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RESUMO

Este estudo tem como objetivo identificar os fatores financeiros que determinam o fracasso
das MPMEs na Colombia. Utilizando dados em painel e empregando modelos de regresséo
logit com efeitos fixos e Mundlak, a analise controla a heterogeneidade ndo observada ao
nivel das empresas para garantir resultados robustos. Os resultados indicam que indicadores
financeiros-chave — incluindo Retorno sobre Ativos (ROA), Capital de Giro sobre Ativos
Totais, indice Acido, Concentracéo de Passivos, Passivos Totais e Passivos Financeiros —
influenciam significativamente a probabilidade de fracasso das MPMEs. Além disso, efeitos
temporais, como o periodo pos-pandemia, e fatores geograficos, especialmente a localizacao
das empresas em Bogota, afetam o risco de fracasso. O modelo de efeitos fixos mostrou-se a
abordagem analitica mais adequada para este conjunto de dados. Por fim, embora o estudo
apresente resultados preliminares, é necessaria uma revisdo bibliografica mais aprofundada
para melhor contextualizar esses achados e fortalecer o arcabougo tedrico.

Palavras-chave: PMEs, faléncia empresarial, dados em painel, geopolitica do fracasso das
pequenas empresas.

JEL: C10, M21, L25, L53.

1. INTRODUCAO

H& um amplo consenso de que as micro, pequenas e médias empresas (MPMES) sdo
impulsionadoras centrais do desenvolvimento econémico (Bayraktar & Algan, 2019). Essa
tendéncia se verifica ndo apenas em economias desenvolvidas, mas também em paises em
diferentes estagios de desenvolvimento. Segundo o Banco Mundial (2024), as MPMEs
representam mais de 90% de todas as empresas no mundo e geram mais de 50% dos postos

de trabalho formais. No entanto, é importante observar que esses numeros excluem o0s
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empreendimentos informais. Nos mercados emergentes, as MPMESs formais sdo responsaveis
por aproximadamente 70% do emprego total.

Nos paises em desenvolvimento, as MPMEs desempenham um papel econémico
vital, constituindo a espinha dorsal das economias nacionais e contribuindo
significativamente para o crescimento da produtividade e para a inclusdo social
(Gamidullaeva et al., 2020; Surya et al., 2021). A Coldmbia segue essa tendéncia global. De
acordo com o Ministério do Comércio (2024), as microempresas representam 95,4% do
universo empresarial, seguidas pelas pequenas empresas (3,5%) e pelas médias empresas
(0,8%). As grandes corporacdes perfazem apenas 0,3%. Consequentemente, 98,9% das
empresas colombianas séo classificadas como unidades de micro e pequeno porte.

O relatério da Confecamaras (2024) identifica duas fontes principais de fracasso
empresarial: fatores internos e fatores externos. Entre os fatores internos estdo a capacidade
gerencial, o porte da empresa, 0 modelo de negdcio, restricdes financeiras e alocagédo
ineficiente de recursos. Os fatores externos incluem a localizacdo geografica, a volatilidade
macroecondmica, a carga regulatoria (como impostos e subsidios) e o nivel de apoio
institucional. Assim, ampliar a compreenséo sobre os fatores de fracasso das MPMEs entre
formuladores de politicas publicas, instituicdes financeiras e empreendedores é essencial
para fomentar um ecossistema empresarial mais resiliente e inclusivo (Avila & Rodriguez,
2017).

Este estudo investiga os determinantes financeiros do fracasso de MPMESs em Bogota,
Colémbia, no periodo de 2017 a 2023, utilizando dados em painel em nivel empresarial e
técnicas avancadas de regressao logistica. O objetivo é revisar criticamente as principais
abordagens tedricas e empiricas de predicdo de faléncia empresarial, com énfase nos modelos
logisticos aplicados a estruturas de dados em painel, a fim de identificar empiricamente as
variaveis financeiras associadas ao fracasso de MPMESs na capital colombiana.

Para atingir esses objetivos, o estudo utiliza dados administrativos de alta qualidade
disponibilizados pela Superintendéncia de Sociedades da Colémbia, compreendendo um
painel com mais de 15 mil empresas com demonstrac6es financeiras padronizadas. O periodo
de analise (2017-2023) foi definido, principalmente, com base na disponibilidade de dados.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: Revisdo da Literatura; Dados e

Metodologia; Resultados e Discusséo; e Conclusoes.



2. REVISAO DE LITERATURA

Esta secdo revisa estudos-chave sobre o fracasso de MPMEs, com foco em seus
fundamentos conceituais. Da-se énfase especial ao papel dos indicadores financeiros, as
definicOes de fracasso e aos modelos eficientes para previséo da faléncia empresarial.

O estudo do fracasso empresarial remonta a década de 1960. Autores fundamentais
como Beaver (1966) e Wilcox (1971) propuseram o uso de informacGes contabeis e
financeiras — especialmente os indicadores financeiros — para avaliar o desempenho
empresarial. Watson e Everett (1993) enfatizam que todo estudo sobre faléncia deve comegar
com uma defini¢ao clara de “fracasso”, uma vez que “o uso de uma medida objetiva facilita
a replicacdo dos resultados por pesquisadores independentes e, portanto, quaisquer
conclusdes tendem a ser mais generalizaveis” (Watson e Everett, 1993, p. 36). Para esses
autores, uma definicdo eficaz de fracasso deve ser objetiva, relevante, confiavel e concisa.

