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Resumo

O objetivo do presente artigo é verificar se existem caracteristicas comuns das empresas
que possam discriminar seus retornos em um dia de market crash, em dois grupos: o
daquelas que perderam mais do que o mercado e o daquelas que perderam menos do que
o mercado. O artigo analisou as empresas listadas na NYSE no dia 15 de outubro de 2008,
dia de maior queda do S&P 500 dos ultimos 23 anos (-9,0%). No total, 461 empresas
foram analisadas. Por meio da regressdo logistica e da analise discriminante, identificou-
se que o retorno defasado de 2 meses e o desvio padrdo de 1 ano ajudam a discriminar
entre os dois grupos. As empresas com maior retorno defasado e com menor desvio
padrdo apresentaram menor chance de perderem mais do que o S&P 500. As precisdes de
acerto dos modelos logistico e discriminante alcangaram 71,6% e 72,0% respectivamente,
superiores aos critérios da probabilidade maxima, probabilidade proporcional e Press’s
Q. De forma anéloga, o teste da variavel beta para discriminacdo resultou num nivel de
precisdo de 61,4%, inferior aos resultados dos modelos. Este artigo contribui para o
estudo das caracteristicas que influenciam o retorno das empresas em um momento de
crise, situacdo que carece de maiores estudos e aprofundamento.

Palavras-chave: Market Crash, Crise 2008, Mercado de Capitais, Regressdo Logistica,
Analise Discriminante.

Abstract

We aim to verify whether common firm characteristics can discriminate their returns on
a market crash day in two groups: those who have lost more than the market and those
who lost less than the market. We analyzed NYSE listed companies on October 15™, 2008,
the largest drop day in the S&P 500 index over the last 23 years (-9.0%). We analyzed
461 companies. Through logistic regression and discriminant analysis, we identified that
2-months lagged return and 1-year standard deviation can discriminate the two groups.
Firms with higher lagged return and less standard deviation were less likely to lose more
than the S&P 500. Accuracy level of logistic and discriminant models reached 71.6% and
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72.0% respectively, above the criteria of maximum likelihood, probability proportional
and Press's Q Similarly, the variable beta test for discrimination resulted in an accuracy
level of 61.4%, below those of the models. This article contributes to the study of
characteristics that influence the return of companies in a crisis period, field that requires
more studies.

Keywords: Market Crash, 2008 Crisis, Capital Markets, Logistic Regression,
Discriminant Analysis.

Artigo recebido em: 13.11.2013; Aceito em: 07.07.2014

1. INTRODUCAO

O estudo das caracteristicas das empresas que explicam o retorno de suas acdes em
tempos normais tem sido objeto de anélise de diversos autores, dentre eles: Ball (1978),
Banz (1981), Amihud e Mendelson (1986), Bhandari (1988), Fama e French (1992),
Kothari, Shanken e Sloan (1995), Berk, Green e Naik (1999), Pastor e Veronesi (2003),
Jiang e Lee (2007), Phalippou (2007) e Chen e Zhang (2010). Em tempos de crise, 0s
estudos normalmente focam outros temas, por exemplo: (i) a analise de volatilidade antes,
durante e depois da ocorréncia, (ii) o co-movimento e (iii) contdgio de paises
(Arshanapalli e Doukas, 1993; e Bunda, Hamann e Lall, 2009; Cheung, 2000; Hon,
Strauss e Yong, 2004; Michayluk e Neuhauser, 2006).

No entanto, sdo poucos os artigos que relacionam as caracteristicas das empresas e seus
retornos em tempos de crise: “o papel das caracteristicas da acdo, da empresa e da
inddstria na explicacdo do impacto de crashes no retorno individual da a¢do néo recebeu
atencdo suficiente” (Wang, et al., 2009, p. 1574).

No intuito de colaborar com o preenchimento desta lacuna, este artigo busca investigar
se existem caracteristicas das empresas que auxiliam na discriminacdo entre as que
perderam mais do que o mercado daquelas que perderam menos, em uma determinada
situacdo de market crash. A data selecionada foi 15 de outubro de 2008, em que ocorreu
amaior queda do indice S&P 500 (-9,0%) desde outubro de 1987. A amostra foi composta
de empresas listadas na NYSE (New York Stock Exchange).

Wang et al. (2009) utilizam em seu trabalho a regressdo linear maltipla. No presente
estudo, € utilizada a regressdo logistica. Adicionalmente, incluimos a analise
discriminante, a fim de corroborar os resultados. As duas técnicas, em geral, apresentam
similaridades dos resultados, quando se utiliza uma variavel dependente com dois grupos.
A secdo 2 apresenta uma revisdo dos conceitos que nortearam o desenvolvimento deste
estudo. A secdo 3 contém o0s aspectos metodologicos e as secdes 4 e 5 exibem os
principais resultados obtidos e as conclus@es, respectivamente.

