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@ ¢ = proporcién de ventas a credito

@ ¢ = es constante para periodo contable
e todo el efectivo es cobrado en el periodo siguiente

Efectivo en t:
C=(1—-9¢)S:+ ¢St—1
Ajuste por devengo en t:

St — G =(1—)St + ¢St—1
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Ejemplo

Una firma con un solo ajuste por devengo: Deudores por venta
o (; = efectivo cobrado en el preiodo contable t
@ S; = ingresos por ventas generados en t

@ ¢ = proporcién de ventas a credito

@ ¢ = es constante para periodo contable
e todo el efectivo es cobrado en el periodo siguiente

Efectivo en t:
C=(1—-9¢)S:+ ¢St—1

Ajuste por devengo en t:
St —Ce=(1—0)St + ¢St—1
St — G =5 —(1— )5t + ¢Se-1
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Ejemplo

Una firma con un solo ajuste por devengo: Deudores por venta
o (; = efectivo cobrado en el preiodo contable t

@ S; = ingresos por ventas generados en t
@ ¢ = proporcién de ventas a credito

@ ¢ = es constante para periodo contable
e todo el efectivo es cobrado en el periodo siguiente

Efectivo en t:

Ce=(1-¢)St +¢St1
Ajuste por devengo en t:
St — Ce=(1—¢)St + #St-1
St—C=5—(1-9)S + ¢St1
St — G = ¢A5t
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Ajustes por Devengo Agregados
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Ajustes por devengo agregados

Idea:
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Ajustes por devengo agregados

Idea:
TA; = NDA; + DA, (1)
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Ajustes por devengo agregados

Idea:
TA; = NDA; + DA, (1)

DAt - TAt - NDAt (2)
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Ajustes por devengo agregados

Idea:
TA; = NDA; + DA, (1)

DA; = TA; — NDA, (2)

Total Accruals (Healy 1985,JAE;DeAngelo 1986, TAR)
NDA; = TA:_1 (3)
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Ajustes por devengo agregados

Idea:
TA; = NDA; + DA, (1)

DAt - TAt - NDAt (2)

Total Accruals (Healy 1985,JAE;DeAngelo 1986, TAR)
NDAt = TAt_]_ (3)

Supuestos:

@ El componente no discrecional de los ajustes por devengo es
constante en el tiempo
e poco creible!
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Ajustes por devengo agregados

Idea:
TA; = NDA; + DA, (1)

DAt - TAt - NDAt (2)

Total Accruals (Healy 1985,JAE;DeAngelo 1986, TAR)
NDAt = TAt_]_ (3)

Supuestos:
@ El componente no discrecional de los ajustes por devengo es
constante en el tiempo
e poco creible!
@ El componente discrecional es zero en promedio en los periodos en los
cuales no hay manipulacién
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Ajustes por devengo agregados

Jones Model (Jones 1991,JAR)
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Ajustes por devengo agregados

Jones Model (Jones 1991,JAR)

o Relaja el supuesto que el componente no discrecional es constante en
el tiempo
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Ajustes por devengo agregados

Jones Model (Jones 1991,JAR)

o Relaja el supuesto que el componente no discrecional es constante en
el tiempo

1
TA; =
t 041At_1

+042AREVt+Od3PPEt+Ut (4)
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Ajustes por devengo agregados

Jones Model (Jones 1991,JAR)
o Relaja el supuesto que el componente no discrecional es constante en

el tiempo
1
TAt :Od]_A +042AREVt+Od3PPEt+Ut (4)
t—1
N . .
NDA; = a1, + G AREV: + &3 PPE; (5)
t—1
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Ajustes por devengo agregados

Jones Model (Jones 1991,JAR)
o Relaja el supuesto que el componente no discrecional es constante en

el tiempo

1

TA: = 015 + 02AREV, + a3PPE, + vt (4)
t—1
.1 R N

NDA; = alA + G AREV: + &3 PPE; (5)
t—1
Supestos:
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TA: = 015 + 02AREV, + a3PPE, + vt (4)
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NDA; = alA + G AREV: + &3 PPE; (5)
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Ajustes por devengo agregados