Segundo Li (2024), existem duas vertentes principais de pesquisa sobre faléncia
empresarial. A primeira baseia-se em modelos paramétricos, enquanto a segunda emprega
estimativas ndo paramétricas. Em ambas as abordagens, os dados contabeis e financeiros séo
essenciais para prever o fracasso empresarial. Ainda assim, “o sucesso da reestruturagdo em
MPMEs ¢é fortemente influenciado pela contabilidade. A qualidade geral dos sistemas
contabeis, a existéncia de sistemas de alerta precoce e de um plano de reestruturacdo escrito
influenciam positivamente o resultado dos processos de reorganizacdo supervisionados
judicialmente” (Kuttner et al., 2023, p. 38). Esses achados destacam o papel crucial da
contabilidade na antecipacao da crise financeira, pois as demonstrac6es financeiras fornecem
dados brutos que revelam diversos aspectos da posicdo financeira da empresa — e 0S
indicadores financeiros permanecem uma ferramenta central na previsdao de faléncia
(Abdulrahman & Bala, 2025, p. 43, 45). Em consonéancia, Lotfi et al. (2025) reforcam que os
indicadores extraidos do balanco patrimonial e da demonstragdo de resultados séo
indicadores confiaveis de fracasso, e que a maior parte das causas que levam a faléncia pode
ser identificada por meio de uma analise minuciosa desses registros.

Nesse contexto, vale destacar que Zizi et al. (2020) identificaram a regresséo logistica
como o método mais frequentemente utilizado para prever faléncias. Os autores também

ressaltaram a “superioridade” dos modelos logisticos e das redes neurais em relacdo a outras



ferramentas preditivas. Assim, os indicadores financeiros vém sendo empregados na analise
e previséo de faléncia empresarial desde os anos 1960.

Em estudo posterior, Everett e Watson (1998) argumentaram que as MPMES operam
em trés niveis de risco: 0 ambiente macroeconémico, o setor de atuacéo e a prépria firma.
Essa perspectiva ¢ compartilhada por Lotfi et al. (2025), que destacam que “o clima
econdmico ¢ um fator que explica o fracasso empresarial” (p. 9). No entanto, as evidéncias
sugerem que fatores internos explicam a maior parte dos casos de faléncia. Entre esses, 0s
entraves financeiros sdo especialmente relevantes, pois dificultam a capacidade da empresa
de crescer, adaptar-se e manter sua competitividade. Conforme observado por Sengiil et al.
(2025), “embora o crescimento da empresa seja afetado por diversos fatores, as restricoes
financeiras destacam-se como uma das principais barreiras ao crescimento sustentavel” (p.
1). Portanto, ¢ fundamental considerar que ““se as causas da faléncia das pequenas empresas
forem predominantemente internas (endogenas), entdo a politica pablica deve ser direcionada
ao nivel da firma” (Everett e Watson, 1998, p. 371).

Jennings e Beaver (1995) alertam que compreender o fracasso empresarial exige
considerar a perspectiva de cada parte interessada. Segundo os autores, “as aspiragdes dos
stakeholders ndo foram — e provavelmente ndo serdo — atendidas, mesmo que a empresa
ainda tenha condicBGes de continuar operando, ainda que de forma subétima, podendo
inclusive experimentar um periodo de crescimento e desenvolvimento” (Jennings ¢ Beaver,
1995, p. 192).

Estudos mais recentes, como o de Msimango-Galawe e Hlatshwayo (2021),
demonstram que a faléncia de empresas na Africa do Sul esta associada ao acesso limitado a
financiamento, infraestrutura, tecnologia, apoio empresarial e capacitacao.

De acordo com o Comité Wiltshire (1971), citado por Watson e Everett (1993), uma
pequena empresa € aquela em que uma ou duas pessoas sdo responsaveis pelas decistes
vitais. Essa definicdo é aprofundada por Jennings e Beaver (1995), que afirmam que “o
processo de gestdo da pequena empresa ndo pode ser dissociado da personalidade e da
experiéncia dos principais tomadores de decisdo” (p. 187).

Do ponto de vista tedrico, o fracasso é compreendido como um estado prolongado de
deficiéncias que leva, em ultima instancia, a cessacdo das atividades da empresa. No caso da

legislacdo colombiana — especialmente a Lei 1116 de 2006 —, o fracasso empresarial pode



assumir as formas de reorganizacdo, insolvéncia ou encerramento da atividade principal.
Essa conceituacdo esta alinhada a abordagem tedrica proposta por autores como Beaver
(1966) e Watson e Everett (1993). Para fins deste estudo, empresas que ndo estdo mais ativas

e que deixaram de operar de forma continua séo classificadas como negocios fracassados.

3. DADOS E METODOLOGIA

Esta secdo apresenta o conjunto de dados utilizado, seu tratamento e o método

econométrico empregado para analisar o fracasso das MPMEs.

3.1. Dados
O conjunto de dados utilizado neste estudo foi fornecido pela Superintendencia de

Sociedades por meio do Sistema Integrado de Informacion Societaria (SIIS, 2025). O SIIS
disponibiliza dados financeiros em nivel empresarial referentes ao periodo de 2017 a 2023.
Esse intervalo foi definido com base na disponibilidade de dados na plataforma e tem como
foco exclusivo as micro, pequenas e médias empresas (MPMES).