2. REVISAO CONCEITUAL

Esta segunda secdo € composta de uma revisdo conceitual da literatura a respeito de
caracteristicas das empresas que explicam a variabilidade do seu retorno, market crashes
e crises.
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2.1 Caracteristicas das empresas, volatilidade e retorno

De acordo com a formulacdo do CAPM (Capital Asset Pricing Model), o beta explica
completamente e de maneira linear o retorno das agdes, portanto, bastaria o beta para
prever o retorno esperado de um ativo, dado o retorno esperado do mercado.

No final da década de 70 e durante a década de 80, diversos autores visaram explicar o
retorno das acGes ndo apenas com o beta, mas se valendo de outras caracteristicas das
empresas, de forma isolada, ou combinadas com o beta ou, ainda, combinadas entre si:
indice lucro / preco (Ball, 1978), indice valor patrimonial / valor de mercado (Rosenberg,
Reid e Lanstein, 1985), tamanho (Banz, 1981), liquidez (Amihud e Mendelson, 1986) e
alavancagem (Bhandari, 1988). Estes estudos indicaram empiricamente que quanto maior
o indice lucro / preco, o indice valor patrimonial / valor de mercado ou a alavancagem
maior o retorno esperado da acdo e quanto maior o tamanho ou a liquidez menor o retorno
esperado da agdo. As explicagdes para estes efeitos identificados empiricamente séo
dadas de forma hipotética, ndo sendo desenvolvida nenhuma teoria a respeito, tal como o
desenvolvimento tedrico que culminou no CAPM.

Fama e French (1992), compilando os estudos anteriores — exceto Amihud e Mendelson
(1986), propdem um modelo com duas varidveis explicativas: tamanho da empresa (size,
medido pelo valor de mercado da empresa) e indice valor patrimonial / valor de mercado
(ou book value / market value, BV/MV). Os autores encontram evidéncias, no periodo de
1963 a 1990, de que empresas menores e com alto indice BV/MV tendem
consistentemente a maiores retornos se comparadas as empresas maiores e com baixo
indice MV/BV. Observa-se que Fama e French (1992) concluem que, na presenca de
BV/MV e tamanho, o beta ndo ajuda a explicar o retorno das acgbes, assim como
lucro/preco e alavancagem também sdo redundantes.

Kothari, Shanken e Sloan (1995, p. 198) analisam a relacdo do beta e do tamanho com o
retorno das acdes, encontrando resultados estatisticamente significantes maiores para o
beta do que para o tamanho da empresa na maioria das analises. Os autores criticam
duramente os achados de Fama e French (1992). Antes, Black (1993, p. 17) j& havia
contestado Fama e French indicando que o andncio da morte do beta parecia prematuro.

Diversos autores seguiram testando o beta em conjunto com outras varidveis na
explicacdo do retorno das agdes, com amostras em diversos paises e periodos de tempo,
alguns deles expostos na Tabela 1.

Tabela 1: Estudos empiricos visando explicar o retorno das agdes com caracteristicas das empresas

Autores Variaveis

Chan, Jegadeesh e Lakonishok (1996)  Efeito momento, retorno futuro, size e BV/IMV
Berk, Green e Naik (1999) BV/MV, size e efeito momento
Amihud (2002) lliquidez

MV/BV (varidvel dependente), idade da empresa, retorno futuro
(com diferentes lags), rentabilidade (ROE) em varios periodos,

PEsy & Vareres (L) tamanho da empresa, alavancagem e volatilidade da rentabilidade

(VOLP)
Fama e French (2006a) BV/MV, rentabilidade e investimento
Fama e French (2006b) BV/MV, lucro / prego e size
Jiang e Lee (2007) BV/MV e dividend yield

R. Cont. Ufba, Salvador-Ba, v. 8, n. 1, p. 21 - 36, jan-abr 2014



24

Autores Variaveis

Phalippou (2007) BV/MV, size e propriedade

Efeito momento, retorno futuro, size, BV/MV e risco da carteira

Li, etal. (2008) (com diferentes lags)

Mussa, Santos e Fama (2007) BM/MV, size e momento (usados em fatores, além do fator de

mercado)
Fama e French (2008) BVIMV, size e emissdes liquidas
Mussa, et al.(2008) BV/MV, tamanho e momento
Almeida e Eid (2010) BVIMV, size e emissdes liquidas

Nivel de investimento e nivel de ROA (usados em fatores, além do

Chen e Zhang (in press) fator de mercado)

Flister, Bressan e Amaral (2011) BM/MV, size e momento

Nota. Elaborada pelos autores.

Grande parte dos estudos que analisam o relacionamento entre as caracteristicas das
empresas e o retorno de suas acles € feita em periodos normais e ndo em periodos de
crises.

2.2Crises no mercado de acdes

Levy (2008, pp. 138-139, 153) identifica os market crashes como um complexo, porém
instantdneo fendmeno provocado pela associagdo de eventos econdémicos externos a
fatores psicoldgicos e sociais.

