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RESUMO

O objetivo desta pesquisa foi verificar se 0 uso de indicadores contabeis melhoram a
capacidade das previsdes dos retornos das acdes em relacdo as previsdes feitas apenas a par
do histérico passado dos retornos. Foram especificados modelos univaeagosviddo
(ARIMA) apenas com o historico passado dos retornos das a¢des, comparando posteriormente
esses resultados com as previsdes realizadas por modelos multivariados (VAR) utilizando
indices contabeis como variaveis explicativas nos modelos. A anfmist@mposta por 20
empresas e os resultados foram analisados em trés momentos distintos do tempo para evitar
gue os resultados analisados apresentem problemas relaciordedas@ooping(resultados
encontrados devido ao acaso). Os indicadores quecafaesm maior capacidade de previsédo
foram, sequencialmente: Margem Liquida; Rentabilidade do Patriménio Liquido; Giro do
Ativo; Composicdo do Endividamento e Liquidez Correierificou-se que os modelos
univariados possuiram maior precisdo no totalefapresas, porém, ao se incorporar novas
observacdes as séries de previsdo, ou seja, quando as séries de analise possuem mai:
observacdes, os modelos multivariados se tornam mais precisos. Na compascao d
rentabilidades das carteiras formadas a partinteliores modelos de previséo univariados e
multivariadosobservouse, de forma geral, que as previsdes e as tomadas de decisdo baseadas
em modelos multivariados tendem a fornecer aos investidores retornos superiores em
investimentos de longo prazo (1 andi os modelos univariados tendem a fornecer aos
investidores retornos superiores em investimentos de curto prazo (1 trimestre). Portanto,
verifica-se que o mercado de capitais brasileiro possui certa ineficiéncia de mercado, tanto na
forma fraca quantma forma semforte, podendese concluir que as informacdes contabeis

sdo relevantes, principalmente em estratégias de investimento em longo prazo. Assim,
conclutse que a inclusdo de indicadores contdbeis em modelos multivariados de previsédo
amplia a capaidade de previsdo dos retornos das acgles, principalmente para previsoes em

médio e longo prazo e quando as séries em analise possuem maior niumero de observacgoes.

Palavras-chave Previsfdes; Retornos das Acoes; Indicadores Contabeis; ARIMA; VAR.



ABSTRACT

The objective of this research was to determine if the use of financial indicators improves the
capacity of the stock return forecast over forecasts made only from the returns past history.
Univariate models forecasting (ARIMA) were specified yomlith the stock returns past
history, after these results were compared with the predictions bbyadwriltivariate models
(VAR) using financial indicators as models explanatory variables. The sample was composed
by 20 companies, and the results wereyasl in three different moments of time, to prevent

the analyzed results from having problems related to-stadaping (results due to chance).

The indicators that showed greater predictive power were sequentially: Net Margin, Return on
Equity, Asset Turneer; Breakdown of Debt and Liquidity. It was found out that the
univariate models contained higher precision in all enterprises; however, by incorporating
new observations to series prediction, that is, when the analysis series have more
observations, themultivariate models become more accurate. Comparing the portfolios
returns formed from the best forecasting models, univariate and multivariate is observed, in
general, that the forecasts and the decisions made based on multivariate models tend to
provideinvestors with superior returns on letegm investments (1 year). On the other hand,
the univariate models tend to provide investors with superior returns on-testmort
investments (1 quarter). Therefore, it is verified that the Brazilian capital maketdme
market inefficiency, either as in weak form as in setroing form, and we can conclude that

the financial information is relevant, especially in investment strategies in the long term.
Thus, we conclude that the inclusion of financial indicatonsiultivariate models forecasting
extends the capability of prediction of stock returns, especially for forecasts in the medium

and long term and when the series in analysis have greater number of observations.

Keywords: Forecasts; Returns Sharesancial Indicators; ARIMA, VAR.
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1. INTRODUCAO

1.1.Problemade pesquisa

O mercado de acbes tem papel significante em varias economias do mundo, assim como no
Brasil, onde a cada dia mais empresas abrem seu capital em busca de recursos a um baixa
custo. Para Matarazzo (2003), o financiamento com ac¢des impulsiona o cresciagento d
empresas, fornecendo a elas melhores condi¢des financeiras para a implementacdo de seus
projetos de investimento, seja pelo baixo comprometimento de caixa proporcionado por esta
modalidade, seja pela natureza permanente da captacdo (prazo indeterniadi®)
segundo o mesmo autor, dentre os varios tipos de ativos negociados no mercado de capitais,

as acoes sdo as que mais se destacam.

Dada essa necessidade das empresas, diversos investidores buscam obter lucros ao comprar
vender acdes. Para istonécessario conhecer o mercado, visando verificar qual o melhor
momento para comprar ou vender esses ativos. Assim, de forma geral, o investidor procura
comprar a acdo quando o preco dela esta abaixo do que vale davgndédo o preco esta
acima, obtend desta forma o lucro. A dificuldade para tal transacéo € verificar quando o
valor da acdo estara em baixa e quando estara em alta. Neste contexto, um dos objetivos
principais dos investidores para a referida analise € conseguir fazer previsfes salne®s v

dos ativos de interesse.

Holden, Peel e Thompson (1990) argumentam que previsées sdo requeridas por duas razées
basicas: ) o futuro € incerto;k) o impacto de muitas decis6es tomadas no presente ndo é
sentido no futuro, ou seja, apesar de hatitudes que visam controlar o que acontecera no

futuro, este ainda continua incerto.

A primeira razéo se baseia no fato de que se o futuro fosse certo, sempre 0 mesmo, invariavel,
nao haveria necessidade de prkvépois todos ja saberiam o que irisoatecer, ou seja, 0
mesmo que aconteceu ontem, ha uma semana e ha um més. Assim, em uma empresa que

sempre apresenta lucro, a probabilidade de continuar a se obter lucro no futuro seria alta.

A outra razdo devee a dificuldade de controle do futuro. Ape das pessoas tomarem

atitudes no presente que visam controlar o futuro, este foge do dominio, ocorrendo em muitos
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casos 0 nao previsto, 0 ndo desejado. Como exemplo, uma empresa constréi uma nova fabrica
para atender a demanda presumida por seu prodqudoém um acontecimento
macroecondmico pode desfazer tal demanda, acarretando em prejuizos para a entidade.
Assim, como o futuro apresenta varias possibilidades e as pessoas, em muitos casos, nao
conseguem controlar os caminhos que o futuro pode seguiis@es mais precisas melhoram

a eficiéncia do processo decisorio.

Neste contexto, as seéries temporais trimestrais sdo corriqueiramente utilizadas com a
finalidade de prever as variaveis financeiras. Rdedts e Zimmerman (1986), sdo trés os
fatores queém motivado o desenvolvimento da literatura sobre o tema. O primeiro deles,
condizente com esta pesquisa, € a necessidade de desenvolvimento de melhores modelos par:
a previsao do valor de titulos, principalmente acdes. A segunda motivacao derivouada busc
por um melhor modelo de expectativas de lucros por parte dos pesquisadores que estudavam o
relacionamento entre precos de acdes e lucros contabeis. A terceira motivacao +stagiona
tentativa de explicar a escolha, por parte da administracdo da emeedaterminados
procedimentos contabeis. A literatura sobre suavizacdo de lunomsngé smoothingesta

associada a esta ultima motivacao.

Dentre as partes interessadas no comportamento temporal das séries financeiras, Foster (1986
cita trés: (1) anstas financeiros, pois costumam apresentar em seus relatorios as previsées
de lucros e dos valores das acdes; (2) instituicbes fomentadoras de recursos, pois costumam
inserir em seus procedimentos de concessao de crédito previsdes dos lucros e fak@s de

de seus clientes; (3) a administracdo interna da entidade, pois procura estimar os lucros e
fluxos de caixa futuros a partir de diferentes composi¢cdes de sua estrutura de capital e de
diferentes decisbes de investimentos. Dentre as partes intesessadeomportamento
temporal das séries financeiras, a que mais se enquadra nesta pesquisa é a primeira, ou seja, 0

analistas financeiros, devido a busca pela previsao dos retornos das acgoes.

Nessa busca pela previsdo dos valores das acdes, os anfalata®iros recorrem
frequentemente aos dados contabeis. Isso é evidenciado nas pesquisas em contabilidade
financeira, que depois da mudanca de paradigma derivada dos trabalhos de Ball e Brown
(1968) e Beaver (1968), passaram a investigar corriqueiramemie e quando o mercado de

acoes reage as informacgdes contabeis. Portanto, esta mudanca de paradigma vai de encontrc
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ao interesse dos analistas financeiros, que estdo preocupados com a relevancia das
informacgBes contabeis para o estudo da eficiéncia dosadws e para prever os precos dos

ativos.

Especificamente, os analistas financeiros procuram saber se os dados contabeis concedem
informagdes relevantes para tomarem suas decisfes e, pontualmente, quais informagdes
contabeis possuem maior utilidade paste fim. Buscam também avaliar a eficiéncia de

mercado, verificando se os ativos financeiros estdo sendo contabilmente mensurados pelo

mesmo valor que o mercado prescr@@&(HANL ON, 1991) .

Quando a contabilidade supre a necessidade desses usuariaiy géamacoes relevantes

e tempestivas, fica evidente sua importancia para a economia como um todo, pois desta forma
0s ativos serdo mais bem avaliados, eviteswlaama ma alocacdo de recursos. Por isso,
pesquisadores tém buscado identificar aspectosagugiem na interpretacdo dos dados
divulgados, gerando maior capacidade de predicdo, o que contribui, portanto, para toda a

economia.

Normalmente, a contabilidade é usada por meio dos indices financeiros derivados das
demonstracdes contdbeFara Milersteiner (2003), a andlise de indices contébeis, no sentido

de subsidiar as tomadas de decisdao de investimentos, tem se revelado uma ferramenta cada
vez mais utilizada no mercado financeiro. Desta forma, acregligue as demonstracdes
contabeis desempleem papel fundamental no mercado de capitais, podendo ser Uteis na
selecao de ativos para a formacéo de carteiras, além de auxiliar na avaliagdo de ac¢des, titulos
de dividas e outros tipos de investimentos. Portanto, a analise de indicadores contabeis

derivados das andlises de balanco se mostra importante no momento de se negociar um ativo.

Neste contexto, os pesquisadores e participantes dos mercados organizados tentam descobril
maneiras de utilizar o historico dos precos dos ativos, assim como o higiéssado de
indicadores contabeis, para obter informacdes relevastdse o futuro das firmascapazes

de Ihes facilitar a obtencéo de lucros.

Corrigueiramente, os interessados no histérico dos precos dos ativos utilizam ferramentas

estatisticas com vistas a obter maior robustez em suas andlises para as tomadas de decisdes
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Nesta ceara, h4d modelos econométricos que se utilizam apenas do hiki$rpp@cos dos

ativos para se fazer previsées (chamados de modelos univariados para séries temporais). Ha
modelos que utilizam também o histdrico de outras variaveis que se relacionam com 0s pre¢os
dos ativos, como exemplo, os indices financeiros (chasndeonodelos multivariados para

séries temporais).

Neste sentido, verificarse na literatura pesquisas como a de Oliveira, Montini e Bergmann
(2008), cujo objetivo foi realizar previsbes de retornos de acles utilizando modelos
univariados, como os de redes neurais artificiais (RNA), e modelos do tipo-@anch. H&
trabalhos, como o devan Doornik (2007), cujo objetivo foi desenvolver e testar
empiricamente modelos multivariados, como 0s vetoresragtessivos e os de correcdo de
erros (VAR e VEC, respectivamente), baseados em variaveis contabeis eama@noicas,

para explicar o comportamento dos precos das ac¢bes, das politicas de dividendos, da
composicdo do capital social e da taxa de crescimento de uma empresa brasileira. Com isso,
verifica-se que a literatura tem abordado tais temas, porém de $apaaada, ndo fazendo

uma comparacao entre a capacidade preditiva dos modelos univariados e multivariados.

Portanto, primeiramente € necessério verificar se esses modelos de previsdo obtém resultados
significantes para as empresas brasileiras que se temomlom acdes negociadas na
BM&FBOVESPA. Além disso, € de suma importancia analisar as relacdes entre os indices
contébeis e os retornos das acoes, verificaedse os dados contabeis, através da analise de
balanco, fornecem informacges relevantes parasoarios externos no momento de negociar

um ativo. Isto significa verificar se os indices contébeis, derivados da andlise de balanco, séo
capazes de conceder maior poder de previsdo quanto aos precos das acdes. Assim, a present
pesquisa busca respondemlo seguinte questionament@ andlise de indicadores

contabeis/financeiros amplia a capacidade de previsao dos retornos de agées

1.2 Objetivo

O objetivo geral desta pesquisa é verificar se 0 uso de indicadores contabeis de liquidez,
estrutura de cam@t e rentabilidade das firmas melhora a capacidade das previsdes dos

retornos das acfes em relacdo as previsoes feitas apenas a partir do historico dos retornos,
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visando que os investidores em acdes de empresas brasileiras de capital aberto obtenham

melhoees ferramentas para suas tomadas de decisoes.