Jones Model (Jones 1991,JAR)
o Relaja el supuesto que el componente no discrecional es constante en

el tiempo

1

TA: = 015 + 02AREV, + a3PPE, + vt (4)
t—1
.1 R N

NDA; = alA + G AREV: + &3 PPE; (5)
t—1
Supestos:

@ Ingresos por ventas son no discrecionales

@ Relacién lineal entre cambios en los ingresos por ventas y los ajustes
por devengo en ausencia de manipulacién
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Ajustes por devengo agregados

Jones Model (Jones 1991,JAR)
o Relaja el supuesto que el componente no discrecional es constante en

el tiempo

1

TA: = 015 + 02AREV, + a3PPE, + vt (4)
t—1
.1 R N

NDA; = alA + G AREV: + &3 PPE; (5)
t—1
Supestos:

@ Ingresos por ventas son no discrecionales
@ Relacién lineal entre cambios en los ingresos por ventas y los ajustes
por devengo en ausencia de manipulacién

@ El compnonente no discrecional es ortogonal al componente

discrecional
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Ajustes por devengo agregados

Modified Jones Model (Dechow, Sloan, Sweeney 1995, TAR)
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Ajustes por devengo agregados

Modified Jones Model (Dechow, Sloan, Sweeney 1995, TAR)

@ Cambios en los ingresos por ventas ajustados por cambios en cuentas
por cobrar
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Ajustes por devengo agregados

Modified Jones Model (Dechow, Sloan, Sweeney 1995, TAR)

@ Cambios en los ingresos por ventas ajustados por cambios en cuentas
por cobrar

1
NDA; = &
t = a1 A,

+ 42(AREV, — AREC,) + &3 PPE; (6)
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Ajustes por devengo agregados

Modified Jones Model (Dechow, Sloan, Sweeney 1995, TAR)

@ Cambios en los ingresos por ventas ajustados por cambios en cuentas
por cobrar

1
NDA; = én 7~ + Go( AREV; — AREC:) + 43PPE; (6)

t—1

Supuestos:

@ el total de los cambios en ventas a crédito es considerado discrecional
en el periodo en el cual se manipula el resultado
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@ los coeficientes son estables en el tiempo
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@ Cambios en los ingresos por ventas ajustados por cambios en cuentas
por cobrar

1
NDA; = én 7~ + Go( AREV; — AREC:) + 43PPE; (6)

t—1
Supuestos:

@ el total de los cambios en ventas a crédito es considerado discrecional
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Ajustes por devengo agregados

Modified Jones Model (Dechow, Sloan, Sweeney 1995, TAR)

@ Cambios en los ingresos por ventas ajustados por cambios en cuentas
por cobrar

1
NDA; = &
t = a1 A,

+ 42(AREV, — AREC,) + &3 PPE; (6)

Supuestos:

@ el total de los cambios en ventas a crédito es considerado discrecional
en el periodo en el cual se manipula el resultado

@ los coeficientes son estables en el tiempo

Problemas con la estimacion del modelo:
@ Minimo 6 observaciones por firma (6 afios de datos)
e sesgo de supervivencia

@ Es la relacion estable en el tiempo?
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria

o Evita el sesgo de supervivencia
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria
o Evita el sesgo de supervivencia

@ Relaja el supuesto de que los coeficientes son estables en el tiempo
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria
o Evita el sesgo de supervivencia
@ Relaja el supuesto de que los coeficientes son estables en el tiempo

Supuestos:
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria

o Evita el sesgo de supervivencia

@ Relaja el supuesto de que los coeficientes son estables en el tiempo
Supuestos:

@ El comportamiento de los ajustes por devengo de firmas comparables
es considerado no discrecional
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria

o Evita el sesgo de supervivencia

@ Relaja el supuesto de que los coeficientes son estables en el tiempo
Supuestos:

@ El comportamiento de los ajustes por devengo de firmas comparables
es considerado no discrecional

Problemas con la estimacién del modelo:
o Clasificacién industrial? Nivel de agregacion?
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria

o Evita el sesgo de supervivencia

@ Relaja el supuesto de que los coeficientes son estables en el tiempo
Supuestos:

@ El comportamiento de los ajustes por devengo de firmas comparables
es considerado no discrecional
Problemas con la estimacién del modelo:
o Clasificacién industrial? Nivel de agregacion?

o SIC/NAICS/Fama-French
e Descripcién del negocio
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Ajustes por devengo agregados

Cross-Sectional Modified Jones Model (DeFond and Jiambalvo
1994,JAE)

@ Modelo (4) estimado con datos de corte transversal por afio-industria

o Evita el sesgo de supervivencia

@ Relaja el supuesto de que los coeficientes son estables en el tiempo
Supuestos:

@ El comportamiento de los ajustes por devengo de firmas comparables
es considerado no discrecional
Problemas con la estimacién del modelo:
o Clasificacién industrial? Nivel de agregacion?
o SIC/NAICS/Fama-French
o Descripcién del negocio

@ pretendemos medir la manipulacién total de una firma? o solo la
manipulacién por encima de la media de la industria?
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

DA; = a+ BPART; + Xy Xut + ¢ (7)
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

DA; = a+ BPART; + Xy Xut + ¢ (7)

No podemos observar directamente DA;:
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

DA; = a+ BPART; + Xy Xut + ¢ (7)

No podemos observar directamente DA;:

DAP; = DA, + v, (8)
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

No podemos observar directamente DA;:

DAPt = DAt+Vt

Reemplazando (8) en (7):
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

No podemos observar directamente DA;:

DAPt = DAt+Vt

Reemplazando (8) en (7):

DAPt =a+ ﬁPARTt + Z’kakt + V¢ + Et
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

DA; = a+ BPART; + Xy Xut + ¢ (7)

No podemos observar directamente DA;:

DAPt = DAt + v (8)
Reemplazando (8) en (7):
DAPt:a—f’ﬁPARTt‘i_Z'Ykat—i_Ut‘f'gt (9)
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

DA; = a+ BPART; + Xy Xut + ¢ (7)

No podemos observar directamente DA;:

DAPt = DAt + v (8)
Reemplazando (8) en (7):
DAPt:a—f’ﬁPARTt‘i_Z'Ykat—i_Ut‘f'gt (9)

pe = error de medicién/variable omitida
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

DA; = a+ BPART; + Xy Xut + ¢ (7)

No podemos observar directamente DA;:

DAPt = DAt + v (8)
Reemplazando (8) en (7):
DAPt:a—f’ﬁPARTt‘i_Z'Ykat—i_Ut‘f'gt (9)

pe = error de medicién/variable omitida

Modelo estimado:
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Disefio de investigacion tipico en pruebas de manipulacién contable:

DA; = a+ BPART; + Xy Xut + ¢ (7)

No podemos observar directamente DA;:

DAPt = DAt + v (8)
Reemplazando (8) en (7):
DAPt:a—f’ﬁPARTt‘i_Z'Ykat—i_Ut‘f'gt (9)

pe = error de medicién/variable omitida

Modelo estimado:
DAP; = a+ bPART; + e; (11)
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:
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Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:

o b es un estimador sesgado de [ (el sesgo depende del signo de la
correlacion entre PART and p)
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:

o b es un estimador sesgado de [ (el sesgo depende del signo de la
correlacion entre PART and p)

Oy

b= B+ p(PART, V) p—
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:

o b es un estimador sesgado de [ (el sesgo depende del signo de la
correlacion entre PART and p)

Oy

b= B+ p(PART, V) p—

o SE(b) es un estimador sesgado del SE(53)
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:

o b es un estimador sesgado de [ (el sesgo depende del signo de la
correlacion entre PART and p)

Oy

b= B+ p(PART, V)

OPART
o SE(b) es un estimador sesgado del SE(53)