Poucos estudos analisam a relacdo entre caracteristicas das empresas e retorno em
periodos de crise ou em market crashes. Wang et al. (2009) estudaram oito dias de market
crash relacionando retorno com diversas caracteristicas das empresas: beta, size, liquidez,
BV/MV, retornos defasados (lagged returns) entre outras. Michayluk e Neuhauser (2006)
examinam o comportamento de agdes em 27 de outubro de 1997, relacionando retorno
com beta, size, preco e risco. Miyajima e Yafeh (2007) estudaram eventos associados a
crise bancéaria no Japdo de 1995 a 2000, relacionando desempenho das empresas com
tamanho, g de Tobin, alavancagem, intensidade de pesquisa e desenvolvimento, rating
das dividas e medidas de intensidade de lagos bancérios.

A maioria dos estudos em crises foca outros temas, por exemplo: causas, contagio,
volatilidade, co-integracdo e co-movimento, conforme se pode observar alguns exemplos

na Tabela 2.
Tabela 2: Estudos empiricos em periodos de crises

Autores Tema
Arshanapalli e Doukas (1993) Cointegracédo
Cheung (2000) Transmissdo de volatilidade
Hon, Strauss e Yong (2004) Correlacéo
Bunda, Hamann e Lall (2009) Contégio
Catanach e Ragatz (2010) Causas

Nota. Elaborada pelos autores.
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3. METODOLOGIA

Esta secdo descreve a metodologia adotada no presente trabalho a partir do objetivo deste
artigo, que é investigar se existem caracteristicas comuns das empresas que auxiliam na
discriminacdo entre as empresas que perderam mais do que o mercado daquelas que
perderam menos do que o mercado em uma determinada situacao de market crash. A data
selecionada foi 15 de outubro de 2008, o dia com a maior queda do indice S&P 500 no
ano de 2008 (-9,0%). A amostra foi composta por empresas listadas na NY SE. Para tanto,
utilizaram-se duas técnicas: regressao logistica e analise discriminante.

3.1 Base de dados

As informag0es relativas aos demonstrativos financeiros e aos valores de mercado (da
firma e do patrimonio liquido) foram obtidas no sistema de informacdes Economatica®
em 01 de abril de 2010. As informac0es relativas as cotacGes, ajustadas pelos proventos,
e 0 volume de negdcios foram obtidas na mesma fonte em 05 de maio de 2010.

A base de dados era composta de 971 empresas, das quais 767 ndo financeiras. Deste
total, foram selecionadas 461 empresas que apresentavam todas as informacoes
relevantes para a analise proposta. Ndo existem empresas com mais de uma classe de
acOes na amostra, ou seja, a amostra é composta por 461 acbes de empresas diferentes. A
Tabela 3 indica as caracteristicas das empresas utilizadas no presente estudo.

Tabela 3: Caracteristicas utilizadas no estudo

Caracteristica Descricdo Data Base

Size Logaritmo natural do patriménio liquido da empresa 30 de junho de 2008

Market value de 14 de
outubro de 2008 e
patriménio liquido de 30

Book Value / Market Value, onde market value é o valor
BV/MV de mercado do patriménio liquido da empresa e o book
value é o valor contabil do patrimdnio liquido da empresa

de junho de 2008

Earnings / Price onde earnings é o lucro liquido contdbil Price de 14 de outubro de

E/P da empresa e price é o valor de mercado do patriménio 2008 e lucro liquido de 30
liquido da empresa (mesmo que Market Value) de junho de 2008

ROE Lucro Liquido / Patrimdnio Liquido 30 de junho de 2008

ALAV Firm Value /_Market Value , onde firm value é o valor de 14 de outubro de 2008
mercado da firma

BETA Beta calculado Versus o indice S&P 500, com histdrico de 30 de junho de 2008
retornos de 5 anos e intervalo de retorno mensal

DVPD Desvio padrdo dos retornos no 1 ano anterior ao market 15 de outubro de 2008

crash (janela [-252,-22])

Beta calculado versus o0 S&P, com histérico de retornos de
BETASW 1 ano (janela [-252,-22]) e intervalo de retorno diario, 15 de outubro de 2008
ajustado segundo Scholes-Williams (1977)

Retorno defasado, sendo LR_1s o retorno na semana

LR anterior ao market crash (janela [-7,-2]), LR_1Im o retorno 15 4e outubro de 2008
- no més anterior ao market crash (janela [-24,-2]), LR_2m
0 retorno nos 2 meses anteriores ao market crash (janela [-
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Caracteristica Descricdo Data Base

46,-2]) e LR_3m o retorno nos 3 meses anteriores ao
market crash (janela [-68,-2])

3l
t=1 Vt .
Calculado como %1000 (Amihud, 2002), onde |r|
ILIQ T 15 de outubro de 2008

€ 0 modulo do retorno no diat e vi é o volume em $ no dia
t, calculado para o periodo de tempo de 1 ano anterior ao
market crash (janela [-252,-22])

Nota. Elaborada pelos autores.