Especificamente, objetivse:

1 Verificar quais as especificacdes predominantes dos modelos ARIMA e VAR,;
Verificar se ha causalidade entre os retornos das acdes e os indices contabeis;
Verificar quais indicesontabeis apresentam maior capacidade preditiva dos retornos
das acoes;

71 Avaliar diferentes modelos de previsdo de retornos, comparando a efetividade do uso
de indicadores contabeis para a melhoria das previsoes;

1 Avaliar e comparar a rentabilidade de eads formadas a partir dos melhores
modelos de previsdo univariados e multivariados, frenteerechmarkscomo os

retornos de ativos fisem riscod0 e o retor

1.3 Justificativa

Esta pesquisa se mostra relevante porque busca relacionar oudit@seis financeiros aos
retornos das acoes, tais como os indices de liquidez, indices de estrutura de capital e indices
de rentabilidade. Busese demonstrar, assim, a importancia que os dados contabeis tém como
fonte de informacgé&o para os usuarios exdismo momento de negociar um ativo. A analise da
relacdo desses indices com os retornos das apdesneio de modelos de séries temporais

€ escassa nha literatura nacional, sendo, portanto, esta pesquisa relevante para o

desenvolvimento do tema no Bitas

Esperase com a pesquisa colaborar para a avaliagdo do impacto da qualidade e quantidade de
informacgBes contabeis concedidas pelas empresas sobre o poder de previsdo dos valores de
mercado das ac¢des, bem como da eficiéncia de mercado no Brasil.

Este estudo também visa contribuir com o desenvolvimento de modelos de previsdo para 0s

retornos das agles, pois ao comparar o poder de previsdo entre modelos univariados e

multivariados, verifica qual tipo de modelo melhor se ajusta aos dados analiSadtzs.
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forma, foi possivel inferir novamente sobre o grau de eficiéncia de mercado observado no

Brasil.

No que tange ao mercado acionario, por meio do desenvolvimento dos modelos de previséo,
esta pesquisa busca contribuir para a analise da relevancimfolasacdes contébeis.
Portanto, buscae fornecer subsidios empiricos para a avaliagdo da rentabilidade de carteiras
de acdes por meio da comparacdo de estratégias de investimentos com o uso de indices
contabeis. Assim, esta pesquisa contribui para ficag@o da relevancia das informacgdes
contabeis no mercado de capitais brasileiro, sugerindo se é indicado analisar essas

informagdes na busca de investimentos mais lucrativos.

Portanto, esta pesquisa se mostra relevante para o meio académico noegpeiiiza busca

de modelos estatisticos que melhor descrevam as séries temporais das informacdes de
empresas brasileiras, contribuindo, também, para uma avaliacdo da eficiéncia do mercado
brasileiro de acfes. No que diz respeito aos usuarios do meeagdat, a relevancia desta
pesquisa se baseia na verificacdo de quais informagBes contdbeis sdo mais relevantes pare
prever os retornos das acdes e quais modelos estatisticos de séries temporais contribuem pare

se obter maior retorno.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este referencial foi composto pelas classificacbes de eficiéncia de mercado desenvolvidas por
Fama (1970), seguido pela discusséo da relevancia da informacao contabil. Posteriormente, é
realizada a revisdo de literatura de trabalhos nacionais edoi@nais cujos objetivos s&o

tangentes a este que se apresenta.

2.1 Hipdteses de Eficiéncia de Mercado (EMH)

Fama (1970) afirma que a Hipdtese de Eficiéncia de Mercado tem como principio o fato de
gue em mercados eficientes o preco de um ativo refletesistentemente todas as
informacdes relevantes disponiveis, ndo havendo a possibilidade de se obter lucros anormais

em qualquer uma das formas de mercados eficientes.

Antes da apresentacdo das formas de EMH, se faz necessario discutir sobre a mlaneira p
qual foram verificadas as eficiéncias de mercado neste edtuda.técnica comumente
utilizada para pesquisas com essas necessi
essencialmente verificar a existéncia de retornos anormais, ou seja, 0S apressatam
divergentes do esperado nas proximidades dos eventos, bem como o tempo necessario pare
gue o mercado reaja a uma nova informacéao relevante. Alguns trabalhos nacionais com esta
metodologia sdo os de Santana (2002), Carvalho (2003), e Batistelg2604).

No entanto, as séries temporais também podem ser utilizadas para se veiiicénaia de
Mercado Assim como ja citado por Fama (1970), em um mercado eficiente ndo é possivel
obter lucros anormais. Portanto, se ao usar séries temfuorp@ssivel prever os retornos das
acoes, lucros anormais poderdo ser obtidos, verificaadque o mercado analisado é
ineficiente. Portanto, no presente trabalho a andlise de séries temporais foi utilizada para
verificar a eficiéncia do mercado bragitetde a¢bes, visando contribuir para o aprimoramento

do conhecimento sobre o assunto abordado, visto ser a referida analise uma metodologia que
usa meios estatisticos mais rebuscados, possibilitando outra visdo do tema.

Dentre os trabalhos que utilizara@ries temporais para 0 mesmo tipo de analise desteam
Costa Jr, Meurer, e Cupertino (20G7&¢m que foi usado o teste de causalidade de Granger;

Galdi e Lopes (2008} em que foi usado o teste de causalidade de Granger e-de Co
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integracap e Carvalhal(2010) - em que foi usado o teste de causalidade de GraAger
principais pesquisas em outros mercados s«
(1993); Jindrichovska (2001); Mahmood e Fatah (20G8ndo que os dois ultimos fizeram

uso do teste de gaalidade de Granger.

Adentrando nas formas de EMH, Watts e Zimmerman (1986) argumentam que estas formas
de eficiéncia sdo segregadas de acordo com o conjunto de informacdes usadas para testar &

eficiéncia do mercado. Desta forma, eles especificam:

1 Forma fraca da Hipotese de Eficiéncia de MercadoAssumese que 0s precos das
acoes refletem apenas as informacdes que estao contidas no histérico de precos. Esses
dados s&o prontamente avaliados pelas pessoas interessadas; portanto, ndo se esper

uma sisematica de taxas anormais de retorno nesta hipotese.

Haugen (2001) afirma que, se confirmada a forma fraca de eficiéncia de mercadse pode
dizer que a andlise técnica ou grafica se torna inutil, pois toda a informagdo constante no
gréfico ja tera sidormlisada por varios técnicos em todo o mercado e retornos expressivos
com este tipo de andlise ndo serdo possiveis. Logo, o preco do ativo financeiro ja se
consolidou em um nivel que reflete toda a informacgéo relevante introduzida nos valores
histéricos deses precos. Assim, por exemplo, o uso de modelos univariados de previsao,
como 0s que serdo utilizados nesta pesquisa, ndo seria capaz de gerar estratégias de

investimento lucrativas.

1 Forma semiforte da Hipotese de Eficiéncia de MercadoNesta hipoteseys precos
das acles refletem todas as informacdes publicas e relevantes. Esses dados sao
prontamente avaliados pelas pessoas interessadas; portanto, ndo se espera uma

sisteméatica de taxas anormais de retornos ao observar esta hipotese.

Neste sentido, H@en (2001) menciona que toda a informacédo publica disponivel esta
refletida nos precos dos ativos, incluindo informacdes sobre séries de precos das acgodes,
demonstracdes financeiras da prépria empresa, demonstracdes financeiras de empresas
competidoras, sob a economia em geral, e qualquer outra informacdo publica que seja

relevante para avaliacdo da entidade. Confirmada a formafagenide eficiéncia de
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mercado, ndo h& relevancia das informacdes contdbeis para se obter lucros anormais em
investimentos. &rtanto, se esta hipdtese se verificar, o uso de modelos multivariados de

previsao nao seria capaz de gerar estratégias de investimento lucrativas.

1 Forma forte da Hipdtese de Eficiéncia de MercadoAssumese nesta hipotese que
0os precos das acOes refletéatlas as informacdes disponiveis e nao disponiveis
publicamente no mercado. Assim, toda a informacéo relevante esta refletida no preco
das ac0es, inclusive informacdes privadas, confidenciais ou internas a empresa, bem

como informacdes publicas.

ParaHaugen (2001), aqueles que adquirem a informacdo agem baseados nela; logo, suas
acOes terdo reflexos nos precos e estes instantaneamente se ajustardo para refletir as
informac0@es privadas. Confirmada essa forma forte de eficiéncia de mercado, um investidor
profissional ndo teria vantagem no mercado, pois nhenhuma forma de procurar ou processar
informacdes privadas produzir4 consistentemente retornos anormais. Em resumo, se um
mercado apresentar eficiéncia na forma forte, nem mesmo uma informagéo privilegiada
concedera ao seu detentor a possibilidade de lucros anormais, pois ao estar de posse dess:
informacéo e usé no mercado, os demais participantes indiretamente intuirdo sobre esta
mesma informacgédo, agindo na mesma direcdo do primeiro e o impossibilitanolotedt

ganhos anormais por muito tempo.

Portanto, para o mercado ser eficiente os precos dos ativos devem responder corretamente e
rapidamente a presenca de nova informacao relevante. Com isso, as mudancas em retornos
esperados dos ativos de um peripdoa outro devem estar pautadas apenas nas mudancas no
nivel da taxa de juros livre de risco e nas mudancas no nivel do risco do prémio associado ao
ativo. Assim, deve ser impraticavel em um mercado eficiente, examisandas
caracteristicas de investinies correntes, diferenciar entre investimentos lucrativos e nao
lucrativos no futuro. Neste contexto, se for possivel separar investidores profissionais de
investidores comuns, dewe concluir que ndo had uma diferenca significativa entre o
desempenho méalide investimento dos dois grupos; sendo também insignificantes as
diferencas de desempenho de investidores individuais dentro de um mesmo grupo. Isto
significa que diferencas de desempenho intra ou extra grupos devem ser devidas ao acaso, e

nao sao sisteaticas e permanentes (HAUGEN, 2001).
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No escopo da presente pesquisa, as formas fraca dostamile eficiéncia serdo analisadas,

pois além de se trabalhar apenas com os dados passados dos retornos das acdes, também ser.
utilizados valores dos indicadarefinanceiros e econdémicos obtidos a partir das
demonstracdes contabeis publicadas. Destarte, ao ser possivel prever retornos das a¢des con
os modelos univariados, paede classificar o mercado como ineficiente na Forma Fraca. E se

for possivel prever retnos das acbes com modelos multivariados, {sedelassificar o
mercado como ineficiente na Forma Sérarte. Assim, esta pesquisa auxilia ha compreensao

do relacionamento entre os indices financeiros e econémicos derivados das demonstracdes

contdbeis e comportamento do mercado de acdes.

2.2 Relevancia da Informacdo Contabil

A literatura contabil atribui o inicio da sua linha de investigacdo acerca da relevancia da
informacdo contébil ao trabalho seminal de Ball e Brown (1968), em que o foco é analisar
relacdo das variaveis contabeis e 0 mercado de capitais. Em seu estudo, os autores analisaran
a relacdo entre o anuncio dos resultados das empresas e 0s precos das ac¢des, verificando qu
as informagBes contabeis apresentam conteudo informativo cap#eree as expectativas

dos investidores, e concluindo que os resultados contabeis possuem informacdes relevantes

para o mercado de capitais.

O pronunciamento do CPC 00 (Estrutura Conceitual para a Elaboracdo e Apresentacdo das
Demonstracdes Contabed@termina que para a informacao contabil ser (til, ela precisa ser
relevante, caracterizando a relevancia como um aspecto qualitativo fundamental para as
informacfes contabeis. Segundo este pronunciamento, uma informacéo relevante é aquela
capaz de fazerifgérenca nas decisfes que possam ser tomadas pelos usuarios. A informacéao
pode ser capaz de fazer diferenca em uma decisdo mesmo no caso de alguns usuarios
decidirem n&o a levar em consideracao, ou se ja tiverem tomado ciéncia de sua existéncia por
outrasfontes. A informacdo contaHiinanceira é capaz de fazer diferenca nas decisbes se
tiver valor preditivo, valor confirmatério ou ambos. Considerasgloutra abordagem, Barth

et al. (2001) definem relevancia como a associacao entre informacfes can@hvaior de

mercado da empresa, simplificando os conceitos apresentados pelo CPC 00.