Esto implica tres problemas:
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:

o b es un estimador sesgado de [ (el sesgo depende del signo de la
correlacion entre PART and p)

Oy

b= B+ p(PART, V)

OPART
o SE(b) es un estimador sesgado del SE(53)

Esto implica tres problemas:

1 Error tipo |/falso positivo
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:

o b es un estimador sesgado de [ (el sesgo depende del signo de la
correlacion entre PART and p)

Oy

b= B+ p(PART, V)

OPART
o SE(b) es un estimador sesgado del SE(53)

Esto implica tres problemas:
1 Error tipo |/falso positivo

2 Error tipo Il /falso negativo
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McNichols and Wilson (1988) & Dechow et al. (1995)

Estimar (11) usando OLS tiene asociado dos consecuencias no deseadas:

o b es un estimador sesgado de [ (el sesgo depende del signo de la
correlacion entre PART and p)

Oy

b= B+ p(PART, V) p—

o SE(b) es un estimador sesgado del SE(53)

Esto implica tres problemas:
1 Error tipo |/falso positivo
2 Error tipo Il /falso negativo
3 Pruebas con baja potenica para detectar EM

Facundo Mercado Universidad Nacional de La Plata 12 de Diciembre, 2019. 23 /34



Ajustes por devengo agregados

Modelos mas recientes:
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Ajustes por devengo agregados

Modelos mas recientes:

@ Intentan incorporar los fundamentos econémicos de la firma a los
modelos de ajustes por devengos agregados:
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@ desviacion estandar de los ingresos por ventas
o duracién del ciclo operativo
@ incidencia perdidas

e Efectos no lineales del rendimiento/crecimiento de la firma (Collins,
Pungaliya, Vijh 2017, TAR)
o dummies de los quintiles de ROA/Sales Growth/MTB

o Shocks idiosincraticos a los fundamentos econémicos de la firma
(Owens, Wu, Zimmerman 2017, TAR)
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@ Que enfoque utilizar para medir los ajustes por devengo?

o Datos del Balance y Cuenta de resultados (método indirecto)
o Datos Estado de Flujos de efectivo (método directo)
o Ver Hribar and Collins (2002,JAR)

@ Implicaciones de usar el valor absoluto de las medidas empiricas de
manipulacién del resultado

o Ver Hribar and Nichols (2007,JAR)
@ Que definicién de ajustes por devengo utilizar?
o Ver Larson, Sloan, Giedt (2018, TAR)
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@ loan loss provision
@ Debe ser relativamente grande con respecto a otros ajustes por
devengo
@ Conocimiento de los arreglos institucionales especificos de cada
industria pueden permitirnos caracterizar el comportamiento de los
ajustes por devengo en ausencia de manipulacién
e Puede aumentar la probabilidad de detectar manipulacién del resultado
(si existe)
o Generalizacién de los resultados?
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Disrtibucion estadistica del resultado (Hayn 1995,Burgstahler and
Dichev, 1997;Degeorge et al., 1999)

Idea:

@ Analizar propiedades de la distribucién de resultados (manipulados)
alrededor de ciertos objetivos:

e Evitar perdidas
e Reportar crecimiento en el resultado
o Alcanzar/Superar espectativas de los analistas (positive surprise)

@ Discontinuidades en la distribucion del resultado alrededor del
objetivo proveen evidencia de manipulacién
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Analisis de la distribucion estadistica del resultado

Figure 2: Discontinuity around the 10% threshold of regulatory capital
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Comentarios Finales

Avances en la literatura de EM van a depender de mejores disenos
de Investigacion

Identificar eventos exégenos (e.g., RegSHO)

Definir muestras de control que sean similares en dimensiones
observables a las firmas en el grupo de interés
Intentar incorporar al disefo de investigacion propiedades de los
ajustes por devengo
o Reversién en periodos futuros (Dechow, Hutton, Kim, Sloan
2012,JAR)

e Combinar metodologias (Bird, Karolyi, Ruchti 2019,JAE)
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