Os dados fornecidos pelo SIIS estdo organizados em relatérios financeiros
estruturados em cinco demonstracdes padronizadas: balanco patrimonial, demonstracédo do
resultado, demonstracdo dos fluxos de caixa, demonstracdo das mutacGes do patriménio
liquido e notas explicativas. Todas essas demonstracdes sdo elaboradas conforme os padroes
das Normas Internacionais de Contabilidade para Pequenas e Médias Empresas (IFRS para
MPMEs).

A amostra inicial era composta por 144.670 observacdes, equivalentes ao nimero de
registros empresariais. A distribui¢do anual dessas observacoes foi a seguinte: 14.699 (2017),
14.284 (2018), 19.808 (2019), 23.807 (2020), 23.163 (2021), 24.728 (2022) e 24.181 (2023).
Cada observacéo é identificada por meio de seu Numero de Identificagdo Tributaria (NIT).

Para o tratamento do banco de dados, dois filtros foram aplicados. Primeiro, foram
incluidas apenas as empresas que apresentaram demonstracfes financeiras de forma anual.
Segundo, foram excluidos os registros que continham campos em branco e/ou dados
indisponiveis — geralmente indicados pelo codigo “n.a.”. Além disso, foi verificada a
consisténcia das demonstracdes financeiras por meio da conferéncia da identidade contabil

fundamental (Ativos = Passivos + Patrimonio Liquido).



Ap0s esse processo de filtragem, a amostra final foi composta por 15.975 observacdes
referentes a MPMEs. A distribuicdo da amostra por setor econémico foi a sequinte: Comeércio
por Atacado e Varejo (40,9%); Industria de Transformacdo (29,0%); Construcdo (10,4%);
Agricultura, Silvicultura e Pesca (5,7%); Alojamento e Alimentacdo (2,8%); Atividades
Profissionais, Cientificas e Técnicas (2,7%); Servicos Administrativos e de Apoio (2,0%); e
Outros (6,5%). Assim, os setores de comércio, industria e constru¢do assumem papel central
na estrutura produtiva do pais, respondendo juntos por 80,3% da amostra.

Com base nos dados financeiros limpos, foram calculados 39 indicadores financeiros.
Esses indicadores capturam quatro dimensBGes centrais do desempenho empresarial:
lucratividade, liquidez, solvéncia e estrutura de capital e eficiéncia operacional. A Tabela 1

apresenta esses indicadores agrupados por dimenséo, com os respectivos nomes e férmulas.

Tabela 1 — Indicadores financeiros por grupo, nome e formula

Dimens&o Indice

Férmula

Margem de Lucro Bruto

Lucro Operacional Bruto/Vendas

Margem de Lucro Operacional

Lucro Antes de Juros e Impostos (EBIT)/Vendas

Margem de Lucro Liquido

Lucro Liquido/Vendas

Retorno sobre Ativos (v1)

Lucro Liquido/Ativo Total

Lucratividade  Retorno sobre Ativos (v2)

Lucro Operacional Bruto/Ativo Total

Retorno sobre o Patrimbdnio
Liquido

Lucro Liguido/Patriménio Liquido

EBITDA

EBIT + Depreciagdo + Amortizacéo

Margem EBITDA

EBITDA/Vendas

indice de Liquidez Corrente v1

indice Ativo Circulante/Passivo Circulante

indice de Liquidez Seca v1

Caixa/Passivo Circulante

Teste de Aceleracdo

(Ativo Circulante - Estoque)/Passivo Circulante

indice de Liquidez Corrente v2

Ativo Circulante /Divida Circulante

Fluxo de Caixa Operacional
sobre Passivo

Fluxo de Caixa Operacional/Passivo Total

Capital de Giro

Ativo Circulante - Passivo Circulante

Liquidity Capital de Giro sobre Ativo (Ativo Circulante - Passivo Circulante)/Ativo
Total Total
Capital de Giro Operacional Contas a Receber (Curto Prazo) + Estoque (Curto
Prazo)
Capital de Giro Liquido Contas a Receber + Estoque - Contas a Pagar
Produtividade do Capital de Vendas/KTNO
Giro
indice de Teste de Aceleracio (Ativo Circulante - Estoque - Contas a
Ajustado Receber)/Passivo Circulante
Solvéncia e Concentracdo do Passivo (v1) Divida de Curto Prazo/Total Passivo
Estrutura de Indicador de Hedge Juros  sobre  despesas  financeiras/Receita
capital Operacional Bruta




Indicador de Impacto Financeiro

Despesas financeiras (Juros)/Vendas

Passivo Financeiro

Dividas financeiras/Passivo total

Alavancagem Financeira

Total de passivos financeiros/Patriménio liquido
total

Concentracdo do Passivo (v2)

Passivo de curto prazo/Passivo total

Alavancagem de Capital

Total de passivos de curto prazo/Patriménio
liquido total

Passivo sobre EBITDA

Divida financeira/EBITDA

Passivo Total (v2)

Divida total/EBITDA

Divida sobre Patriménio Liquido

Divida total/Patrimoénio liquido

Passivo Total (v1)

Divida total/Ativo total

Patriménio Liquido sobre Ativo

Patrimdnio liquido/Ativo total

Eficiencia
operacional

Giro de Estoque

(Fornecedores x 365)/Custo das vendas

Giro de Contas a Pagar

Custo das vendas/Contas a pagar a fornecedores

Giro de Estoque (Vezes)