40



Francis e Schipper (1999) consideram quatro possiveis interpretacdes e definicbes para a
relevancia contébil. A primeira estd relacionada as pesquisas contabeis pala ana
fundamentalista e seguem a premissa de que as informacfes contabeis antecipam 0s precos
por capturar o valor intrinseco das acdes. Essa abordagem pode ser aplicada em situacdes na:
quais o mercado nao reflete todas as informacdes disponiveis, sestl@lpconsideréa em

um mercado ineficiente. Neste contexto, o conceito de relevancia da informacédo contabil é
inferido a partir dos retornos obtidos através da implementacdo de estratégias baseadas em
informacfes contabeis, partinde da premissa de guao sado os precos de mercado que
refletem o valor intrinseco da empresa, mas sim 0s numeros contdbeis. Nesse caso, a
informacdo contabil é considerada relevante se os portfdlios formados com base em tais
informacdes estiverem associados a retornos amardaujo Junior (2009) e Van Doornik

(2007) séo autores que alinham suas pesquisas a esta abordagem.

A segunda interpretacdo define que uma informagao financeira possui relevancia quando
contém as variaveis utilizadas em um modelo de avaliacdo oubcoridra prever essas
variaveis. Nessa abordagem, a informacao contabil &€ considerada relevante quando pode ser
utilizada para predizer resultados futuros, dividendos futuros ou fluxos de caixa futuro
(FRANCIS e SCHIPPER, 1999).

A terceira abordagem prewv@ue a informacdo contdbil sera considerada relevante se for
utilizada pelos investidores no processo de precificacdo. Neste sentido, de acordo com
Francis e Schipper (1999), a relevancia € mensurada como sendo a habilidade das
informacdes contabeis de eatir o conjunto de informacdes disponibilizadas no mercado,
fazendo com que os investidores revisem suas expectativas e, por conseguinte, o preco. Essa
abordagem caracteriz® por estudos de curto intervalo de tempo, ou seja, agalsacacao

do mercad de capitais em relacdo a uma informacédo contabil disponibilizada (por exemplo,
anuncio dos resultados). Assim, a informacao é considerada relevante quando sua divulgacéo
altera as expectativas dos investidores acerca dos fluxos de caixa futuro da empoesa

iISso, causa uma mudanca nos precos. Beaver et al. (1997) destacam que, nesse desenho d
pesquisa, quando a informacg&o contabil contém informagdes que modificam as expectativas
dos investidores ela é considerada como tendo "contetdo informaci@nafivés de
“relevancia”. Os estudos realizados conforme essa abordagem tendem a seguir as

metodologias propostas por Ball e Brown (1968).
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A quarta interpretacdo de relevancia contempla o papel das informagBes contabeis em
resumir as transacdes da empresssim como outros eventos, em que a relevancia é
mensurada pela capacidade das informacfes contabeis capturarem ou resumirem
informacgdes, independentemente da fonte, que afetam os valores das acdes. Nessa
perspectiva, de acordo com Francis e Schippe®9)l@ contabilidade é vista como um
instrumento para mensuracdo, € ndo se pressupde que o0s investidores estejam realmente
utilizando as informacfes contadbeis em suas decisfes, ou que a informacéo contabil seja
tempestiva. O foco dessa abordagem esta baseachocdo de que, se uma informacéo
contabil (ou variavel contabil) tem associacdo com os valores de mercado, entdo a
informacédo contabil captura ou agrega informacdes que sao utilizadas pelos participantes do
mercado para determinar precos ou retorn@arth et al. (2001) complementam que a
informacado contabil pode ser relevante, mas nédo relevante para as decisdes dos investidores,

se for substituida por informacdes mais tempestivas.

Portanto, de acordo com o0s objetivos tracados, este estudo vesdico@ relevancia das
informacdes contdbeis de acordo com a segunda interpretacdo indicada por Francis e
Schipper (1999). Para tal fim, busese prever o valor dos retornos das acgdes através de
modelos multivariados, comparange o0s resultados com as \psées realizadas por
modelos univariados. Assim, se as carteiras de investimentos baseadas em modelos
multivariados de previsdo (que apresentam informacfes contdbeis em sua estrutura)
fornecerem maior rentabilidade do que as carteiras de investimeneasld®em modelos
univariados de previsao, pede concluir se os dados contabeis possuem ou nao relevancia

informacional para seus usuarios.

2.3 Revisao da literatura internacional acerca do tema

Um dos estudos pioneiros para verificacdo da relagée o lucro e informacdes contabeis &
o de BarYosef, Callen e Livnat (19870 objetivodotrabalhofoi testar empiricamentas
relagcbesentreo lucroe o investimento das empresas. Foi investigapdiomeio do teste de
Causalidadé&ranger, se ogaloresdefasados dos investimentoglhoramapredicdo de
lucros futuros em relacdo peevisbegjue sadoaseadas somente rlosrosdefasadosA

amostra foi composta pelodados anuais de empresas industdas EUA, limitadasquelas
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que haviam apresentade mformacgfes necessarias nos anos de 1960 a 1981, totalseando

644 empresas. Esses dados foram divididos em dois periodos ndo sobrepostos. Os dados de
1960 a 1979 foram utilizados para estimar as relacdes de causalidade. J4 os dados de 1980 ¢
1981 foramutilizados como uma amostra de validacdo para testar a validade preditiva dos

modelos de causalidade estimados.

Os resultados empiricos mostrargoeos modelos bivariados para andlise e
previsaadelucrose investimentos§oram superiores aos modelos variados para prever 0s
investimentos futuros, mas ndo na previséao de lucros futuros. ComBassoosef, Callen e

Livnat (1987)concluiram que os lucros das empresas representam um fator determinante para
o investimento empresarial, atribuindo duas pessirazées para isso. A primeira diz que em

um mercado de capitais imperfeito, a rigueza da empresa pode limitar as possibilidades de seu
investimento; deste modo, se a série historica dos ultimos resultados € um indicador de
riqueza, seria de se espemue tal série de tempo ajudasse a prever o investimento
empresarial. A outra razao esta baseada no fato dos lucros fornecerem um indicador sobre a
capacidade da empresa para encontrar e explorar oportunidades de investimentos
verdadeiramente rentaveis. Ass 0s investidores podem estar dispostos a reduzir seus
dividendos por um bom lucro, que, por sua vez, aumenta (ou diminui) o incentivo para a

empresa realizar novos investimentos.

Um importante artigo citado na literatura sobre este assunto © @ dglan (1991).Segundo

0 autor, as questdes de como e quando os mercados de acbes reagem as informacdes contabe
tém atraido muita atencdo dos usudrios ao longo das ultimas détad@asdaqueles que se
preocupam com as normas contabeis quanto dos qu@eseupam com a analise da
eficiéncia do mercado. Portanto, por meio de uma amostra composta por 222 empresas do
Reino Unido, com dados anuais obtidos dos anos de 1968 a 1987, o objetivo do artigo em
questéao foi verificar, por meio da analise de CausaidiedGranger, se os retornos contabeis

teriam impactos (causalidade) nos retornos das acgdes, evevszse

Os resultados evidenciaram que ha causalidade bidirecional entre as variaveis e, quando
avaliado qual variavel teria mais impacto sobre a outiadémonstrado que o retorno
contabil causa mais fortemente o retorno nas ag¢bes do que o contrario. O trabalho de

O6 Ha n | o msugérd ®rdalizacdo do mesmo tipo de pesquisa em outros mercados para
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serem feitas comparagdes, porque, segundo o autor,ampa@cao dos resultados ampliaria

a definicdo dos retornos contabeis. Isso se justifica, pois se buscaria deduzir se os ganhos ou
perdas creditadas/debitadas diretamente para as reservas lancariam alguma luz sobre a
importancia relativa colocada pelo mmio sobre os lucros em referéncia as mudancas nos
valores das demonstragdes financeiras devido as formas de contabiliza¢do. Para o autor, tal
comparacao também é til na observagédo de novos conjuntos de dados que possam prever &

vari 8vel i c ade sutras sadiavegs@lem dagjd pesquisadas

Seguindo esta sugestdo, Martikainen e Puttonen (1993) realizaram estudo semelhante no
mercado finlandés, usando a andlise dentegracdo como metodologia. O objetivo do
trabalho foi investigar a eficiénciaformacional dos mercados de acdes focando na relacéo
entre os precos das acdes, 0s retornos contdbeis e os fluxos de caixa das empresas. Segund
0s autores, assuming@ um mercado eficiente do ponto de vista informacional, os precos das
acoes nao deverser impactados pelos valores passados dos lucros contabeis. Assim, o
trabalho examinou se as informacfes sobre os lucros das empresas podem ser utilizadas pare
prever os precos no mercado das ac¢des, verificando também a relacédo entre os fluxos de caixa

e ovalor das empresas.

Uma variavel relevante usada no estudo em questdo foi o fluxo de caixa. Os autores
obtiveram o fluxo de caixa subtraindo da variavel de desembolsos de caixa fixo as despesas
de juros e os impostos sobre as vendas, para posteriordeftaeionalo pelo valor do
patrimonio liqguido médio do ano em analise. A amostra foi composta por 21 empresas com
dados anuais no periodo de 1974 a 198S.resultadomostraram ques retornos das
acOesausam 0s retornos contabeis e ndo o contrario, sugerindo que o mercado de acfes
finlandés produz informacdes relevantes para o sucesso futuro das empresas. Com isso, apesa
da pequena amostra, 0s autores concluiram que o mercado finlandés tem capatidade p

do provavel sucesso futuro das empresas. Este resultado encontrado é oposto ao encontradc
porO6 Ha n | o(MARTIKAINEN; PUTTONEN, 1993).

Ja em relacdo a mercados emergedieslrichovska (2001) fez uma pesquisa na Republica
Tcheca. De acordoom o autor, 0s precos das acdes refletiam as expectativas futuras de
lucros, enquanto que as informagfes contabeis refletiam o desempenho passado. O objetivo

do trabalho foi testar a existéncia de relacdo estatisticamente significante entre o lucro
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contahll e o retorno das ac¢des, bem como investigar a relagdo entre os dados contabeis e o

retorno do preco de mercado das acdes das empresas listadas na Bolsa de Valores de Prag.
(PSE). A amostra foi composta por 63 empresas industriais de capital abertgeatioan

periodo de 1993 a 1998. Como principal conclusédo, o autor evidenciou a existéncia de relacéao

entre as variaveis estudadas para medic6es de um ano ou mais.

Ainda em relacdo a mercados emergentes, Mahmood e Fatah (2007) estudtagéoentre

os retornosdas acoesys rendimentos de dividendos e o retorno dos lucros no mercado da
Malésia. Para os autores, o desempenho das acdes tem sempre despertado grande interess
entre os investidores ou quaisquer pessoas envolvidas direta ou indiretamenss com
atividades dos mercados de acdes. Devido a elevada dindmica deste tipo de mercado, as
variacfes nos precos das acdes tém chamado a atencéo de especialistas em negdcios, tanto p«
razbes tedricas quanto por razbes empiricas, uma vez que influenciagsconento e
desenvolvimento de um pais no longo prazo, bem como representam o estado de suas
atividades econdémicas no curto prazo. Desta forma, o objetivo por eles determinado foi o de
examinar a existéncia de relacdes de curto e longo prazo e avatideopgpeditivo entre o

retorno das acdes, rendimento dos dividendos e rendimento dos lucros. A amostra foi

composta por dados mensais de janeiro de 1989 a outubro de 2005.

Na andlise de emtegracao, os autores concluiram que ha fortes indicios déeelde longo

prazo e de curto prazo entre as variaveis. Pelo teste de causalidade multivariada para estimar
as relacdes de causa e efeito, evidens®gue tanto o rendimento dos dividendos quanto o
rendimento do lucro causa, no sentido de Granger, meettas acdes. Verificese também a
causalidade de Granger dos retornos das a¢fes e retorno dos lucros sobre o rendimento de
dividendos, bem como dos retornos das acdes e rendimento dos dividendos sobre o0s retornos
dos lucros. Baseados nisto, os autorescliem que o agente de mercado deve utilizar
variaveis fundamentais na decisdo de suas estratégias de investimento, pois representam
importantes fontes de informagdes para determinagao dos retornos do mercado de ac¢des, uma
vez que existem relacdes forggsre as variaveis. Desta forma, veridfggque no mercado da
Malasia todas as variaveis investigadas sdo importantes para se fazer predicOes
(MAHMOOD; FATAH, 2007).