3.2 Partigdo da amostra

As 461 empresas da amostra foram particionadas em trés grupos. O primeiro grupo foi
formado com as 150 empresas com as menores perdas, 0 segundo grupo foi formado com
as 150 empresas com as maiores perdas e o terceiro grupo com as demais 161 empresas
com perdas intermediarias. Na regressdo logistica e na analise discriminante foram
utilizados os grupos extremos (primeiro e segundo grupos), excluindo-se o grupo do meio
da analise (terceiro grupo), segundo a abordagem de extremos polares.

Posteriormente, as 150 empresas do primeiro grupo (menores perdas) foram
aleatoriamente divididas em 2 subgrupos com 75 empresas cada: o grupo de analise (GA
) e 0 grupo de teste (GT"). Da mesma forma, as 150 empresas do segundo grupo (maiores
perdas) foram aleatoriamente divididas em 2 subgrupos com 75 empresas cada: analise
(GA") e teste (GT™). Assim, a amostra de analise é composta por GA e GA™ e conta com
150 empresas e a amostra de teste é composta por GT- e GT* e conta com 150 empresas.
Este procedimento de divisdo da amostra em grupo de analise e grupo de teste é
recomendado por Hair et al. (2009, p. 236) como uma maneira preferida de validacédo do
modelo logistico ou da funcdo discriminante, denominado de abordagem de particdo da
amostra ou validacdo cruzada. Segundo os autores, o procedimento mais comum € a
divisdo 50-50 da amostra total, metade para o grupo de analise e metade para o grupo de
teste.

A abordagem de extremos polares e a abordagem de particdo da amostra reduzem a
amostra total de 461 empresas para uma amostra de analise de 150. Isto significa 11,5
observagdes por variavel, inferior ao numero ideal (20 observagGes), mas superior ao
namero minimo (5 observagdes) recomendado pela literatura (ver Tabela 4). Esta
abordagem, embora prejudicial a relagdo numero de observacdes por variavel, revela
vantagens metodoldgicas para a validagéo e a consisténcia dos modelos.

3.3 Técnicas: regressao logistica e analise discriminante

Foram utilizadas duas técnicas multivariadas: regressdo logistica e analise discriminante.
Na regressdo logistica, a variavel dependente sdo 0s grupos (N0 caso: grupo com maior
perda e grupo com menor perda) e as variaveis explicativas sdo métricas (no caso:
caracteristicas das empresas) ou ndo métricas (dummies). A equacdo da regressdo
logistica resultara na probabilidade da observagdo estar em um dos grupos, ou seja, a
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probabilidade de um determinado evento ocorrer (equacdo 1, na qual Z é a combinacao

linear das varidveis explicativas, obtido por meio do método da verossimilhanga).
z
e

rob=
¥ 1+e*

Equacéo 1

Na analise discriminante, a variavel dependente também sdo 0s grupos e as variaveis
explicativas sdo métricas. As variaveis explicativas s8o combinadas linearmente
(formando uma variavel estatistica) para melhor discriminar entre os grupos (variavel
dependente). A Tabela 4 detalha as duas técnicas utilizadas neste artigo.

Tabela 4: Resumo das técnicas: regressao logistica e analise discriminante.

Descrigdo Regressdo Logistica Anélise Discriminante

Encontrar um modelo de previsdo de uma Identificar varidveis que melhor

Objetivo da - s . . . . .
téc#ﬂca varidvel dependente binaria a partir de diferenciam dois ou mais grupos de
variaveis métricas ou dicotémicas. observagdes mutuamente exclusivos.
Dependente: ndo métrica. R
. o o y o Dependente: ndo métrica.
Variaveis Explicativas: métricas ou ndo métricas L
. Explicativas: métricas.
(dummies).
A regressdo logistica € menos afetada do . . A
g ogistica € me (i) normalidade multivariada das
. que a analise discriminante quando s S o A
Premissas S . variaveis explicativas e (ii) variancias e
suposic¢des basicas como a normalidade de Lo IR
L L covariancias iguais nos grupos.
variaveis ndo sdo satisfeitas.
Tamanho de Minimo recomendado: cinco observacdes por varidvel explicativa.
amostra Sugestdo: vinte observacdes por variavel explicativa?.
Qualidade Uso da matriz de classificacdo, cuja finalidade € identificar quantas observagdes o

do modelo modelo logistico ou a fungdo discriminante sdo capazes de classificar corretamente.

Para verificar se a precisdo da classificagdo a posteriori € significativamente
superior ao acaso, pode-se utilizar os critérios (i) da probabilidade méxima, (ii) da
probabilidade proporcional, (iii) do Press’s Q e (iv) da regra prética de 25%
excedente.

