/PL) o valor
da significancia € de 0,756, o que da um intervalo de confianga muito pequeno
para a linearidade. Essa varidvel serd, portanto, desconsiderada no modelo
logistico.

A premissa de linearidade das relagtes foi testada com sucesso, exceto para
avaridvel relativa ao endividamento. A seguir, sera apresentado o fluxograma do
processo de formulacdo do modelo de regressdo logistica. Note-se que os
primeiros trés passos sdo muito similares aos da andlise discriminante, e ja foram
apresentados nesta secdo. Os passos 4 a 6 serdo apresentados junto com 0s

resultados no préximo capitulo.
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Figura 10 — Fluxograma teérico da regresséo logistica®

4 Passo 1: Problema de Pesquisa: )
Objetivos selecionados:
Determinar diferencas significativas entre grupos de emissoes
de acles,
Classificar as observagdes dos grupos definidos; )
/ Passo 2: Desenvolvimento da Pesquisa \

Variavel dependente categérica: Emissdo Publica= 0; Privada= 1
Selecdo das variavels independentes — literatura e intuicéo
Categorizacdo de variaveis independentes

Tamanho da amostra

Criacdo e andise de sub amostras para validacéo

|

Passo 3: Premissas

Linearidade das rel agoes,

|

Passo 4 a: Estimagéo do Modelo L ogistico

Entrada de variaveis passo a passo ou em bloco

Verificag8o dasignificancia dafuncédo logistica

“8 haseado em Hair et. ali., 1998, pp. 314.
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/ Passo 4b: Obter precisio preditiva através de M atriz&e\
de Classificacdo
Determinar o ponto de corte 6timo;
Especificar o critério para obtencdo da aderéncia do
modelo;

Determinar o nivel de significancia estatistica da predicéo.

Obtencdo do estatistico Wald paraaferir asignificancia

J

N )

4 ‘L
Passo 5: Interpretacdo dos resultados da Funcao L ogistica
Ha uma equacéo similar a funcéo discriminante binaria.
Verifica-se a coeréncia dos resultados das duas analises
- J

.

Passo 6: Validacao dos resultados

~

Sub amostras. duas amostras aleatdrias de 50% sdo criadas para validacdo do

modelo

Apresentacdo de outliers para posterior explicacéo

Verificagdo da capacidade preditiva obtida nas matrizes de classificagdo com

e sem ponderacdo (o0 numero de emissOes particulares da amostra € muito

maior que o das publicas)

Comparagéo com a matriz de classificagdo da analise discriminante.

/

Como se pode notar, 0 modelo logistico € bastante similar ao discriminante.

Trata-se de duas técnicas adequadas a classificagdo das emissdes em publicas ou

privadas segundo as caracteristicas das empresas emissoras. O objetivo, como foi

sientado antes, € dar consisténcia aos resultados obtidos com a andise

discriminante. A seguir, serdo apresentadas as limitacfes dos métodos utilizados.
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5.6

Limitacdes do método

Dados:

O levantamento sistemético oficial, através da Comissdo de Valores
Mobiliérios e das Bolsas de Valores, sobre as emissdes particulares ndo existe. Foi
necessaria ampla pesquisa em documentos (informativos do mercado, jornais
especializados, entre outros) de modo a estabelecer com confianga uma base
empiricae o periodo de ardlise. Nesse sentido, os de levantamentos para 0s anos
anteriores a 1995 poderiam ser Uteis para uma analise comparativa entre os
periodos pré e poés Plano Real. No entanto, esse levantamento se provou inviavel,
j& que ndo se pode encontrar os dados completos das emissdes nem os relativos as
caracteristicas das empresas emissoras. A falta de dados contébels, tais como
endividamento, lucratividade, causaria a eliminagdo pelo, modelo, de muitas
observacdes. Técnicas de substituicdo de valores ausentes por médias ou outro
valor poderiam comprometer a robustez das conclusdes. De qualquer forma, a
extensdo para periodos anteriores a 1995 fica como sugestdo para futuras
pesqui sas.

A utilizagdo de dados referidos em ddlares americanos, ocorrida em
agumas variaveis, torna relevantes as datas e a forma da conversdo. Essa
limitag@o se deve a instabilidade da moeda nacional, em especial, antes do Plano
Real. Ocorre que, mesmo apds o Plano, vérias fontes de dados continuaram a
utilizar os ddlares americanos como moeda para a denominagdo de variaveis
contabeis. I1sso0 pode acarretar, de algum modo, distorgbes. E uma limitagéo

presente em trabal hos realizados no Brasil.

Modelo Tedrico:

A guestdo da maximizacdo do valor para os acionistas controladores, da
forma colocada por Ferreira e Brooks (2000) pressupde uma racionalidade que
pode ndo estar presente no mercado de capitais brasileiro. A nocdo de

maximizacdo de valor para os controladores pode n&o ser perseguida como em um
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mercado mais desenvolvido. Essa limitacdo, entretanto, ndo invalida o modelo
tedrico, ja que este congtitui um quadro conceitual aceito mundialmente. De fato,
as conclusdes do trabalho, poderdo esclarecer sua adequacdo ao mercado
brasileiro.