2.4 Revisado da literatura nacional sobre o tema
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Na concepc¢éo da analise técnica, umdiftad relevante é o de Oliveira, Montini e Bergmann
(2008). O objetivo do trabalho foi realizar previsdes de séries de retornos de acdes de
empresas dos setores financeiro, de alimentos, industrial e de servicos, utilizando redes
neurais artificiais (RNA) d tipo feedforward treinadas com algoritmo de Levenberg
Marquardt e modelos Arim&arch. A amostra foi composta por duas séries de cada setor. Do
setor financeiro foram analisadas as séries dos bancos Bradesco e Itat, do de alimentos a
Perdigdo e a Sadidp setor industrial a Marcopolo e a Gerdau, e do de servigcos o Pao de

Acucar e as Lojas Americanas.

Com base nos resultados obtidos, constaeoque as previsbes dos modelos Araaach

foram as melhores nos casos das empresas Perdigdo, Gerdau, rhejasaas e Pao de
Acucar. As RNA realizaram melhores previsdes nos casos das empresas Bradesco, Itad, Sadia
e Marcopolo. Quanto aos critérios de desempenho adotados, as maiores diferencas de
previsdes aconteceram nos casos da Perdigédo e das Lojas Aagerazarfavor dos modelos
Arima-Garch, que foram em torno de 2% melhores que as RNA. As previsfes das duas
técnicas utilizadas foram mais proximas no caso da Sadia em que a RNA foi 0,6% melhor que
os modelos Arimd&arch. Portanto, verificese que as previgs realizadas pelas duas
técnicas tém desempenhos parecidos, ndo revelando superioridade de nenhuma técnica, sendc
que ambas podem ser utilizadas como ferramentas complementares e de comparacédo para
melhorar a capacidade de decisdo do analista (OLIVEMR2NTINI e BERGMANN, 2008)

Ja na concepcao da andlise fundamentalista, um estudo importante foi realizado por Costa Jr,
Meurer e Cupertino (2007), tendo como objetivo verificar o relacionamento entre as séries
trimestrais de retornos contabeis (ROE) e de retornos de mercado (REERhpdesas
brasileiras com acfes em bolsa, através do teste de causalidade de Granger. A amostra foi
composta de 97 empresas com a¢des negociadas na Bovespa durante o periodo de janeiro d
1995 a margo de 2007.

Agregandese todos os resultados individsiaios resultados dos testes evidenciaram a
existéncia de causalidade na direcédo do retorno contabil para o retorno de mercado a um nivel
marginal de 10%, ndo se verificando nenhuma causalidade, também a nivel agregado, na
direcé@o do retorno de mercado paneetorno contabil. Com base nestes resultados, os autores

concluiram que embora marginalmente, h& certa ineficiéncia no mercado de acbes brasileiro
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frente as publicacbes de balancos, sendo esta constatacdo similar & do trabalho realizado no
ReinoUnidopr OO6Hanl on (1991), gue tamb®m adotou

Outro trabalho nacional foi o de Sonza e Kloeckner (2009), cagiivo principal foi avaliar

o equilibrio de longo prazo e a dindmica de curto prazo na relacao entre o lucro contabil das
empresas e o0 respectivo preco das acdes negociadas pela BM&FBOVESPA, por meio da
analise de caintegracdo e do Vetor de Correcdo de Erros. A amostra foi composta por 20
empresas com dados trimestrais do primeiro trimestre de 1990 ao segundo trimestre de 2008
Os resultados indicaram uma velocidade de ajustamento relativamente lenta para o equilibrio
de longo prazo entre o lucro e o preco das acdes, evidenciando um periodo de tempo

relativamente extenso para estas variaveis atingirem equilibrio.

Portanto, ogesultados mostram que a relacdo entre o lucro e o preco das acdes, na maior
parte das empresas, € significativa, evidenciando que os lucros influenciam
consideravelmente o preco das acbes no longo prazo. O artigo de Sonza e Kloeckner (2009)
evidencia, pp meio de analises quantitativas consistentes, a relevancia dos dados contabeis
para o mercado de capitais, enfatizando as relacbes de longo prazo existentes no mercado de
acoes e mostrando que os resultados das empresas influenciam o comportamengosios pre
das acdes, 0 que contraria os resultados do trabalbosda Jr, Meurer e Cupertino (2007).

Estudo similar aale Costa Jr, Meurer e Cupertino (2007) foi a recente pesquiSamdalhal
(2010). Através dos testes estatisticos de causalidade de Graegetrabalho teve como
objetivo verificar a relacdo de causalidade entre o retorno contébil (ROE) e o retorno do
mercado de acbes (RET) para empresas listadas na BM&FBOVESPA. A amostra foi

composta por 93 empresas e abrangeu o periodo de 1995 ao primeistre de 2009.

Os resultados dos testes indicaram, de forma geral, que n&o ha evidéncias que possibilitem
identificar causalidade entre o RET e 0 ROE e-vieesa, ndo sendo possivel apontar nesses
casos precedéncia temporal no periodo analisadsjdsrandese os niveis de significancia

de 10%, 5% e 1%. Isso demonstra o baixo poder de melhoria da previsdo dos retornos com a
inclusdo de uma das variaveis em analise como uma variavel defasada na equacao de
regressadCARVALHAL, 2010). Este resultadaondiz com o encontrado p&osta Jr,

Meurer e Cupertino (2007).
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Outro artigo desenvolvido sobre o tema foi o trabalho comparativo realizado por Galdi e
Lopes (2008), que teve como objeti@oalisar a relacdo entre o lucro contabil e o preco das
acOes no mercado latkremericano. Para isso, foram aplicados os testes econométricos de
estacionariedade (KPSS),-ctegracéo (Johansen) e causalidade (Granger). A amostra foi
composta por 41 empies de nacionalidades argentina, brasileira, chilena, mexicana e
peruana. Os resultados evidenciaram que existe um relacionamento de longo prazo entre o
lucro e os precos das acles para a maior parte das empresas analisadas. Esses resultados s
consistente com os modelos apresentados por Ohlson (1995) e Ohlson e JNatinah

(2005), que relacionaram o preco da acdo com o lucro da empresa. Porém, ndo se pode
estabelecer uma relacéo de causalidade (de acordo com o conceito de causalidade de Granger

entre estas duas variaveis.

Este resultado pode ser explicado pela falta de tempestividade do lucro contébil advinda de
demonstracdes contabeis baseadas em normas, ja que € uma contabilidade presa a instrucée
pré-estabelecidas, concedendo informacfes muitees atrasadas. Costa, Costa e Lopes
(2006) apresentaram evidéncias de que o lucro contabil nos paises da América do Sul é
conservador, o que legitima as observacbes de que quando ha relacdo de causalidade de
Granger entre preco e lucro, normalmenteoelarre do preco para o lucro e ndo no sentido
contrario. SegunddGaldi e Lopes (2008), ocorrerasituacbes em que se apresentou
causalidade do preco para o lucro; em outras analises, demesestcausalidade do lucro

para o preco. Porém, na maioria dasiegibes ndo se constatou direcdo de causalidade
consistente em nenhum sentido. Portanto, evidesgcia baixo poder de melhoria das
previsdes dos retornos, precos e lucros, com a inclusdo de uma das variaveis em analise como

uma variavel exdgena defasada.

Abordando a metodologia de Vetores AtRegressivos (VAR), o estudo de Van Doornik
(2007) teve como objetivo desenvolver e testar empiricamente um modelo de Vetores Auto
Regressivos (VAR) baseado em variaveis contdbeis e macroeconémicas que explicasse o
comportamento econdmidmanceiro de uma empresa brasileira, a PETROBR&8troleo
Brasileiro S/A. A metodologia utilizada fez uso de analise de correlagdo, testes de raiz
unitaria, andlise de emtegracdo, modelagem VAR, testes de causalidade de Graigar

de métodos de impulsesposta e decomposicdo de variancia. Aléem das variaveis enddégenas
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pertencentes as demonstragfes financeiras, um vetor de variaveis exdgenas foi utilizado,
incluindo o PIB brasileiro, as taxas de juros nacionais e internagjangareco internacional

do petrdleo, a taxa de cambio e o risco pais. Como principais resultados do teste de
causalidade de Granger, o autor verificou que o preco do petroleo antecede a Receita
Operacional Liquida, consequentemente influenciando nailideste da empresa, e que o
modelo de Vetores AutRegressivos possui maior capacidade preditiva do que o sistema de

equacdes multiplas.

Outro trabalho de cunho similar foi realizado por Aradjo Janior (2009) com o objetivo de
projetar o retorno acionéri® o preco da acdo de uma empresa através da simulacdo de um
processo de analise fundamentalista baseado num modelo econométrico do tipo VAR. A
empresa analisada foi a Sadia S/A, e a validacdo estatistica do modelo consistiu na realizacéao
de testes de raimnitaria, de cantegracdo, causalidade de Granger, analise de correlacéo,
funcdo impulseresposta e decomposicdo da variancia. Como variaveis enddgenas foram
definidos sete indicadores fundamentalistas extraidos das demonstracfes contabeis da
empresa, €omo variaveis exogenas utilizaraa o retorno do Ibovespa, o PIB brasileiro, a

taxa de juros SELIC, a taxa de cambio e os precos internacionais do frango e do milho. Como
resultado obtevse um modelo do tipo VEC (Vetor de Correcdo e Erros) no qualaa$es

de cointegracdo entre as variaveis enddégenas foram levadas em consideracdo. Com base
nesse modelo foram obtidas as projecéepost dos indicadores fundamentalistas, assim
como dos precos e retornos das acdes da Sadia S/A. O modelo propostaaprebestez,

principalmente no que se refere aos primeiros periodos projetados.
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3 HIPOTESES

Como os trabalhos de Bxiosef, Callen e Livnat (1987 Sonza e Kloeckner (2009)
verificam que o lucro derivado das demonstracdes financeiras é uma inforreégénte
para prever o valor de ativos, a primeira hip6tese desta pesquisa é:

1- 'OdDentre os indices pesquisados, derivads do Lucro Liquido exerega maior

influéncia sobre os retornos das acdes.

Como normalmente os modelos multivariados possuem mais parametros que os modelos
univariados, e de acordo com Greene (1997), Tsay (2002) e Enders (2003) os modelos mais
parcimoniosos, de forma geral, oferecem melhores previs8eguadaipotese deste eglo

s

é:
2- "'0dOs modelos univariados fornecem melhores previsdes sobre os retornos das acdes

do que os modelos multivariados, o que indicaria a irrelevancia da informacao contabil

para previsdes de retornsnestraisdas acoes.
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4 METODOLOGIA

De acordo com os objetivos tracados, esta pesquisa busca comparar a capacidade de previsac
dos retornos das acdes por meio dos modelos univariados do tip&égressivo Integrado

de Média Movel (ARIMA)T utilizando a metodologia de Balenkinsi em rela@o aos
modelos multivariados do tipo de Vetores A#egressivos (VAR). Desta forma,
primeiramente serdo feitas as previsdes pelo método ARIMA, utilizemapenas a variavel

RETiIt (retorno da agdo no mercado de acdes). Posteriormente,-begceerificar por meio

dos modelos VAR com base na relevancia da informacao cont&glas varidveis contabeis

aumentam a capacidade de previsdo dos retornos das acoes.

Portanto, foi feita a verificagdo da relevancia da informacdo contabil, representada pelo
méodo VAR, em que, ao se conseguir fazer previsdes dos retornos das acdes das empresas,
foi possivel, de acordo com Fama (1970), definir em qual tipo de ineficiéncia o mercado
analisado se encontra. Todos os dados foram coletados na base do Economi@icat® da
BM&FBOVESPA e os calculos, testes e andlises estatisticas foram realizados no Software
Stata®.

4.1 Amostra

A amostra foi composta por todas as empresas de capital aberto que fazem parte do indice
Bovespa (Ibovespa) e do indice Brasil (Ibr&)que apresentaram todas as observacdes
trimestrais consecutivas das variaveis em estudo, no minimo para o periodo de marco de 1996
a setembro de 2011, e no maximo de marco de 1994 a setembro de 201-ke(utoutilizar

as empresas que compdem estegkdésddevido a liquidez dos mesmos, ja que para se obter
retornos com a negociacao de acdes é esperado que o0 ativo possua alta liquidez no momenta
de sua compra e venda. Os dados foram coletados no Economatica® e no site da
BM&FBOVESPA. Foram retiradas damastra as empresas do setor financeiro, pois a
interpretacdo dos seus demonstrativos contabeis se da de forma especifica. Desta forma, a

amostra ficou composta por 20 empresas, conforme apresentado na TABELA 1.

O espaco temporal maximo se justifica devédestabilidade financeira da moeda nacional
ocorrida no Brasil apds o plano real em 1994. Portanto, dados anteriores a esta data foram

excluidos no intuito de ndo comprometer a analise. J4 0 espaco temporal minimo se justifica
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porque para uma eficaz modgeém de séries temporais é necessario uma longa série de
observacbes (estipulado normalmente pela literatura com o minimo de 50 observacdes),

evitandese, assim, problemas relacionados a mmnmerosidade.