Precisdo da
classificagdo
do modelo

Nota. Elaborada pelos autores.
@ Segundo Hair et al. (2009, pp. 235 e 236).

3.4 Precisdo da classificacdo dos modelos

O modelo gerado pela regresséao logistica ou pela analise discriminante sera Gtil caso ele
discrimine entre os grupos significativamente mais do que se poderia conseguir ao acaso.
Este artigo trabalha com dois grupos — maiores perdas e menores perdas. Para dois grupos
de igual tamanho, o0 acaso seria capaz de acertar a classificacdo de 50% das observacdes.
Para dois grupos de tamanhos diferentes, o acaso seria a freqiiéncia do maior grupo
(critério da probabilidade maxima), critério que gera o mais alto padrédo de comparacéo.

A Tabela 5 sintetiza os critérios de precisdo de classificacdo e os resultados esperados.
Tabela 5:Critérios de precisdo de classificacdo e resultados esperados
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Critério Descricéo Resultado Esperado
Utilizado para grupos de tamanhos diferentes.
Critério da Considerando 2 grupos, é dado pela formula a seguir, A precisdio do modelo

probabilidade
proporcional

Critério do acaso
pela probabilidade
maxima

Critério Press’s Q

Critério da
pratica de
excedente

regra
25%

na qual p é a proporcdo de elementos do grupo 1 e
(1-p) é a proporcao de elementos do grupo 2:

Cpro = pZ +(1_ p)2

Quando se tratar de grupos de tamanhos iguais é
calculado como 1/n, em que n € o0 ndmero de grupos
e quando se tratar de grupos de tamanhos diferentes
é igual a probabilidade do grupo maior @

E uma estatistica que avalia o poder discriminatdrio
da matriz de classificagdo comparando com o
modelo ao acaso. Sua hipétese Ho é que a matriz de
classificacdo é igual a classificagdo ao acaso. O
Press’s Q é dado pela formula a seguir, naqual N é o
tamanho da amostra, n € o nimero de classificacfes
corretas, k € o nimero de grupos e gl é nimero de
graus de liberdade.

_[N=-(n. KT
PQ = (k—gl)

Como regra pratica, Hair et al. (2009, p. 247)
indicam que “a verdadeira precisdo preditiva (razdo
de sucesso) deve exceder qualquer valor de critério
em pelo menos 25%”.

deve ser
probabilidade
proporcional calculada.

superior a

A precisdio do modelo
deve ser superior a
probabilidade = maxima
calculada.

Deve-se rejeitar a
hipotese Ho para a
obtencdo de um modelo
valido, ou seja, o valor
obtido deve superar o
valor critico dado por esta

estatistica, quando a
matriz de classificacdo
podera ser

estatisticamente  melhor

do que o acaso.

A precisdo do modelo
deve ser superior a 1,25 x
a probabilidade maxima.

Nota. Elaborada pelos autores.
@ Segundo Hair et al. (2009, p. 245).

4. RESULTADOS

A seqguir sdo apresentados os resultados obtidos. A analise dos dados e a apresentacdo dos
resultados estdo divididas em quatro subsecBes: Analise Exploratéria, Regressdo
Logistica, Analise Discriminante e Modelo do Beta.

4.1 Analise exploratoria

Considerando a amostra de analise, as seguintes varidveis apresentam distribuicdo normal
(univariada), testada por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov e nivel de significancia
de 0,05: Size, ALAV, BETA, LR_1s, LR_1m, LR_2m, LR_3m, DVPD e BETASW.
Rejeita-se a hipdtese da normalidade das distribuicdes das variaveis: BV/IMV, E/P, ROE
e ILIQ. Mesmo apds a aplicacdo da transformacéo logaritmica (LN), observa-se que, do
conjunto das variaveis que rejeitou a hipotese da normalidade, apenas a variavel
transformada BV/MV apresentou distribui¢do normal.

A andlise discriminante tem como uma de suas premissas a normalidade multivariada,
teste que ndo foi possivel ser realizado por meio do SPSS, ferramenta estatistica utilizada
neste artigo. No entanto, “a suposi¢do mais importante ¢ a igualdade das matrizes de
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covariancia, o que afeta tanto estimagdo quanto classificagdo” (Hair et al., 2009, p. 237),
que foi testada por meio da estatistica Box’s M.

Como o p-valor do teste Box’s M é 0,802 (ndo rejeitando a hipdtese da igualdade das
variancias e covariancias), conclui-se pela pertinéncia de conduzir a andlise
discriminante. De acordo com Hair et al. (2009, p. 321), o teste Box’s M também ¢
sensivel a desvios de normalidade. A regressao logistica, por sua vez, € menos afetada
quando as suposi¢des basicas ndo sdo satisfeitas.

Os resultados das analises com as variaveis ndo transformadas e com as varidveis
transformadas (LN) foram similares.