Pensou se na construcéo de um modelo decisorio do tipo arvore de decisdo
paraa emissao privada ou publica de acBes. Embora a base de dados seja ampla e
as variaveis obtidas sgjam explicativas do fendmeno, a relacdo de causalidade
necess&ria para a obtencéo de uma arvore de decisdo € mais complexa do que o
objetivo deste trabalho. Fica como sugestéo para futuras pesquisas, a partir dos
resultados aqui apresentados, a busca da relacéo de causalidade necesséria para a
construcdo de um modelo decisorio mais amplo.

As variaveis relativas a lucratividade, endividamento, e patriménio liquido,
ficaram limitadas aos dados contabeis disponiveis. Dessa forma, ficaram de fora
variaveis que seriam interessantes para dar maior robustez a analise. Pode-se citar
varidvel ligada ao nivel de preco das agbes emitidas, em relagdo a média histérica,
e 0 nivel do IBOVESPA antes da emissdo. Essas variaveis poderiam indicar o
oportunismo das emissdes publicas e/ou privadas, enriqguecendo a analise.
Entretanto, a liquidez muito baixa de grande parte das empresas da amostra
tornaria essa ardlise fragil. 1sso deveria a impossibilidade de calculo confiavel
dos retornos obtidos pelos investidores nas emissdes: a pouca liquidez tornaria o
calculo muito impreciso ou mesmo inviavel. Fica, porém, como sugestdo para
futuros trabalhos.

Na medida de porte das empresas utilizou-se como proxy o patriménio
liquido e o valor emitido. Isso excluiu, ativo total, faturamento, geracdo de caixa,
gue poderiam ser variaveis relevantes. A escolha se deveu a maior disponibilidade
do patriménio liquido nas fontes pesquisadas. Uma outra limitagdo, € o fato do
lucro liquido poder ser, também, considerado uma medida de porte. Nesse sentido,
0os modelos discriminante e logistico providenciam a eliminacdo de varidvels
correlacionadas, mantendo apenas as que de fato tém poder classificatério.

A questdo do risco percebido pelo investidor poderia ter sido abordada
através de uma classificacdo das empresas por setores da economia. Além disso,

seria interessante conhecer os tipos de investidor que adquiriram as emissdes
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plblicas e privadas. Fica como sugestdo para futuros trabalhos testar o0 processo
decisorio por setor e por tipo de investidor.

Os custos de emissdo ndo se apresentam iguais para todas as empresas. De
fato, empresas maiores, com maior prestigio, tendem a ter custos menores. Seria
interessante aborda-los como uma variavel, ja que sdo relevantes dentro do quadro
conceitual proposto. Entretanto, o levantamento dos custos das emissdes publicas
apenas para os Ultimos trés anos do estudo, apresentado na Tabela 9, provouse
particularmente trabalhoso. Além da dificuldade de obtencdo dos prospectos em
anos de maior movimento de emissdes publicas, 0 acesso aos custos das emissdes
particulares somente seria possivel através de entrevistas com pessoas ligadas as
empresas emissoras. Naturalmente, muitas empresas da amostra ndo mais existem,

tornando impossivel a obtencdo de todos os dados necessarios.

Modelos Empiricos:

A fdta de normalidade nas observacBes das varidveis independentes
prejudica a andlise das estatisticas descritivas e da andlise discriminante. Para
contornar isso, foi desenvolvido o modelo logistico, menos restritivo quanto as
premissas de normalidade e homocedasticidade da anadlise discriminante. Suas
conclusbes, em conjunto com as dos outros dois procedimentos, daréo maior
consisténcia a este trabalho. Ha que se ressaltar que 0 modelo discriminante tem
sua robustez ligada a capacidade de classificagdo. Um baixo percentua (inferior a
60%) indicaria fragilidade no modelo.

Além disso, variaveis foram manipuladas com transformagdes |ogaritmicas
e razbes para que 0 seu comportamento possibilitasse uma melhor classificagcdo
dos grupos. Procurouse readlizar as transformagfes com parciménia de forma a
ndo limitar demasiadamente o poder classificatério dos modelos. Nesse sentido,
varios modelos alternativos, com variavels transformadas de diversas formas
foram testados, optando-se pelos de maior poder explanatorio.

Os modelos discriminante e de regresséo logistica empregados partem de
premissas quanto a0 comportamento das variaveis. No capitulo de resultados
serdo abordadas as suas limitacOes e os procedimentos (além dos ja relatados)

para sua corregao.
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Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada na investigacéo.
Foram explicados o tipo de pesquisa, 0 wiverso e a selegdo da amostra assm
como a coleta dos dados e seu tratamento. Finalmente, foram apresentadas as
limitacBes do método e a justificativa para sua utilizagdo. O préximo capitulo fara

aapresentacéo e aanaise dos resultados.
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