Deste mode como sera mais bem detalhadocapitulo sobre formacao das carteiras (pg. 66)
- 0s trés ultimos anos (12 observagdes, de 31/12/2008 a 30/09/2011) foram separados para
comparacdo com as previsdes, chegss®joportanto, a amostra final, composta pelas

empresas que apresentaram todas lesergacdes trimestrais consecutivas das variaveis

estudadas de 30/03/1996 a 30/09/2011.

TABELA 171 Amostra

Nome de pregao Classe Setor Série temporal
Ambev PN Cervejas e refrigerantes  30/03/1994 a 30/09/2011
Brasil Telec PN Telecomunicagdes 30/03/1994 a 30/09/2011
Braskem PNA Quimica 30/03/1994 a 30/09/2011
Cemig PN Energia Elétrica 30/03/1994 a 30/09/2011
Eletrobras PNB Energia Elétrica 30/03/1994 a 30/09/2011
Gerdau PN Siderur & Metalur 30/03/1994 a 30/09/2011
Gerdau Met PN Siderur & Metalur 30/03/1994 a 30/09/2011
Klabin S/A PN Papel e Celulose 30/03/1994 a 30/09/2011
Light S/A ON Energia Elétrica 30/03/1994 a 30/09/2011
Lojas Americ PN Produtos diversos 30/03/1994 a 30/09/2011
Marcopolo PN Material de Transporte  30/03/1994 & 30/09/2011
P.Acucar-Cbhd PN Alimentos 30/03/1996 a 30/09/2011
Petrobras PN Petréleo. Gas e Energia  30/03/1994 a 30/09/2011
Randon Part PN Material de Transporte ~ 30/03/1994 a 30/09/2011
Sid Nacional ON Siderur & Metalur 30/03/1994 a 30/09/2011
Souza Cruz ON Cigarros e Fumo 30/03/1994 a 30/09/2011
Suzano Papel PNA Papel e Celulose 30/03/1994 a 30/09/2011
Telef Brasil PN Telecomunicacdes 30/03/1994 a 30/09/2011
Usiminas PNA Siderur & Metalur 30/03/1994 a 30/09/2011
Vale PNA Minerais Metélicos 30/03/1994 a 30/09/2011

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme mostrado na TABELA 1, somente a P.Acitiad teve sua série iniciada em
30/03/1996. Em todas as demampresas as séries comegam em 30/03/1994, findzneim
30/09/2011. A classe de acdes escolhida para cada empresa foi a que apresentou maior

liquidez.
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4.2 Variaveis contabeis

Como o objetivo geral desta pesquisa € analisar o relacionamento entresagisestrais

dos indices de liquidez, estrutura de capital e rentabilidade das firmas em relacdo aos retornos
das acbes das empresas constituintes da amostra, verificando se a previsibilidade dos retornos
das a¢cBes € ampliada pela incorporacdo de inf@wmsagobre estes indices nos modelos de
previsdo, este capitulo detalha como foi calculado cada indice usado na pesquisa.

Todos os indices utilizados no presente trabalho sdo baseados nos conceitos demonstrados po
Matarazzo (2003)A principal variavel enestudo é o retorno do mercado das acBEST(j),
pois € a variavel cujo comportamento busegrever. Foi usada tanto nos modelos ARIMA

como nos modelos VAR. RETitda empresa i no trimestre t foi calculado como segue:

Em que:

0 "(&o preco médio trimestral da acdo mais liquida da empnes@imestre.

A cotacdo diaria das acbes pode estar enviesada, com forte variacdo decorrente de alguma
especulacdo do mercado ou reacdo sistémica ndo relacionada diretamente a empresa. Outrc
fator que compde o retorno de uma acédo é o dividendo proposto pela emptesago gsta

inserido no preco da acao apresentado pelo mercado. Para ponderar esses desvios no retornc
das ac0les, foi utilizada no calculo desta variavel a cotacdo trimestral média do preco das
acOes ajustadas de acordo com os dividendos propostos. iaklvadaptada foi coletada no

banco de daddsconomética®.

Na literatura sobre o tema, us@ corriqueiramente o Retorno do Patrimonio Liquido (ROE)
para tentar prever os retornos das acdes, como ocorre nos seguintes trabalhos: O'Hanlon
(1991); Martikainen e Puttonen (1993); Mahmood e Fatah (2007); Costa Jr., Meurer e
Cupertino (2007); Carvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van Doornik (2007).

Na sequénciao'Y U ‘Oda empresa no trimestrd, foi assim calculado:
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Em que:
0 0 é o lucro liquido da empresao trimestre; e

0 O é o patrimdnio liquido da empreisao trimestrd.

Optouse por utilizar ROE ao invés da Rentabilidade do AtivB@A), porque oROE esta
diretamente relacionado ao retorno das acodes, sendo uma medida da rentabilidade do
investimento feito apenas pelos acionistas. JBO# incorpora a forma de financiamento
utilizado pela empresapom o uso de capital de terceiros em sua analise, sendo uma medida
de rentabilidade de todo o investimento feito na empresa. Assim, como se esté objetivando

prever 0s retornos das acoeROEE mais indicado.

Esta pesquisa busca, em analise exploratéesdficar a capacidade que os outros indices
(além do ROE) possuem para prever os retornos das ac¢fes. Portanto, a fim de verificar se
outros indicadores de rentabilidade também fornecem informagdes capazes de prever o RET,
serdautilizadoso indice do Gio do Ativo("O0 ), e o indice da Margem Liquida 0 ). Estas

variaveis serdo usadas no modelo VAR, assim como o ROE.

O ("00 ) indica quanto a empresa vendeu em relagdo ao total de investimentos realizados. A
(0 0 ) evidencia a porcentagem que a empresa obtém de lucro em relacdo ao total de vendas
realizadas. E @Y 0 Q demonstra quanto a empresa obtém de lucro em relacdo ao capital

proprio investido médio. A0 da empresa no trimestrd, foi assimcalculado:

Em que:
w 0 representa agendas liquidas da empreasao trimestre; e

0 "Yé o ativo total da empresao trimestre.

A0 0 daempresa no trimestrd, foi assim calculada:
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Em que:
0 0 é o lucro liquido da empresao trimestre; e

w 0 representas vendas liquidas da empreas#o trimestrd.

J& para verificar se a liquidez da empresa, também em analise exploratéria, fornece
informacBes capazes de prever o retorno das a¢des, foi utilizado o indice de Liquidez Corrente
(0 0). Esk indice evidencia a capacidade da empresa de saudar seus compromissos de curto
prazo com seus recursos de curto prazo, sendo, portanto, o indice que de forma geral, avalia a
liguidez de uma empresa. Esta variavel foi utilizada no modelo VAR 0Adaempresa, no

trimestret, foi assim calculada:

c4 Os
Oz O

Em que:

0 O é o ativo circulante da empresao trimesret; e

0 6 é o passivo circulante da presa no trimestre.

E para verificar se a estrutura de capital da empresa fornece informacdes capazes de prever o
retorno das acdes serdo utilizados o indice de Participacdo de Capital de T@rogifde o
indice de Composicdo do Endividamed O). Ambas variaveis serdo usadass modelos

VAR. O0 6 "Ya empresa no trimestrd, foi assim calculado:

"y
5
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Em que:
0 "Yé o capital de terceiros (total do passivo circulante mais o total do passivo nédo circulante)
da empresano trimestrd; e

0 0 é o patrimdnio Huido da empresano trimestre.
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Desta forma, ® 6 “Yerifica a porcentagem que o capital deéiros representa em relacéo
ao patrimonio liquido da entidade. Ja & verifica qualporcentagem do cé#pl de terceiros
que é compostpor obrigacdes de curto prazo.6AO da empresa no trimestre, foi assim

calculada:

o .
00 6,,prnn X

Em que:
0 & é o passivo circulante da emprésa trimestre; e

0 "Yé o capital de terceiros da empresa trimestrd.

4.3 Testes de estacionagdade: Dickey-Fuller aumentado (ADF) e PhillipsPerron (PP).

Para qualquer andlise e discussdo sobre séries temporais € necessario abordar a
estacionariedade dessas séries. Neste estudo, foi verificada a estacionariedade dos retornos
das acdes e dos indices cgis das empresas apresentadas na amostra. As premissas do
modelo de regressao classico necessitam que tanto a variavel explicada quanto as variaveis
explicativas sejam estaciondarias, com os residuos possuindo média zero e variancia constante.
Séries naestacionarias ndo sao passiveis de modelagem dentro da estrutura classica de séries
de tempo, pois ndo apresentam média e autocovariancia constantes, ndo sendo possivel inferir
com confianca sobre o modelo. Regressdes envolvendo dados de séries tendjgorais n
estacionarias incluem grande possibilidade de se obter resultados duvidosos ou espurios, isto
€, de modo superficial, os resultados podem parecer confiaveis e relevantes, porém, depois de

investigacdes adicionais, eles apresentam caracteristicas fiavaisf{GUJARATI, 2006).

Desta forma,Pindyck e Rubinfeld (2004, p. 568) definem o processo estacionario como
Raquel e cuja distribui-«0o conjunta bem ¢ om
ao des | oc a meRottaato, segundo esapty, para qualquérk e m se uma seérie

U é estacionaria, entdo:

A o Fo Ao B Q /O n® G)
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Com 1 representando uma funcdo de distribuicdo de probabilidadea sériew €

estacionaria, a média da série, O w , tem de ser estacionaria também, de modo que

E(w =E(w para qualquet e m. Além disso, a variancia da série, O w h
tem de ser estacionaria, de modo @ew ° O w ‘ 8E, para qualquer
defasagenk, a covariancia da série 6 ¢ who oOw ' ‘", tem de
ser estacionarjale modo qué & oo 6¢w Mo

Neste sentido, para verificar a existéncia de estacionariedadérass serdo realizados os

testes de raiz unitaria denominados Dickeyler aumentado (ADF) e Phillig2erron (PP).

O teste da raiz unitaria Dickdyuller aumentado (ADF) é especificado conforme a equacao:

al | ro 3U B YU X6 9)

Sendo:

& U Un YW U uUun YW U0 v

Para tornar o termo de erro réarrelacionado serialmente é inserido determinado nimero de
mudancas defasadas no teste ADF (como mostradocamente). Na equacdo 31 estimada,

as hipoteses nula e alternativa a serem testadas, sao, respectivamgnterie Hi: 3 18

A hipbtese de que a série seja estacionaria € rejeitada caso o valor da estatistica ADF seja
maior que o valor critico. E também necessario testar a presenca de raiz unitaria para a
primeira diferenca da série, em que, se a série for estacionaria nagdifezenca, entdo a

série é integrada de ordem um, I(ENDERS, 2003

J& o teste derivado do trabalho de Phillips e Perron (19&®te de Phillip$erron (PP} é
especificado independentemente das orgeng do modelo, em que se faz uma coreegao
paramétrica ao teste de Dickey e Fuller, permitindo que o teste seja consistente mesmo que

haja variaveis defasadas dependentes e correlacéo serial nos erros.

Com isso, Lamounier (2001) prop0e a realizacdo do teste PP a fim de confirmar, ou ndo, os
resultados do teste ADF, pois este teste baseiao pressuposto de que oS erros nao sao

correlacionados e apresentam variancia uniforme, ou seja, pressupdex qlierh,
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Portanto, pelo fato do ADF nem sempre ser o mais indicado para verificasenga de
raizes unitarias, foi adotado também nesta pesquisa o teste de raiz unitaria dePehibips

confirmandese ou ndo os resultados obtidos no teste de Diekbgr Expandido.

Desse modo, de acordo com Bueno (2011), ap6s o calculo datieatalésDickey e Fuller

devese estimar a variancia de longo prazo dos residuos, como segue:

00 p Tl

E, posteriormente, calcular a estatistica de Phifiggon, como segue

- - ———— (11)

Em que,f representa a varidncia de longo prazo dos residuos, estando incluidas todas as

autocorrelacdes do process@Assim, para Bueno (201p. 107:

Seria ideal calculaB® 5 . Ocorre que ndo existem infinitas observacoes, logo é

preciso truncay em algum ponto. E claro que se podia iii i@ T autocovariancias,
porém quanto mais distante a autocovariancia, menos informac¢des ela produ
troca de muito mais ruido. d&® isso, é necessario calcul&r [, em que

a Qfop—0O m, isto é, a banda de truncagem cresce a uma taxa menor que o
namero de observacdes

Nesta pesquisa foram encontradas séries com estacionariedade em nivaléaniatencom

a presenca derift. Segundo Guj arat. (2006, pg. 658),
® estacion8rio em torno da | inha de t-snd°®nc
estimar uma regressao em relagdo ao tempo, usando analise das séries temporais 0s
residuos desta regressdo, que serao, portanto, estacionarios. Ja para uma seérie estacionari

com a presenca dgift, usase nos testes de verificagdo uma constante nas equacoes.