O teste de igualdade de médias entre os grupos a 5% de significancia estatistica indicou
que as seguintes variaveis tém médias diferentes nos grupos de menores perdas e de
maiores perdas: BETA, LR_1s, LR_1m, LR_2m, LR_3m, DVPD e BETASW. Portanto,
estas varidveis sdo boas candidatas a discriminarem 0s grupos, enquanto as demais
aparentemente ndo o sdo. Em se tratando de uma andlise multivariada optou-se por
disponibilizar todas as variaveis para a analise stepwise.

4.2 Regressao logistica
A equacdo do logit (Z) resultante do modelo pode ser escrita como:
Z=-7,136-9,928 * LR_2m + 142,329 * DVPD

O modelo foi montado considerando a probabilidade de estar no grupo das maiores
perdas, sendo assim, quanto maior o logit (Z), maior a chance de a empresa estar no grupo
de maiores perdas. Desta forma, quanto menor o retorno dos ultimos 2 meses antes do
crash (LR_2m) e quanto maior o desvio padrao dos retornos no ultimo ano antes do crash
(DVPD), maior a chance de estar no grupo de maiores perdas. Entre as duas variaveis,
segundo a estatistica de Wald, o retorno dos Ultimos 2 meses € a que mais contribui para
0 modelo (42,358, 24,466 e 19,426 sdo as estatisticas Wald para o coeficiente linear, o
coeficiente angular de LR_2m e o coeficiente angular de DVVPD, respectivamente).

O R? de Cox e Snell é 0,498, 0 R? de Nagelkerke é 0,664 e o pseudo R? é 0,497. O p-valor
da estatistica de Hosmer e Lemeshow é 0,288, ndo rejeitando a hipotese de que os valores
reais e esperados sejam iguais, indicando que o modelo logistico tem um ajuste aceitavel.
O modelo foi capaz de classificar, a posteriori, a amostra de analise com 87,3% de acerto
(painel a da Tabela 6). A classificagcdo da amostra de teste atingiu 84,0% de acerto (painel
b da Tabela 6). Como ambas as amostras sdo compostas de grupos de tamanhos iguais,
observa-se que o0 modelo € bem superior a uma classificagdo aleatoria (50% de chance de

acerto) mesmo considerando a regra pratica de 25% excedente (1,25 x 50% = 62,5%).
Tabela 6: Classificacdo a posteriori — amostra de analise (150 empresas) e amostra de teste (150
empresas).

R. Cont. Ufba, Salvador-Ba, v. 8, n. 1, p. 21 - 36, jan-abr 2014



30

Painel (a): Classificacdo da amostra de analise (GA" e GA*): 150 empresas

Previsto
Menores Maiores
Perdas Perdas Total
Menores Perdas 65 (86,7%)  10(13,3%) 75 (100%)
g Maiores Perdas 9 (12,0%) 66 (88,0%) 75 (100%)
Total 74 76
Acerto 131 (87,3%)

Painel (b): Classificacdo da amostra de teste (GT- e GT*): 150 empresas

Previsto
Menores Maiores
Perdas Perdas Total
Menores Perdas 60 (80,0%)  15(20,0%) 75 (100%0)
g Maiores Perdas 9 (12,0%) 66 (88,0%) 75 (100%0)
Total 69 81
Acerto 126 (84,0%)

Nota. Elaborada pelos autores baseado nas saidas do software SPSS e também em analises proprias.

A Tabela 6 indica, além do alto indice de acerto da classificacdo, uma simetria entre os
acertos para as menores perdas e para as maiores perdas. Na amostra de analise 0 modelo
classificou corretamente 86,7% das empresas com as menores perdas e 88,0% das
empresas com as maiores perdas (80,0% e 88,0%, respectivamente, para a amostra de
teste).

Além da verificacdo da classificacdo na amostra de analise e na amostra teste, também se
verificou a classificacdo do modelo na amostra inteira (considerando as 461 empresas),
visando verificar se 0 modelo é capaz de discriminar entre as empresas que perderam
mais que 0 S&P 500 (indicado como Perda > M) e aquelas que perderam menos (indicado
como Perda < M).

Tabela 7: Classificacdo a posteriori — amostra toda (461 empresas)

Previsto

Perda <M Perda> M Total
Perda< M 159 (79,9%) 40 (20,1%) 199 (100%0)

Eﬁ Perda >M 91 (34,7%) 171 (65,3%) 262 (100%0)
Total 250 211
Acerto 330 (71,6%)