Custo das vendas/Estoque

Dias Vendas Pendentes

(Contas a receber x 365)/Vendas liquidas

Giro Total de Ativos

Vendas/Ativo total

Giro de Estoque em Dias

(Estoque * 365)/Custo das vendas

Giro de Contas a Receber

Vendas liquidas/Contas a receber

Ciclo de Converséo de Caixa

Periodo de recebimento + Giro do estoque em dias
- Giro do fornecedor

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Foi necessario considerar algumas variaveis dummy:

i) Dummies temporais que organizam os dados em trés periodos: pré-pandemia
(2017-2019, categoria de referéncia), pandemia (2020-2021) e pds-pandemia (2022-2023);

i) Uma dummy geografica que indica se as empresas estdo localizadas na &rea
metropolitana de Bogota (Bogota = 1; referéncia = outras localidades);

iii) Dummies setoriais — utilizadas para captar a heterogeneidade entre setores —
foram agregadas em trés grupos: Comércio por Atacado e Varejo (categoria de referéncia),
Industria de Transformacdo e Demais Setores.

Essas variaveis dummy (variaveis de controle) permitem ao modelo isolar os efeitos
dos indicadores financeiros sobre o risco de fracasso das MPMEs, ao mesmo tempo em que

controlam os efeitos fixos temporais, espaciais e setoriais.

3.2.  Tratamento de dados
Apos o célculo dos trinta e nove indicadores financeiros apresentados na Tabela 1,

esses passaram a compor o conjunto de varidveis explicativas do modelo. Para melhorar o



desempenho estatistico do modelo de predicdo, foram aplicadas técnicas de winsorizagado e
padronizacéo da base de dados.

A winsorizagdo foi utilizada para reduzir o efeito de outliers. J& a padronizacéo
consistiu na transformacéo das variaveis em escores z (z-score), reescalando-as para que
tivessem média zero e desvio padréo igual a um. Esse procedimento facilita a comparacéo
entre coeficientes e melhora a interpretagdo dos resultados, uma vez que cada coeficiente
passa a refletir a variacdo associada a um desvio padrdo da varidvel preditora (Wooldridge,
2018).

As estatisticas descritivas das variaveis padronizadas sao apresentadas no Apéndice,
Tabela A.1. Embora a média e o desvio padrédo estejam alinhados a transformagéo z, algumas
variaveis — como o Prazo Médio de Recebimento (Days Sales Outstanding), o Giro de
Estoques e o Retorno sobre o Patrimbnio Liquido — apresentam dispersao acentuada,
indicando heterogeneidade no desempenho financeiro e operacional entre as empresas da
amostra.

Por fim, a multicolinearidade foi avaliada por meio do Fator de Inflagdo da Variancia
(Variance Inflation Factor — VIF). O modelo completo, com 39 variaveis (n = 39), apresentou
VIF médio de 4,72, sendo que diversos indicadores ultrapassaram os limites considerados
criticos (por exemplo: Margem de Lucro Operacional = 18,89; Margem EBITDA = 12,30;
Divida sobre Patrimonio Liquido = 12,16). Para contornar esse problema, foram excluidas as
variaveis com VIF elevado, resultando em um modelo reduzido com VIF médio de 1,71 e
sem valores individuais acima de 2,6 — o que esta em conformidade com os limites
recomendados na literatura (Hair et al., 2010). Os diagnosticos completos de VIF para ambas
as versdes do modelo estéo disponiveis no Apéndice, Tabela A.2.

3.3.  Modelo econométrico
A variavel dependente central deste estudo € o fracasso das MPMEs, definido como

um indicador binario de dificuldade financeira. Um valor igual a 1 indica empresas que ndo
possuem status de “ativas”, conforme a classificagdo da Superintendencia de Sociedades da
Colbmbia. Essa classificagéo inclui empresas em processo de reorganizagdo, em acordos com
credores (concordato), em reestruturacdo ou que ndo iniciaram suas atividades operacionais.

Consequentemente, um valor igual a 0 corresponde a empresas registradas como “ativas”.



Para modelar a probabilidade de fracasso das MPMEs, utiliza-se uma equacdo de
regressdo logistica. De acordo com Wooldridge (2018), essa probabilidade pode ser expressa

da seguinte forma (1):

p(y=11x)=py =11x,% ... %) )

em que y € a variavel dependente binaria que indica o fracasso das MPMEs (1 = fracasso, ou
seja, empresa inativa; 0 = ativa), e x; representa o vetor de variaveis explicativas composto
pelos indicadores financeiros listados na Tabela 1.

O modelo logistico assume que essa probabilidade segue uma funcao de distribuicéo
acumulada logistica (Cumulative Distribution Function — CDF), conforme representado na

equacao (2):

p(y =11x)=G(Bo + Prx1 + -+ Bix;) = G(Bo+ xp) 2
onde G(z) = (;Zez), com z = Sy + X Bix;, mapeando a combinacdo linear dos preditores

empresariais em uma probabilidade limitada entre 0 e 1. Ao se aplicar um ponto de corte para
classificacdo (comumente 0,5), 0 modelo facilita a tomada de deciséo na categorizacéo de
risco.

Dada a estrutura longitudinal do conjunto de dados (2017-2023), utiliza-se uma
regressao logistica com efeitos fixos em painel. Essa abordagem controla a heterogeneidade
especifica das firmas que é invariante no tempo, reduzindo o viés por varidveis omitidas e
tornando-se mais robusta do que os modelos logisticos em corte transversal padréo.