4.4 Modelos Univariados

4.4.2 Modelos ARIMA
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O Modelo AuteRegressivo Integrado de Meédia Movel (ARIMA) é um método
constantemente presente nas modelagens de séries tempamaiscido tambéncomo a
metodologia de Box¥enkins. Este modelo permite modelar a variavel resposta por meio,

simultaneamente&le componentes autegressivos de médias moveis.

De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004) e Guijarati (2006), o modeloegressivo (AR)
€ composto pela soma ponderada daleres passadata variavel dependente além do term

de peturbacao alearia:

W=N ® nw E now rQ (12

O modelo de médias moveis (MA delineado pela soma ponderada de perturbacdes

aleatodrias correntes e defasadas:

w r Q — —Q 8 —Q po

Como em muitos casos 0S processos possuem caracteristicas de ambos os tipos de modelos
0S processos aleatérios precisam ser modelados tanto pelos componentegressvos
(AR) quanto pelas natas moveis (MA), sendo assim representados:

® N E neo [ - — E — pT

Para modelar séries temporais em que haja necessidade de aplicar diferenciacdes para tornal
as seéries estacionarias, 0 mod&ARIMA também é util. Neste caso, o numero de
diferenciacbes necessarias para tornar a série estacionaria € designado como ordem de
integracdo representada pela letra | (PINDYCK; RUBINFELD, 2004). Assim, uma série
Auto-regressiva de ordem 2, que é estaéria na 12 diferenca, é formalmente demonstrada

por um ARIMA (2,1,0).

4.4.2.1 ModelagemBox-Jenkins

A metodologia de Boxenkins é dividida em quatro passos. Primeiramente, dsgem

encontrar os valores mais apropriados dos componenteseguessivos (p), de média movel
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(q) e as ordens de integracdo (d). Posteriormente, estsmanms parametros. Depoie
estimados os parametros, realizegntestes para observar se 0 modelo escolhido -ggista
razoavelmente aos dados, pois € possivel que outro modelo ARIMA efetue a mesma tarefa.
Apoés a realizacdo dessas trés etapas, previsbes com o modelo escolhidalizadas
(GUJARATI, 2006).

A primeira etapa, de acordo com Greene (1997), consiste em um processo de tentativa e erro.
De forma geral, o modelo escolhido deve ser o mais parcimonioso possivel, ou seja, aquele
que apresenta o menor nimero de paramdstosevita a perda de muitos graus de liberdade

no processo de estimacao.

Para auxiliar na tarefa de identificacdo da ordem do modelo, sdo usualmente utilizadas as
andlises da funcdo de autocorrelacao (FAC) e da fungdo de autocorrelacdo parcial (FACP).
Para a analise da FAC e FACP é necessario verificar os coeficientes de autocorrelacdo das

séries. Enders (2003) apresenta o célculo dos coeficientes de autocorrelagcdo como segue:

Assim, os coeficientes de autocorrelagdo mensuram a correlacdo existente entre as
observagbes de cada variavel em diferentes momentos no tempo, e também fornecem
informac@es que possibilitam a desatdelo modelo probabilistico que possa ter gerado essa

série de tempo.

A funcdo de autocorrelacédo € o gréafico da autocorrelagdo contra a defasagem da variavel.
Assim, esta funcao permitira identificar a ordegh de um processo MA. Ja a funcado de

autocorelacdo parcial (FACP) € o grafico @y contraj estimado a partir da seguinte

regressao:

O NH NEw E %0 Qh Q plt8h X0

Desta forma, esse procedimento consiste em regbedintracw e obter o coeficienta .

Posteriormente, devae regredi contrawwy ew obtendese os coeficiented  en ,
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sendo de interessapenas este Ultimo. Segse com 0 mesmo raciocinio para maiores
defasagens. Enders (2003) sugere calcular a funcéo de autocorrelacdo paeridNatéem

que”Yé o tamanho da amostra.

Assim, de forma geral, em um modd®&IMA as fun¢cdes FAC e FACRedrescem a medida
que as defasagens aumentam. A ordem do t&Ré determinada pelo autocorrelograma
parcial e a ordem do termdA é determinada pelo autocorrelograma. Em regra, de acordo
comBressan (2001), se o gréfico de autocorrelacdo decresce @svaldrimos de zero apos
uma defasagert) a ordem do processdA(q) serarp "Q Jase o correlograma parcial
decresce a valores proximos de zero apés uma defad@geordem do processo AR(sera

N Q Desta forma, @ principio, o autocorrelograma cfesce a valores proximos de zero
aposn 1 defasagense o autocorrelograma parcial decresce a valores proximos de zero
apésn 1. A primeira regra € valida quand® 1 1), em queo autocorrelograma é
determinado pela parcela autoregressiva do mo@efoesmo ocorre quand@ 1 1, em

gue oautocorrelograma parcial € determinado pela parcela média mével do modelo.

Desta forma, pelos exemplos ilustrados nos GRAFICOS 1, 2 e 3 gerados pelo Software
Stata®, podense identificar mais facilmente os modelR(p) e MA(q) e, de forma mais
trabalhosa, o modelaARMA(p, g) Para um modeldR(1),a funcdo de autocorrelacdo decai
exponencialmente com o aumento de defasagens, e a fungédo de autocorrelacao parcial tem um
pico significativo na defasagem p. Para um mdeloMA(1), a funcdo de autocorrelacao

tem um pico significativo na defasagein p, e a funcdo de autocorrelacao parcial decai
exponencialmente.J& para um modeloARMA (2,1), ambas as funcbes decaem
exponencialmente a partir do pico significativo das shfans, sendo esta analise dificil de
reconhecer visualmente. Portanto, a partir da FAC e FACP, alguns padrdes tipicos podem ser
identificados, conforme visualizado no Quadro 1.

Quadro Ii Padrbes tedricos tipicos das fun¢bes de Autocorrelacao.

Modelo FAC FACP
AR (p) Queda exponencial. Picos signi flags
do modelo.
MA (Q) Pi cos si gni flags| Quedaexponencial.
do modelo.
ARMA (p,9 Queda exponencial &> q Queda exponencial &> p

Fonte: Adaptado de Lamounier (2004 71).
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Como normalmente é complexo identificar o mod&RMA(p, g) visualmente pela andlise da
FAC e FACP, em que frequentemente apreses®amdois ou mais modelos que geram
residuos cujos téss indicam ser um ruido bran(sgrie com média e autocorrgda iguais a

zero e variancia constante)melhor modelo sera o mais parcimonioso, desde que os residuos
sejam 0s menores possiveis. Assamincerteza resultante da estimagéo tende a ser menor
(HOLDEN; PEEL; THOMPSON, 1990)Para auxiliar na escolha dadem ha alguns

critérios, coma AIC (Akaike Information Criterioh

De forma geral, segundo Bueno (200B)¢ciitérios de especificacéo 1té as seguints formas:

O ag Y ® Y P X

Emque:

0 representa o critério de especificacao;

. Y éavariancia estimada dos residuos;

@ representa o nimero de parametros estimados;

* "Yé a ordem do processo, que penaliza a falta de parciménia.

A estatistica de Akaike (AIC) é dada por:

ooagm ag 1 - (18)

Dessa forma, quanto mais parametros sdo estimados no mesmo periodo de amostra, menor
sera o erro estimado, mas isso sera penalizado na segunda parcela da estatistica. Portanto
desejaseo menorAIC possivel(BUENO, 2011).

4.4.3 Testes de validacéo do rdelo ARIMA

ApoOs a estimacdo do modelo dese verificar como os residuos se comportam. Como na
formulacédo inicial do modelo temporal assuseeque os erros sdo ruidos brancos, -deve
esperar 0 mesmo com os residuos estimados, verifisanse a FAC e FBP desses residuos

apresentanse filtradas. Portanto, ao se constatar que o modelo estimado ndo produziu ruidos
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brancos, dewse descartar o modelo e testar outras possibilidades até se encontrar um modelo
em que os residuos comportsscomo um ruido bran (ENDERS, 2003).

Para verificacdo das caracteristicas de ruido branco nos residuos, este estudo prop6s realizat
os testes de Jargdera a fim de observar a normalidade e o teste de Br&usdfiey para

verificar a autocorrelagéo.

Segundo Bueno (20119, teste de Jargu®era verifica se 0s momentos da série estimada séo
iguais aos da normal. Como uma das caracteristicas inerentes ao ruido branco é apresentar
uma distribuicdo normal, o teste verifica se a distribuicdo de probabilidade dos residuos da
regessao estimada é semelhante a distribuicdo normal, ou seja, os residuos devem apresental
os coeficientes de assimetria e curtose estatisticamente iguais ao da distribuicdo normal, o que

identifica que sua variancia € estatisticamente igual ao da digidbuiormal. Nesta

hipotese, a assimetria € igual a zero e a curtose € igual a 3. Logsedatar a hipbtese

conjunta:
"OdOT mQOT o
"0dOf me 007 o

Usandese a seguinte &istica:

B TH YB TH
Y CT Y

Cx Y
0o —
¢

Desta forma, € importante observar que a rejeicdo da hipétese nula inditarmabdade,

porém a néeejeicdo ndo indica normalidade, mas apenas que@irteie o quarto momentos

da distribuicdo empirica coincidem com os da normal. Assim, se a hipétese nula for rejeitada,
verifica-se que os residuos nao possuem sua distribuicdo semelhante a normal, apresentando
assim uma variancia diferente. Isso evidengize o modelo ndo esta corretamente

especificado, comprometendo sua capacidade de previséao.
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Jao teste de BreuseBodfrey, segundo Gujarati (200@,um teste geral no sentido gee

permite a existéncia déa) regressores ndo estocasticos, como o valor defasado do
regressando;b) esquemas autegressivos de ordem mais elevademo AR (1), AR (2),

etc.;e (c) médias moéveis simples ou de ordem mais elevada de termos de ruido branco. Nesse
teste, 8 residuos daegressdo sdo obtidos e estimados como variavel explicada em uma
regressao auxiliar, contra a variavel explicativae seus proprios valores defasados.

Formalmente:

6=4 416 "6 "6 E "6 - (20)

O coeficiente de determinacad | da regressao auxiliar estimada multiplicado por ()

segue a distribuicao. (qui-quadrado) conp graus de liberdade.

Em que:
n: numero de observacoes;

p: nimerode defasagens do termo de erro

Assim, se € 1Y for superior ao valor critico ou tabelado ao nivel de significancia
desejado, a hipotese nu{@ d ” E m de auséncia de autocorrelacdo é

rejeitada.

4.5 Modelos Multivariados

4.5.1 Vetores Auto-RegressivosVAR)

A metodologia VARfoi proposta como alternativa aos modelos estruturais multiequacionais e
obteve avanco significativo na década de 80 com os trabalhos de Sims (1980), Litterman
(1986), Engle e Granger (1987) e Campbell e Shiller (1987). No inicio, os citados autores
enfatzavam esta metodologia como sendo mais apropriada a previsdo do que modelos de
equacdes simultaneas.

O método VAR com objetivo de previsao considera diversas séries temporais de uma Unica
vez, sendo, portanto, um sistema completamente simultaneo. O valor de uma variavel é

expresso como uma fungao linear dos valores defasados dessa variavel e de toigas as o
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variaveis incluidas no modelo. Se cada equacao contiver o mesmo numero de varidveis
defasadas no sistema, ela pode ser estimada por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) sem

se recorrer a qualquer outro método de sistemas (GUJARATI, 2006).

Guijarati (2@6) apontarésvantagens do VARA primeira devese ao fato de ser um método
simples, ndo sendo preciso se preocupar em determinar quais variaveis sdo enddgenas e quais
sdo exogenas, ja quermalmentetodas as variaveis sdo endogerfasegundavantagem

ocorre pelofato das estimacdes serem simples, pois 0 método dos Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) pode ser aplicado a cada equacdo separadamente. E a terceira vantagem
vai de acordo com ¢a supracitadopor Sims (1980), Litterman (1986), Engle e Granger
(1987) e Campebell e Shiller (198dg que as previsdes realizadas pelo \&&R melhores

do que as obtidas pelos modelos mais complexos de equagdes simultaneas.