Nota. Elaborada pelos autores baseado nas saidas do software SPSS e também em analises proprias.
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A Tabela 7 indica que no conjunto, o0 modelo teve um alto nivel de acerto (71,6%).
Considerando que o maior grupo tem 262 empresas em 461 (56,8%).
Verifica-se também que o modelo classificou melhor as empresas que tiveram perdas
menores do que 0 S&P 500 (79,9% de acerto) comparativamente a classificacdo das
empresas que tiveram perdas maiores do que o S&P 500 (65,3%). O modelo foi feito para
discriminar entre as maiores e menores perdas para uma amostra que tem mediana de
retorno negativo de 9,8%. O S&P 500, em 15 de outubro de 2008, perdeu 9,0%. Este fato
justifica 0o modelo de ter sido mais eficiente para discriminar entre as que perderam menos
do que o S&P 500.
Observa-se, na tabela 8, que a precisdo da classificacdo pelos critérios da probabilidade
méaxima, probabilidade proporcional e Press’s Q indicam que o modelo ¢é superior a uma
classificacdo ao acaso mesmo considerando a regra pratica de 25% excedente (1,25 X
56,8% = 71,0%). Sendo assim, a utilizacdo do modelo logistico é pertinente.

Tabela 8: Precisdo da classificacdo — amostra toda (461 empresas)

Descricdo Valor Decisédo
Acerto do modelo 71,6% -
Critério da Probabilidade Maxima 56,8% Precisdo do modelo é superior
Regra prética de 25% excedente 71,0% Precisdo do modelo é superior
Criterio da Probabilidade Proporcional 50,9% Precisdo do modelo é superior

Ho rejeitado (precisdo do

Press's Q2 85,9 ; .
modelo é superior ao acaso)

Nota. Elaborada pelos autores.

2 Valor critico de 3,84. Pardmetros utilizados: N=461 (tamanho da amostra), n=332 (numero de
classificagOes corretas), k=2 (nimero de grupos).

4.3 Analise discriminante

A funcdo discriminante ndo padronizada resultante do modelo pode ser escrita como:
Escore discriminante = - 3,935 - 5,377 * LR_2m + 78,562 * DVPD

O escore discriminante de corte € zero, por se tratar de dois grupos de igual tamanho (75
observacgdes em cada grupo). Observando-se os centréides das equacdes, verifica-se que
as empresas com maiores perdas tém centréide positivo (1,053) e tém escore
discriminante também positivo. Desta forma, as empresas com menores retornos nos
ultimos 2 meses antes do crash e com maiores desvio padrdo dos retornos no Gltimo ano
antes do crash apresentaram as maiores perdas. As duas variaveis obtidas no modelo,
seus sinais e o ranking (segundo a estatistica Wilk’s Lambda) sdo iguais aos obtidos no
modelo logistico (0,587 ¢ 0,637 sao as estatisticas Wilk’s Lambda para LR _2m e DVPD,
respectivamente). A significancia do Wilk’s Lambda do modelo final (0,000) indica que
as duas variaveis coletivamente discriminam bem 0s grupos.

A precisdo de classificacdo a posteriori da amostra de analise (87,3%), da amostra de
teste (84,7%) e da amostra total (72,0%) se assemelham a precisdo do modelo logistico
e, portanto, suas tabelas ndo sdo apresentadas.

A classificagéo a posteriori do modelo tambem é bastante satisfatoria quando submetida
aos critérios da probabilidade maxima (incluindo o critério de pelo menos 25% a mais do
que o obtido ao acaso), probabilidade proporcional e Press’s Q (89,4, superior ao valor

R. Cont. Ufba, Salvador-Ba, v. 8, n. 1, p. 21 - 36, jan-abr 2014



32

critico de 3,84). Portanto, 0 modelo discriminante apresenta uma precisao de classificacdo
superior ao acaso, conferindo-lhe pertinéncia na sua utilizacao.

4.4 Modelo do beta

A teoria de finangas que norteia a maioria dos académicos e profissionais indica que
empresas que apresentam beta menor do que 1 tém menos risco do que o mercado e
deveriam ter, portanto, perdas menores do que a perda do mercado. O inverso também
seria verdadeiro, indicando que as empresas com betas maiores do que 1 tém mais risco
do que o mercado e deveriam ter, portanto, perdas maiores do que a perda do mercado.
Como o beta ndo compde o conjunto de variaveis do modelo logistico ou do modelo
discriminante, buscou-se verificar qual seria a precisdo da classificacdo utilizando-se a
teoria convencional.
A Tabela 10 indica a classificagdo das empresas utilizando-se um modelo de
discriminacdo baseado apenas no beta: se maior do que 1 classifica a acdo em perda
esperada maior do que a perda do mercado e quando menor do que 1 classifica a acdo em
perda esperada menor do que a perda do mercado. Verifica-se que o beta (BETA) acerta
61,4% das classificagdes, desempenho inferior ao que os modelos apurados por meio da
regressdo logistica e da analise discriminante produziram (71,6% e 72,0%,
respectivamente), utilizando as duas variaveis: (i) retorno defasado de 2 meses (LR_2m)
e (ii) desvio padrédo de 1 ano (DVPD).