O modelo logit em painel estende a equacdo (3) ao longo de multiplos periodos e

empresas, conforme descrito a seguir:

Ppit =11 xi,die, ¢;) = G(Bo + Zlk(zl BiXyit + Z%=1 AmAmic + €i) (3)

em que:
- y;+ representa o status de fracasso (variavel binaria) da empresa i no tempo t;,
- x;; € 0 vetor de variaveis financeiras preditoras da empresa i no tempo t,

- d;; € o vetor de variaveis dummy (categdricas) da empresa i no tempo t,



- ¢; é o efeito especifico ndo observado da firma;
- G(+) é a funcao logistica conforme definida na equacao (2);,
-t1=2017 a 2023.

Embora o modelo estime os logaritmos das chances (log-odds), os coeficientes sao
exponenciados para interpretacdo como razdes de chances (odds ratios), permitindo avaliar
como os indicadores financeiros influenciam o fracasso das MPMEs. O modelo logit
condicional com efeitos fixos controla a heterogeneidade ndo observada invariante no tempo,
enfrentando o problema de endogeneidade e garantindo estimativas ndo viesadas.

O modelo estimado inclui os indicadores financeiros — lucratividade, liquidez,
solvéncia e gestdo operacional (ver Tabela 1) — e variaveis de controle dummy para 0s
efeitos da pandemia, localizacdo em Bogota e setor de atividade econdmica. Assim, o estudo
capta a probabilidade de fracasso das MPMEs controlando de forma robusta a
heterogeneidade ndo observada entre firmas, oferecendo inferéncias mais confiaveis do que

0s modelos logisticos convencionais de corte transversal.

4. RESULTADOS AND DISCUSSOES:

4.1. Modelo e Robustez da Estimagao
Esta secdo apresenta os resultados da analise econométrica com o objetivo de

identificar e compreender os determinantes financeiros do fracasso das MPMEs na
Colémbia. De acordo com o objetivo central deste estudo, a estratégia empirica concentrou-
se em testar o poder preditivo dos indicadores financeiros listados na Tabela 1 em relacéo ao
fracasso empresarial. Para isso, foram estimadas diversas especificagdes do modelo logit em
painel, com o intuito de identificar a abordagem mais adequada para lidar com a
heterogeneidade ndo observada ao nivel das firmas. Essa estratégia assegura a robustez das
analises e de seus resultados.

A andlise teve inicio com a estimacdo de um modelo com efeitos fixos, o qual controla
a heterogeneidade ndo observada e invariante no tempo entre as observagdes. Esse modelo
elimina possiveis vieses causados por caracteristicas especificas das firmas que, embora ndo
observadas diretamente, permanecem constantes ao longo do tempo. Em seguida, foi

estimado um modelo com efeitos aleatorios, partindo da suposicdo de que a heterogeneidade
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ndo observada ndo estd correlacionada com as variaveis explicativas (indicadores
financeiros).

Para avaliar qual especificacdo é mais adequada a estrutura empirica dos dados,
aplicou-se o teste de Hausman. O teste rejeitou a hipotese nula de auséncia de correlacéo
entre as variaveis independentes e os efeitos especificos das firmas (Prob > y2 = 0.000), o que
indica que o modelo com efeitos fixos é mais apropriado (ver Tabela 2). No modelo com
efeitos aleatdrios, a variancia dos efeitos ndo observados foi estimada em o2, = 6.21, € 0
coeficiente de correlacdo intraclasse (p) foi de 0,92. Esse valor extremamente elevado sugere
que 92% da variancia total da variavel dependente se deve a diferencas entre as firmas, o que
reforca a importancia de controlar a heterogeneidade ao nivel das unidades de anélise para

garantir robustez.

Tabela 2 - Ajuste do modelo e testes de especificacao para a estimacéo logit em painel

Modelo No. of Obs. Log Likelihood Pseudo R? Hausman Test
1 — Efeitos fixos 452 —-104,50 0,4041 —

2 — Efeitos Aleatérios 15.975 -1259,84 — Rejeitado

3 — Mundlak 15.975 -1201,22 — Rejeitado

4 — Logit Agrupado 15.975 -1685,74 0,3263 —

Fonte: Elaboracéo prépria dos autores.

Para reforcar essa inferéncia, foi aplicada a abordagem de Mundlak, que inclui as
médias temporais dos indicadores financeiros como covariaveis adicionais no modelo de
efeitos aleatdrios, permitindo assim testar a existéncia de correlacdo entre os efeitos
especificos das firmas e os regressores (indicadores financeiros). O teste de significancia
conjunta dos termos de Mundlak (testparm) foi altamente significativo (y? (23) = 113,08; p
< 0,000), o que respalda a rejeicdo da hipdtese de exogeneidade. Adicionalmente, o teste de
Hausman comparando o modelo com efeitos fixos e a especificacdo de Mundlak também
retornou um valor-p inferior a 0,01, reforcando a concluséo de que o estimador de efeitos
fixos é 0 mais adequado para este conjunto de dados (ver Tabela 2).

Por fim, foi estimado um modelo logit agrupado (pooled logit), que incluiu dummies
de ano para capturar choques temporais agregados que potencialmente afetam todas as firmas
simultaneamente, como mudancas macroecondmicas, alteracGes regulatorias ou crises

setoriais. No entanto, esse modelo apresentou um pseudo-R? de 0,3263 — inferior ao
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observado no modelo com efeitos fixos —, 0 que sugere um desempenho preditivo mais fraco
e uma estrutura menos apropriada para identificar os determinantes financeiros do fracasso

empresarial (ver Tabela 2).