Como criticas, Guijarati (2006) elenca:

1 Em relacdo aos modelos de equacdes simultaneas o \WlyRnéodelo atedrico, pois
utiliza menos informacdes tedricapréori para constru¢cdo do modelo;

1 Devido a énfase na previsdo, os modelos VAR sdo menos apropriados para a andlise
de politicas;

1 A dificuldade pratica de escolher o comprimento certo das atpfas das variaveis
dentro do modelo;

1 Quando ha muitas variaveis com muitas defasagens, peelamuitos graus de
liberdade, tendo como consequéncia todos os problemas associados a isso;

1 No modelo VAR todas as varidveis devem ser estacionarias; se péag fievese
fazer a transformacéo adequada (por exemplo, tomar a primeira diferenca);

1 Quando o modelo contiver variaveis estacionarias e ndo estacionarias, a transformacao
dos dados sera complexa,;

1 Como muitas vezes é dificil interpretar os coeficientes individuais nos modelos VAR
estimados- principalmente quando os coeficientes apresentam sinais difeientes
estimase, frequentemente, a funcéo resposta a impulso (IRF) para se verificar como a
variavel dependente responde a um choque dado a uma ou mais variaveis do sistema.

Apesar de ser questionada por pesquisadores, a IRF é peca central na andlise VAR.
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Geralmente, de acordo com Bueno (2011), psmlexpressar um modelo auegressivo de
ordemp por um vetor conm variaveis endégenas, que estdo conectadas entre si por meio

de uma matriA. Assim, a equacao formada expressa as rela¢des entre as varidveis enddégenas
que sédo frequentemente decorrentes de um modelo econdmico teoricamente estruturado,
chamandese assim déorma estrutural Formalmente apresense:

AL o L E o

<4 <

—J-L4— t< @ #—4 é @AtdA c p

L, o ho ko MRy sdo séries temporais;

%  E %o %0
o € E €& Q pkBniodl & % ;
% r E %o f %o
n E f
© € E €& n piBo;e
h E f

£ um vetor de dimensadé k do tipo Ruido Branco Multivariado com] 1 e
E[ts2 ; com' & sindependentédss O8

Os choques sédo denominados choques estruturais porque afetam individualmente cada uma
das variaveis endogenas, sendo considerados independentes entre si, poigedacidsr
entre um choque e outro séo captadas indiretamente pelaatriz

Como as variaveis sama@ogenas, o modelo em questdo é normalmente estimado em sua

forma reduzida (ENDERS, 2003). O modelo fica especificado da seguinte forma:

T4 Ee Cq

Em que:
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1=0,1,...,pe

"t< “H<

Para facilitar o entendimento da metodologia, visualeaeste modelo por meio de um

exemplo bivariado de ordem 1:

4 ‘H‘ =|= ’« ‘H‘ 4 ‘H’ ’ < Ak <
’ < 'H' + C < 'H' 4 'H' ’ < a,k, < (23

Desta forma, segundo Bueno (2011), as hip6teses assumidas para esse modelo s&o:

a) « £ Sdo0 ambos estacionarios;
b) £, & YOTip ek, % YOTip N
C) b é l}_‘ Etb < T8

Assim como nos modelos ARIMA, foi adotado um critério para auxiliar na escolha da ordem
dos modelos multivariados, o Al@Kaike Information Criterion A versao multivariada do
critério AIC é uma generalizacdo da versao univariada da seguinte forma (BUENO, 2001):

0 'Oa ae a -G ¢ (24)
Em que:

& € é o numero total de parametros estimados em todas as equacoes.

Apos a estimacdo do modelo, verifisa a autocorrelagdo e normalidade dos residuos do
modelo. Para verificar a normalidade dos residuos foi usado o teste deBenaug
evidenciado na a0 sobre modelos univariados).

Para averiguar a autocorrelagéo dos residuos foi usado o testeBbxinge acordo com

Fonseca (2010), o referido teste objetiva checar se as autocorrelagées multivariadas sao nulas.
As hipoteses do teste séo:

0 oQd n Q pif8 FQ A
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0 oQd T 16 Q&K

A estatistica do teste é assim formalizada:

00 Y 016" 8" o .. i cu
. Wy L . .
Emquec B —— é igual amatriz de autocovariancia na defasage@onsiderando
a estatistica”* ajustada:
00 Y epidfs 85 o ; X
Y Q

A regra de decis&o é rejeitar a hipotesk se o valor encontrado para a estatistica for

maior que o valor critico para uma defasagrem

Como o foco desta pesquisa € prever os retornos das acodes, o0s resultados apresentados se

referem apenas a situacdo em esta variavel se apresentaetépeiodnodelo VAR.

4.5.1.1 O teste de causalidade de Granger

Foi utilizado o teste de causalidade de Granger para indicar quais indices fornecem poder de

previsdo dos retornos das acdes e em qual defasagem ha esse poder de previsao.

O objetivodo teste é observar quais varidveis possuem poder de previsdo de outras. Granger
(1969) afirma que ocorre em algumas ocasides uma dificuldade para decidir a direcdo da

causalidade entre duas variaveis relacionadas e também se esta ou ndo oEEUEAGE

entre elasGuj ar at i (2006, p . 559, 560) compl emer
regressdo lide com a dependéncia de uma variavel em relacdo a outras, isso ndo implica
necessariamente causalidadeo, ouvelseip prova N a ¢

causalidade nem dire-«o de influ®°nciao.
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Segundo Pindyck e Rubinfeld (2004), o referido teste se baseia em uma idéia simples. Se X
causa Y, ent«o varia-»es em X devem precede
necessario cumprduas condi¢des: a) X deve ajudar a prever Y. Assim, em uma regressao de

Y em relacdo aos seus valores defasados, o acréscimo de valores defasados de X como
varidvel independente deve contribuir significativamente para aumentar o poder explicativo
da regreséo; b) Y ndo deve ajudar a prever X, pois se X ajuda a prever Y e Y ajuda a prever
X, provavel mente uma ou mais vari8veis est

nestas duas variaveis.

Contrariando a condi - «o fiBO4),Gujara (R@06)pnsere aP i n
causalidade bidirecional como uma das formas de causalidade, em que ocorre quando tanto o
coeficiente X quanto o coeficiente Y sdo estatisticamente diferentes de zero nas duas
regressbes. Como outros trabalhos semelhantetbéta consideram a causalidade
bidirecional, este estudo também o considerard, pois como 0 objetivo € aumentar o poder de
previsdo com as variaveis estudadas, ndo esta em seu escopo avaliar as outras variaveis que

podem estar influenciando as causalidads®wadas.

Através de um teste F, testa a hipétese nula de que uma variavel ndo ajuda a prever a outra.
Portanto, usandee a soma de quadrados dos residuos de cada regressdo para calcular a
estat2stica F, ® test ado nfiativament rditererde dd 6 s ¢
(zero). Sendo diferente de 0 (zero), rejsiaa hipotese nula, ou seja, X causa Y (PINDYCK

e RUBINFELD, 2004).

Formalmente, esse teste é estimado pelas seguintes regressoes:

B Gdv 9 B O@d» @ fo ¢ X
B Gd» p B Qav 0 o C Y
Em que a hipétese nuld@ dt Tipara a primeira equagadc® d Tipara a segunda.
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Comisso, verificase que o objetivo proposto por Granger (1969) foi alcancado, que é o de
esclarecer as relacdes entre certos modelos econométricos para verificar a causalidade e

feedbaclentre as variaveis.

De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004), a estatistica do teste F é formalmente dada como:

o "YO 'Y YO 'Y
A YO 'Y
Em que:

Y0 "Yé a soma de quadrados dasideos da regressdo restriw( B Qon 0 e o)
"YO 'Y é a soma de quadrados dos residuos da regressao irrBstritaIﬁb P

B Qoav o <o)

k € 0 nimero de parametros estimados na regressao irrestrita; e

g € 0 numero de restricdes de parametros.

4.6 Critérios de avaliacdo da capacidade de previsdo dos modelos

Com vistas a verificar o poder de previsdo dos modelos foi separado um ano (quatro
trimestres) da amostra para realizar testes estatisticos d¢omito de analisar e medir o
desempenho dos modelos de previsdo. Os critérios estatisticos utilizados foram: Erro Médio
Absoluto Mean Absolute Error MAE) e Erro Médio Percentual AbsolutMéan Absolute
Percentage Error MAPE). Segundo Heij et a{2004), estes critérios podem ser definidos da

seguinte maneira:

_ op

Em que:
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€ € o numero de observacbes da amostra usada para a previsao;

O sdo os valoredos retornosbservados; e

O s&o os valoredos retornos prewviss.

O modelo que apresentar o menor valor dessas estatisticas € aquele rquasgeravisées

mais proximas do valor observado. Para verificar se ha diferenca na precisédo das previsoes de
ambos os modelos, foi utilizado o teste de Diebold e Mariano (1995) modificado por Harvey,
Leybourne e Nerbold (1997). Assinte acordo com tese de Diebold e Mariano Modificado
(DMm), considerand® o retorno observado real® AO as previsdedos retornosle dois

modelos concorrentes, a funcdo perdaQ), é definida pra o MAE e MAPE,
respectivamentpor:

0O

P . .
. 9 I Hg oG

\ SR
v 2
€

Em que'Q pht8

Deste modo, para verificar se o desempenhmrelisdo dos dois modelos é analdoasta
testa se a média populacional da diferenca da funcéo de pefa O O 0O TL
Portantg sob ehip6tese nula os modelos apresensamesma preciséo preditv@dd T,

e na hipétese alternativs modelopossuem diferentes precisdes preditf@sid 1 .

Nos casos de nao normalidade da distribuicdo, as propriedades do teste-Maiaid sao
prejudicadas, sendo adaptadas por Harvey, Leybourne e Nerbold (1997) para a distribuicdo

de Studentassim fomalizada:
7

vY p q'?’Q vY '?‘Q’E‘Q p

O0x 0 o1
Y

00 a

Em queE é o nimero de passo$rante utilizados na previsao.

4.7 Formagao e Analise de Desempenho de Carteiras
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Para evitar que os resultados analisados apresentvéherpas relacionadosdatasnooping
(resultados encontrados devido ao acafmpm separados os Ultimos trés anos (quatro
observacdes trimestrais por ano) para a comparacgao entre as carteiras de investimento. Assim,

as carteiras sdo comparadas em trés momentos distintos.

No primeiro momento as carteiras foram comparadas nasoqobservacdes trimestrais
compostas pelo periodo de dezembro de 2008 a setembro de 2009. Neste caso, os modelos de
previsao foram especificados de abril de 1994 até setembro de 2008. No segundo momento,
as carteiras foram comparadas nas quatro observeghestrais compostas pelo periodo de
dezembro de 2009 a setembro de 2010. Neste caso, os modelos de previsdo foram
especificados de abril de 1994 até setembro de 2009. No terceiro momento, as carteiras foram
comparadas nas quatro observacoes trimeswaipastas pelo periodo de dezembro de 2010

a setembro de 2011, ou seja, os modelos de previsdo foram especificados de abril de 1994 até
setembro de 2010.

Esta analise em varios momentos evita que os resultados ocorram simplesmente devido ao
acaso e nao dalo a uma capacidade preditiva superior de algum modelo de previsao
utilizado.

4.7.1 Modelos Univariados vs. Modelos Multivariados

Para observar o comportamento das previsées em curto e longo prazo, foram montados seis
portfélios (trés baseados nos miodeunivariados e trés baseados nos modelos multivariados)

de acordo com os retornos previstos em trés periodos de tempo dentro de cada momento de
andlise: 1° trimestre; 1° semestre; e 1 ano. Assim, de acordo com as previsdes realizadas para
o 1° trimestreseguinte a série temporal utilizada para especificar os modelos, foram
compostos dois portfélios: um baseado nas previsbes dos modelos univariados e o0 outro
baseado nas previsdes dos modelos multivariados. Da mesma forma, foi feita a elaboracao dos

portfdios baseados nos retornos previstos para um semestre e para um ano.

No primeiro momento de analise, os modelos foram especificados com base nos dados
trimestrais deabril de 1994 até setembro de 2008. Posteriormente foi feita a previsao para o

primeiro trimestre seguinte (dezembro de 20@R),acordo com ambos os modelos, e foram
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comparados os resultados previstos e os reais. Depois foi feita a previsdo para o primeiro
semestre seguinte (dezembro de 2008 a margo de 2009), de acordo com ambos osemodelos,
foram comparados os resultados previstos e os reais. Por fim, foi feita a previsédo para todo o
ano seguinte (até setembro de 2009), de acordo com ambos os modelos, e foram comparados
0s resultados previstos e reais. Procedimento idéntico foi adotadospamnentos seguintes

de analise.

Na construcdo de cada carteira de investimento, eggqoor utilizar o quarto quartil das
empresas com maior rentabilidade prevista de acordo com ambos os modelos. Desta forma, as
cinco empresas que apresentaram osomsiretornos previstos foram as escolhidas para
compor cada portfélio. Assim, por meio da verificagdo dos retornos trimestrais, semestrais e
anuais previstos por ambos os modelos de previsdo (univariados e multivariados) é possivel
comparar os resultadgsevistos e os resultados reais para cada tipo de modelo, de acordo

com a projecéo temporal das previsoes.