Tabela 10: Classificacdo a posteriori —amostra toda (461 empresas) — Beta

Previsto

Perda<M Perda>M Total
Perda< M 117 (58,8%) 82 (41,2%) 199 (100%)

S |Perda>M  96(36,6%) 166 (634%) 262 (100%)
Total 213 248
Acerto 283 (61,4%)

Nota. Elaborada pelos autores baseado nas saidas do software SPSS e também em andlises proprias.

Como a variavel DVPD é calculada a partir de um ano de retornos diarios e, tendo em
vista que a variavel BETA foi calculada com cinco anos de retornos mensais, foi realizado
outro calculo nas variaveis candidatas a discriminar os grupos: o beta calculado com um
ano de retornos diarios. Sabendo-se que retornos diarios podem enviesar para baixo 0s
betas de agdes com baixa liquidez, aplicou-se o ajuste segundo Scholes e Williams (1977).
O beta calculado conforme o ajuste de Scholes e Williams (BETASW) também néo
compde o conjunto de variaveis do modelo logistico ou do modelo discriminante.
Utilizado sozinho para discriminacdo dos grupos, assim como feito para 0 BETA, o
BETASW acerta 62,7% das classificagdes.

A precisao de acerto do modelo do beta é superior aos critérios de probabilidade méxima
(56,8%), critério de probabilidade proporcional (50,9%) e rejeita a Ho do critério Press’s
Q (23,9, acima do valor critico de 3,84), mostrando-se satisfatorio por estes critérios. No
entanto, ndo é satisfatorio quando se utiliza a regra pratica de pelo menos 25% a mais do
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que o obtido ao acaso (1,25 x 56,8% = 71,0%). Ressalta-se que esta regra pratica deve ser
vista com cautela.

5. CONCLUSOES

O artigo propbe-se a verificar se existem caracteristicas comuns das empresas que
auxiliam na discriminagéo das a¢des em dois grupos: aquelas que perderam mais do que
0 mercado e aquelas que perderam menos do que o mercado, em uma determinada
situacdo de market crash. Neste sentido, o artigo contribui, por meio da aplicagdo de duas
técnicas multivariadas de objetivos similares, para a compreensdo das caracteristicas das
empresas que ajudam a explicar a variabilidade dos seus retornos em um momento de
crise.

No market crash analisado em 15 de outubro de 2008, observou-se que, para a amostra
de 461 empresas do NYSE, o retorno de dois meses antes do crash e o desvio padrdo de
retornos diarios de um ano anteriormente ao evento sdo relevantes para a discriminagao
entre os dois grupos.

Este resultado foi obtido aplicando-se duas técnicas multivariadas: regressao logistica e
andlise discriminante. Os modelos resultantes de ambas as técnicas classificaria as
empresas corretamente, significativamente acima do acaso, conferindo-lhes pertinéncia
nas suas utilizacbes. A regressdo logistica acertaria 71,6% dos casos e a analise
discriminante acertaria 72,0%, resultados que sdo superiores aos critérios da
probabilidade méaxima, probabilidade proporcional e Press’s Q.

As empresas com menor desvio padrdo de retornos no ultimo ano antes do crash teriam
menos chance de integrarem o grupo com perdas maiores do que o S&P 500, resultado
consistente com a teoria, que diz que maiores riscos apresentam maiores oscilagdes. As
empresas com maiores retornos nos dois meses anteriores ao crash teriam, igualmente,
menos chance de integrarem o grupo com perdas maiores.

Observa-se que o beta ndo integra o conjunto de variaveis que compde os modelos
logistico e discriminante. Pelo CAPM o beta deveria ser, sozinho, capaz de explicar o
retorno das acdes. A sua auséncia no conjunto de variaveis dos modelos indica que, para
a data analisada, ele é redundante na presenca de retorno defasado de 2 meses (LR_2m)
e (ii) desvio padrdo de 1 ano (DVPD).

Além disto, utilizando o beta como Unica variavel para separar as a¢des entre 0s grupos
(beta maior do que 1 classifica a acdo no grupo de perdas maiores do que o mercado e
beta menor do que 1 classifica a acdo no grupo de perdas menores do que o mercado),
verifica-se que os resultados de acerto sdo inferiores aos obtidos pelos modelos logistico
e discriminante. Aplicando-se um beta de 5 anos e retornos mensais, o acerto foi de 61,4%
dos casos. Aplicando-se um beta de 1 ano e retornos diarios (mesmos parametros da
variavel desvio padréo), ajustado pela metodologia de Scholes e Williams (1977), o acerto
foi de 62,7% dos casos. Em ambos os casos, a classificacdo alcangada pelo beta é inferior
a regra pratica dos 25% excedente a probabilidade maxima.

As limitacgOes do estudo sédo: (i) estuda-se apenas o comportamento em um dia, (ii) este
dia esta inserido em um periodo de grande turbuléncia do mercado e (iii) trata-se de um
unico evento estudado (uma Unica data). Futuros estudos poderiam estender a analise para
um periodo de tempo maior do que um dia, além de estudar outros momentos de market
crash.
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