4.2. Determinantes Financeiros do Fracasso das MPMEs na Colémbia
De acordo com a secdo anterior, que demonstrou que o modelo logit com efeitos fixos

¢ a abordagem mais adequada para lidar com a heterogeneidade ndo observada ao nivel das
firmas, esta secdo apresenta a andlise central dos fatores financeiros que determinam o
fracasso das MPMEs na Colémbia. As estimativas foram obtidas com erros-padréo robustos
agrupados por firma, garantindo maior confiabilidade estatistica, considerando a estrutura de
painel desbalanceado e o elevado nimero de unidades individuais.

As raz@es de chance (odds ratios) e os niveis de significancia para todos os modelos
estimados estéo resumidos na Tabela 3.

Embora o modelo completo com efeitos fixos (Modelo 1) tenha apresentado o melhor
ajuste (Pseudo Rz = 0,47), sua aplicacdo é limitada a apenas 452 observacgdes, pois exclui
mais de 5.900 grupos de firmas que ndo apresentaram variacdo na variavel dependente ao
longo do tempo. Para contornar essa limitacdo, adotou-se a abordagem de Mundlak (Modelo
3) como uma alternativa metodologicamente solida, que preserva aamostra completa (15.975
observacBes) ao incorporar as médias temporais das varidveis explicativas para captar
possiveis correlacfes entre os regressores e 0s efeitos ndo observados.

Embora o teste global do modelo de Mundlak ndo tenha rejeitado a hip6tese nula de
insignificancia conjunta (p > 0,05), os coeficientes das varidveis-chave apresentaram
consisténcia com aqueles obtidos no modelo de efeitos fixos, o que sustenta sua utiliza¢éo

para fins interpretativos (ver Tabela 3).

Tabela 3 - Razbes de chance e medidas de ajuste dos modelos logit (especificagdes completa,
parcimoniosa e Mundlak)

Modelo 1 Model 2 Model 3
Variable Modelo EF Modelo EF Modelo
completo parcimonioso Mundlak
Margem de Lucro Bruto 1,69 — 1,35
Margem EBITDA 0,64 — 0,49*
Retorno sobre Ativos (v1) 0,28** 0,29** 0,24**
Retorno sobre Ativos (v2) 0,76 — 0,88
Retorno sobre Patrimdnio Liquido 1,05 — 0,94
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Fluxo de Caixa Operacional sobre 0,83 — 1,02
Passivo

Capital de Giro sobre Ativo Total 0,23** 0,26** 0,27***
Produtividade do Capital de Giro 1,04 — 1,09
Giro de Contas a Receber 0,96 — 0,96
indice de Liquidez Imediata 0,82 — 0,71
indice de Teste de Acidez (v1) 1,92** 1,27 2,04%*
Concentragéo do Passivo (v1) 2,29* — 1,80
Concentragéo do Passivo (v2) 0,07*** 0,13**= 0,11%**
Indicador de Hedge 1,30** — 1,20
Indicador de Impacto Financeiro 0,71 — 0,65**
Total do Passivo (v1) 3,09** 2,25 3,44**
Passivo Financeiro 0,21*** 0,40** 0,35**
Giro de Contas a Pagar 0,35*** 0,59* 0,71
Rotacdo de Contas a Pagar 1,46 — 1,92
Giro de Estoque 0,72 — 0,84
Giro de Contas a Receber 0,87 — 0,95
Periodo de Cobranca 1,73* 1,39 1,59**
Giro de Ativos 0,84 — 1,20
Bogota (dummy) 1,55 x 10-e*** 1,50 x 10-6*** 0,43
Pds-Pandemia (dummy) 6,77*** 5,01*** 5,47***
Ano da Pandemia (dummy) 2,49* 2,40* 1,80
Setor: IndUstria 0,16 0,30 2,95
Setor: Outros Servicos 0,62 1,27 0,89
Pseudo R? 0,47 0,40 —
Observacdes 452 452 15,975

Fonte: Elaboracéo prépria dos autores.

Comparando os Modelos 1 e 3, observa-se uma convergéncia na direcdo e na
significancia estatistica dos principais preditores financeiros. Variaveis como Retorno sobre
Ativos (v1), Capital de Giro sobre Ativos Totais, indice Acido (v1), Concentracdo de
Passivos (v2), Passivo Total (v1), Passivos Financeiros e Prazo Médio de Recebimento
apresentaram efeitos estatisticamente significativos e consistentes. De modo geral, esses
achados sdo coerentes com os resultados obtidos por Zizi et al. (2020).

Para aumentar a parciménia do modelo, foi estimada uma especificacdo reduzida com
efeitos fixos (Modelo 2), mantendo apenas os preditores mais robustos com base na
relevancia teorica e na significancia estatistica. Essa versdo manteve alto poder explicativo
(Pseudo R2 = 0,40), o que confirma ser possivel manter desempenho preditivo com um
namero menor de variaveis.

A selecdo das variaveis no modelo parcimonioso foi guiada por critérios de relevancia

teorica, robustez empirica e auséncia de redundancia. Diversos indicadores foram excluidos
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por apresentarem baixa significancia ou sobreposi¢édo conceitual com variaveis mantidas. Por
exemplo, Margem de Lucro Bruto e Margem EBITDA foram removidas devido a sua alta
correlagdo com os indicadores de retorno sobre ativos e a auséncia de significancia estatistica.
Outras variacGes do retorno sobre ativos e do retorno sobre o patriménio também foram
excluidas por redundancia e baixo poder explicativo. Indicadores como Produtividade do
Capital de Giro, Giro de Contas a Receber e versdes alternativas do indice de liquidez
corrente foram excluidos por apresentarem desempenho insatisfatério e dificuldade de
interpretacdo. A versdo 1 da Concentracdo de Passivos foi substituida pela versao 2, que
apresentou maior estabilidade e capacidade explicativa. O Indicador de Impacto Financeiro
foi removido por ndo apresentar significancia estatistica. Diversos indicadores de eficiéncia
operacional — como o Giro do Ativo Total e medidas de giro de estoques — foram excluidos
por serem pouco informativos ou conceitualmente redundantes em relacdo ao Giro de Contas
a Pagar, que fornece uma medida mais direta da eficiéncia de curto prazo.

As variaveis relacionadas ao tempo também apresentaram resultados relevantes. A
dummy para o periodo pés-pandemia indicou aumento estatisticamente significativo no risco
de fracasso em todos os modelos, enquanto a dummy para o periodo pandémico foi
marginalmente significativa nos modelos com efeitos fixos (Modelos 1 e 2) e nédo
significativa no modelo de Mundlak (Modelo 3). Esses achados sugerem que os efeitos
econdmicos adversos da pandemia persistiram além de seu auge.

Em relacéo aos efeitos espaciais, foi incluida uma variavel dummy para Bogota. Nos
modelos com efeitos fixos — tanto o completo (Modelo 1) quanto o reduzido (Modelo 2) —
, a localizagdo na capital colombiana esteve associada a uma probabilidade
significativamente menor de fracasso (OR = 1,5¢-06; p < 0,001), mesmo apds o controle
pelas caracteristicas financeiras e setoriais. No entanto, esse efeito ndo foi estatisticamente
significativo no modelo de Mundlak (p = 0,327), sugerindo que o aparente efeito protetivo
pode estar relacionado a caracteristicas especificas de firmas com varia¢do no status de
fracasso, devendo, portanto, ser interpretado com cautela.

Esses resultados estdo alinhados a outras pesquisas. De acordo com a Confecamaras
(2023), a maioria das novas empresas e daquelas que “sobrevivem” estdo localizadas em

Bogota. Este € um achado particularmente relevante, considerando que a capital colombiana
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responde por aproximadamente 30% do PIB nacional, configurando-se como um polo
econdmico estratégico do pais.

As dummies setoriais foram incluidas em todos os trés modelos para capturar
heterogeneidade entre setores. No entanto, os resultados ndo indicaram efeitos
estatisticamente significativos, sugerindo que, uma vez controladas as caracteristicas
financeiras, o setor de atuagéo ndo influencia sistematicamente a probabilidade de fracasso.
Isso reforca a ideia de que a estrutura financeira das empresas exerce papel mais determinante
do que o setor econdmico na explicacdo da faléncia empresarial.

Em resumo, tanto os modelos com efeitos fixos quanto o modelo de Mundlak
fornecem suporte para a interpretacdo dos determinantes do fracasso das MPMEs. O modelo
completo com efeitos fixos (Modelo 1) oferece maior rigor tedrico e precisdo estatistica,
enguanto o modelo de Mundlak (Modelo 3) apresenta maior cobertura amostral e resultados
consistentes. Ja a versdo reduzida do modelo com efeitos fixos (Modelo 2) proporciona

melhor interpretabilidade sem perda de capacidade preditiva.
5. CONCLUSAO

Este estudo examinou os fatores financeiros que determinam o fracasso das MPMEs.
Trata-se de um tema altamente relevante tanto para a academia quanto para o setor produtivo,
0 que explica o interesse recorrente da literatura sobre faléncia empresarial.

Dadas as caracteristicas da amostra, 0 método de estimacdo mais adequado para lidar
com a heterogeneidade ndo observada foi 0 modelo logit com efeitos fixos. Essa conclusédo
foi obtida a partir da comparacao entre quatro abordagens: efeitos fixos, efeitos aleatdrios,
modelo de Mundlak e regresséo logit agrupada (pooled).

Os modelos estimados indicam que variaveis como Retorno sobre Ativos (v1),
Capital de Giro sobre Ativos Totais, indice Acido (v1), Concentracio de Passivos (v2),
Passivo Total (v1) e Passivos Financeiros estdo consistentemente associadas ao aumento (ou
reducdo) da probabilidade de fracasso entre as MPMEs colombianas. Esses indicadores
permaneceram estatisticamente significativos e com sinais consistentes tanto no modelo
completo com efeitos fixos quanto na especificagdo de Mundlak.

Além disso, os efeitos temporais — especialmente no periodo pés-pandemia —

elevaram significativamente o risco de fracasso em todos os modelos, evidenciando a
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persisténcia dos choques econémicos. Em contraste, o efeito geogréafico, representado pela
dummy para Bogotd, mostrou-se estatisticamente significativo nos modelos com efeitos
fixos, mas ndo no modelo de Mundlak. Isso sugere que a localizacdo pode estar associada a
caracteristicas especificas das empresas nao fracassadas, particularmente na capital
colombiana.

Por fim, é recomendavel aprofundar a revisdo da literatura para contrastar os achados
aqui apresentados e fortalecer o arcabouco teérico do estudo, que, embora

metodologicamente robusto, apresenta resultados preliminares.
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Appendix

Tabela A.1 — Estatisticas descritivas dos indicadores financeiros padronizados

Desvio

Variavel Média ~ Min Max
Padréo

Margem de Lucro Bruto 0.00 1.00 -1.83 3.58
Margem de Lucro Operacional 0.00 1.00 -5.14 3.43
Margem de Lucro Liquido 0.00 1.00 -6.18 2.81
Retorno sobre Ativos (v1) 0.00 1.00 -1.24 4.37
Retorno sobre Ativos (v2) 0.00 1.00 -3.42 3.03
Retorno sobre o Patriménio Liquido 0.00 1.00 -5.70 3.69
EBITDA 0.00 1.00 -1.25 5.68
Margem EBITDA 0.00 1.00 -4.65 3.96
indice de Liquidez Corrente (v1)

indice de Liquidez Seca (v1) 0.00 1.00 -0.93 5.93
indice de Liquidez Imediata (v1) 0.00 1.00 -0.60 5.94
indice de Liquidez Imediata 0.00 1.00 -0.92 5.73
indice de Liquidez Imediata Ajustado 0.00 1.00 -0.21 8.24
Fluxo de Caixa Operacional sobre o Passivo Total 0.00 1.00 -2.64 3.75
Produtividade do Capital de Giro 0.00 1.00 -1.80 5.53
Capital de Giro Operacional 0.00 1.00 -2.45 2.49
Capital de Giro 0.00 1.00 -0.68 5.75
Capital de Giro sobre o Ativo Total (v1) 0.00 1.00 -1.12 5.69
Capital de Giro sobre o Ativo Total (v2) 0.00 1.00 -4.69 5.80
Capital de Giro Operacional Liquido 0.00 1.00 -0.66 6.15
Concentracdo do Passivo (v1) 0.00 1.00 -0.99 3.55
Concentracdo do Passivo (v2) 0.00 1.00 -4.56 5.59
Indicador de Hedge 0.00 1.00 -0.80 5.87
Indicador de Impairment Financeiro 0.00 1.00 -1.69 2.23
Total do Passivo sobre o Ativo 0.00 1.00 -2.26 5.92
Passivo Financeiro 0.00 1.00 -2.25 1.56
Alavancagem Financeira 0.00 1.00 -2.15 6.24
Alavancagem de Capital (v2) 0.00 1.00 -4.37 5.62
Passivo sobre o EBITDA 0.00 1.00 -4.21 5.95
Total do Passivo 0.00 1.00 -2.60 6.14
Divida sobre o Patriménio Liquido 0.00 1.00 -2.16 3.20
Patriménio Liquido sobre o Ativo 0.00 1.00 -3.20 2.16
Contas a Pagar Giro 0.00 1.00 -0.45 7.81
Rotacdo de Contas a Pagar (Dias) 0.00 1.00 -0.57 6.74
Giro de Estoque (em Dias) 0.00 1.00 -0.31 7.82
Giro de Estoque 0.00 1.00 -0.77 6.51
Giro de Contas a Receber 0.00 1.00 -0.32 7.42
Dias de Vendas em Aberto 0.00 1.00 -0.43 7.55
Giro Total de Ativos 0.00 1.00 -0.44 7.29
Margem de Lucro Bruto 0.00 1.00 -2.43 7.01

Fonte: Elaboracao propria dos autores.
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Tabela A.2 — Fatores de Inflagdo da Variancia (VIF) — Modelos Completo e Reduzido

Variavel VIF (Model completo)  VIF (Modelo reduzido)
Margem de Lucro Bruto 1.61 1.49
Margem de Lucro Operacional 18.89 -
Margem de Lucro Liquido 7.13 -
Retorno sobre Ativos (v1) 2.40 2.16
Retorno sobre Ativos (v2) 3.63 2.29
Retorno sobre o Patriménio Liquido 1.89 1.78
EBITDA 3.08 1.23
Margem EBITDA 12.30 -
indice de Liquidez Corrente (v1) 6.67 -
indice de Liquidez Seca (v1) 1.10 1.09
indice de Liquidez Imediata (v1) 2.56 2.54
indice de Liquidez Imediata 8.76 -
indice de Liquidez Imediata Ajustado 4.46 2.59
Fluxo de Caixa Operacional sobre o Passivo Total 1.28 1.27
Produtividade do Capital de Giro 1.03 1.03
Capital de Giro Operacional 9.61 -
Capital de Giro 5.01 -
Capital de Giro sobre o Ativo Total (v1) 3.07 1.70
Capital de Giro sobre o Ativo Total (v2) 10.57 -
Capital de Giro Operacional Liquido 2.71 2.45
Concentracdo do Passivo (v1) 3.50 2.57
Concentracdo do Passivo (v2) 1.11 1.02
Indicador de Hedge 2.26 1.51
Indicador de Impairment Financeiro 2.21 191
Total do Passivo sobre o Ativo 3.03 2.40
Passivo Financeiro 8.40 —
Alavancagem Financeira 5.25 1.86
Alavancagem de Capital (v2) 5.23 —
Passivo sobre o EBITDA 5.08 —
Total do Passivo 12.16 —
Divida sobre o Patriménio Liquido 1.12 1.12
Patriménio Liquido sobre o Ativo 3.70 1.68
Contas a Pagar Giro 1.52 1.44
Rotacdo de Contas a Pagar (Dias) 6.17 —
Giro de Estoque (em Dias) 1.12 1.08
Giro de Estoque 1.31 1.23
Giro de Contas a Receber 3.07 1.69
Dias de Vendas em Aberto 1.14 1.12
Giro Total de Ativos 5.32 —

Fonte: Elaboragdo propria dos autores.
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