Para a composicdo de cada carteira em relacdo a projecao temporal (1° trimestre, 1° semestre,
1 ano) foram escolhidas as empresas do quarto quaapendentemente da composicéo das
carteiras anteriores formadas. Assim, na composi¢ao da carteira de projecdo temporal de 1
ano, foi verificado quais as cinco empresas apresentavam maior rentabilidade prevista neste
espaco temporal, independentememedais eram as empresas que faziam parte das carteiras
formadas no primeiro trimestre e no primeiro semestre. Portanto, como o objetivo era
verificar a capacidade preditiva dos modelos para as trés projecbes temporais, ndo houve

rebalanceamento das car&si; apenas foi criada uma carteira para cada projecéo.

Para que houvesse proporcionalidade no total investido em cada empresaeoptou
utilizar, na composi¢édo de cada portfélio, 0 mesmo volume de investimento em cada acao.
Assim, no arranjo inial de cada portfélio, cada empresa possui 20% do investimento total da
carteira, ou seja, o portfélio inicial € composto por 5 ac¢des, cada uma com 20% do total
investido. Este procedimento se faz necessario para se identificar de forma mais objetiva e
balanceada o retorno do portfélio como um todo, impeds&lgue a acdo de apenas uma
empresa exerca influéncia positiva ou negativa no retorno total da carteira. Portanto, para se
chegar ao retorno total da carteira, foi calculada a média simples dossetounwlados das

empresas, tanto para o retorno previsto como para o retorno real.
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Como esta pesquisa visa também indicar qual tipo de investimento é mais rentavel,
considerando que cada investidor possui um montante especifico para investir, osasustos d
operacdes de compra e venda de acdes ndo foram considerados, ja que para cada carteirz
analisada h& apenas duas transacdes (compra das acdes na composicdo do portfélio e vend:
das acdes ao fim de cada projecédo temporal), 0 que torna esses custdgamsemiem
investimentos maiores. Portanto, este estudo indica, de forma geral, op¢cdes de investimentos

mais rentaveis, sendo necessarias adaptacdes para analises de outros tipos de investimentos.

4.7.2 Avaliacdo do desempenho das carteiras

Primeiramate, os retornos das carteiras formadas com base nos modelos univariados e
multivariados de previsdo foram comparados contra o retorno de um ativo livre de risco
(Certificado de Depésito BancarioCDI) e contra o de uma carteira de mercado (indice
Bovespa Ibovespa). Desta forma, foi possivel verificar se os retornos das carteiras formadas
foram maiores do que os retornos destas outras duas opgdes de investimento, demonstrando

se para um possivel investidor qual tipo de investimento seria mais rentavel.

Para Bodie, Kane e Marcus (2002), a maior dificuldade ao se comparar significativamente o
desempenho de uma carteira é que a sua média de retornos deve ser ajustada para o risco
Assim, foi utilizado o indice de Sharpe (IS). Esta medida foi calculadebesmnos retornos

trimestrais.

O indice de Sharpe expressa a relacdo entre retorno e risco, informando se o fundo oferece
rentabilidade compativel com o risco a que expde o investidor. Este indice divide a média do
retorno em excesso da carteira duranferiodo de amostra pelo despadrdao dos retornos
naquele periodo. O numerador € o retorno incremental que a carteira ganhou em comparacao
com um investimento alternativo no ativo livre de risco, enquanto o denominador € o
incremento na sua volatilidaccomparada com a alternativa livre de risco (BODIE; KANE;
MARCUS, 2002).

Formalmente, o indice de Sharpe é assim apresentado:
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Em que:

Y i, € o retorno da carteira no peridgo

Y i € o retorno do ativo livre de risco no periaddNo caso foi utilizado o CDertificado
de Depdsito Interbancépio

A € o tesvio padrao dportfdlio.

Desse modo, o indice de Sharpe mede o retorno adicional que a carteira obteve sobre um
ativo livre de risco, considerando a variancia dos retornos das acfes que compdem o portfdlio,
sendo que gquanto menor a variancia menor o risco, e consequentemenseguaisé o

investimento. Assim, ao se observar as variabilidades dos retornos das acgbes de cada

portfélio, a carteira que apresentoumaior) ®i considerada a mais rentavel.

Portanto, depois de estimados os melhores modelos de previsao para osaasagoges, foi
comparada a eficiéncia dos indicadores econdmicos e financeiros para a melhoria na previsédo
dos retornos das a¢es por meio dos retornos das carteiras compostas por modelos univariados
e multivariados. Com isso, foi possivel concluir se iodices contabeis/financeiros

contribuem para a melhoria na qualidade das previsdes dos retornos das acoes.
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5 RESULTADOS

O periodo total de analise desta pesquisa eswnde 2° trimestre de 1994 até o 3° trimestre

de 2010.Para evitar que os resultsdanalisados apresentassem problemas relacionados a
datasnooping(resultados encontrados devido ao acdecdm separados os ultimos trés anos
(quatro observacdes trimestrais por ano) para a comparacao dos resultados em trés momentos

distintos. Destdorma, este capitulo se subdivide em trés momentos de analise.

5.1 Modelos Univariados

Com base nos dados histoéricos dos retornos das acdes das empresas que compdem a amostr
foram especificados modelos de previsdo pela metodologial@dins. Com os adelos
ajustados, calcularaise as estatisticas de avaliacdo dos modelos de previsdo. Em seguida,

estes foram usados com a intencdo de montar estratégias lucrativas de negociacéao.

Na andlise dos modelos econométricos univariados, a variavel utilizanaefoirno da acéo
(RET) trimestral de cada empresa. A estatistica descritiva dos retornos das acdes de cada

empresa que compde a amostra esta evidenciada na TABELA 2.

TABELA 21 Estatistica descritiva dos retorrtasnestraisdas acoes (RET)

Empresa Observacdes Média  Desvio Padrdo  Minimo  Maximo
Ambev 70 0.1106 0.2312 -0.1674 1.5563
Brasil Telec 70 0.0713 0.2404 -0.3138 1.1648
Braskem 70 0.1036 0.3620 -0.3954 1.4483
Cemig 70 0.0819 0.2290 -0.2140 1.2796
Eletrobras 70 0.0721 0.2684 -0.3180 1.4296
Gerdau 70 0.1210 0.2877 -0.5016 1.2659
Gerdau Met 70 0.1179 0.2713 -0.4971 1.1307
Klabin S/A 70 0.0971 0.3306 -0.4580 1.6444
Light S/A 70 0.0406 0.2672 -0.3868 1.1465
Lojas Americanas 70 0.1345 0.3961 -0.4541 1.9033
Marcopolo 70 0.0929 0.2253 -0.3814 1.2110
P.Acucar-Chd 62 0.0513 0.1468 -0.2228 0.3840
Petrobras 70 0.0952 0.2599 -0.3503 1.3403
Randon Part 70 0.1385 0.4619 -0.4766 2.9681
Sid Nacional 70 0.1201 0.2803 -0.4973 1.3185
Souza Cruz 70 0.1031 0.1823 -0.2875 0.9775
Suzano Papel 70 0.0944 0.3503 -0.4506 1.7550
Telef Brasil 70 0.0818 0.2408 -0.3436 1.2727
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Usiminas 70 0.1086 0.3556 -0.5404 2.0188
Vale 70 0.1111 0.2617 -0.3333 1.4620

Fonte: Resultados da pesquisa

Na analise descritiva dos dados, chawaa atencdo para o maior retorno negativo
apresentado pela empresa Usiminas, cuja desvalorizagdo da acao alcancou 54,04% em apena:
um trimestre. Por outro lado, a maior valorizacdo ocorreu com a a¢cédo da Randquefait,

de 296,81% em um trimestre.

Anteriormente a especificagbes dos modelos para as séries temporais, é necessario testar ¢
estacionariedade das séries. Nesta pesquisa, foram utilizados dois testes:Flliekey
Aumentado (ADF) e Phillip®erron (PR Os resultados estdo apresentados na TABELA 3.

TABELA 31 Testes de estacionaridade: Dickeyller Aumentado (ADF) e PhillipPerron
(PP).

ADF PP ADF PP

Empresa Empresa
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0.0000 0.0000 Marcopolo 0.0000 0.0000
Brasil Telec 0.0000 0.0000 P.Acucar-Cbd 0.0000 0.0000
Braskem 0.0000 0.0000 Petrobras 0.0000 0.0000
Cemig 0.0000 0.0000 Randon Part 0.0000 0.0000
Eletrobras 0.0000 0.0000 Sid Nacional 0.0000 0.0000
Gerdau 0.0000 0.0000 Souza Cruz 0.0000 0.0000
Gerdau Met 0.0000 0.0000 Suzano Papel 0.0000 0.0000
Klabin S/A 0.0000 0.0000 Telef Brasil 0.0000 0.0000
Light S/A 0.0000 0.0000 Usiminas 0.0000 0.0000
Lojas Americ 0.0000 0.0000 Vale 0.0000 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa

A TABELA 3 permite afirmar que as séries ndo possuem raiz unitaria; portanto, sdo
estacionarias. Em todos os testes de raiz unitaria (ADF) rsgeitahipotese nula de que a

série possua raiz unitaria. Com o objetivo de confirmar os resultados obtidasgpel ADF,
empregotse também o teste de Phillips Perron (PP), que tem como hipétese nula a néo
estacionariedade da série. De acordo com a TAB. 3, pelos testes PP se rejeita a hipotese nula
de que as séries ndo sdo estacionarias. Dessa forma, os osuiitédbs pelo teste ADF séo
confirmados pelo teste PP. Assim, as séries de retornos das ac¢des (RET) de todas as 20

empresas analisadas na pesquisa sao estacionarias. 4 galambos os testes e para todas
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as empresas realmente apresesswitiendendo aero, evidenciando a forte estacionariedade

dos retornos das agdes para todas as empresas.

5.1.1 Primeiro momento de andlise Até o 3° trimestre de 2008

Apés a verificagcdo da estacionariedade das séries, bsscencontrar o melhor modelo
univariadode previsdo para os retornos das acdes de casa empresa. Por meio da analise das
funcdes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacdo parcial (FACP), encoisiacsm
modelos que apresentam o menor valor para o critério de informacéao de Akaike. A TABELA

4 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 41 Especificagfes das séries

Empresas ARIMA Akaike Jarque-Bera
Ambev (1.0.0)* -17.0792 0.0000
Brasil Telec (0.0.1)* 2.8455 0.0014
Braskem (1.0.0)* 40.7575 0.0002
Cemig (0.0.1)* 5.5346 0.0000
Eletrobras (0.0.1)* 16.5670 0.0000
Gerdau (2.0.0) 15.1632 0.0002
Gerdau Met (0.0.1) 8.5519 0.0010
Klabin S/A (0.0.2)* 32.6577 0.0000
Light S/IA (0.0.1)* 12.5625 0.0001
Lojas Americ (0.0.1)* 65.2563 0.0000
Marcopolo (2.0.0) -9.0421 0.0000
P.Acucar-Chd (2.0.2) -44.3473 0.7179
Petrobras (2.0.0) 6.5604 0.0000
Randon Part (2.0.0)* 47.8199 0.0000
Sid Nacional (2.0.0) 15.6756 0.0000
Souza Cruz (0.0.2) -27.6442 0.0000
Suzano Papel (2.0.0)* 37.3340 0.0000
Telef Brasil (0.0.1)* -0.8173 0.0005
Usiminas (1.0.0)* 43.5434 0.0000
Vale (0.0.1) 3.8965 0.0000

*modelos sem intercepto.
Fonte: Resultados da pesquisa.

Para todas as empresas foi possivel especificar algum modelo de previsao, isto €, nenhuma
série verificada apresentou um tipico comportamentoug branco White noise) cuja

previsibilidade seria afetada.
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A predomindncia de modelos que apresentaram 0s menores valores para o critério de
informacgé&o de Akaike foram ARIMA (0.0.1) (com ou sem interceptmm 9 ocorrénciase

ARIMA (1.0.0) (can ou sem intercepto} com 6 ocorréncias. Isto evidencia que para estas
séries de retornos de acdes, as primeiras defasagens, tanto na paegresso/a (AR) como

na parte de médias moveis (MA), sdo as que fornecem maior poder de previsdo. Os outros
tipos de modelos verificados foram: ARIM@®.0.2)*; ARIMA (2.0.0); ARIMA (2.0.0)%; e

ARIMA (1.0.1)

Apés a estimacdo dos modelos, verifismuse 0s seus residuos se comportam como um ruido
branco, isto é, se apresentam a distribuicdo semelhante a de uma distribuicdo normal (teste de
JarqueBerai TAB. 4), e se ndo apresentam autocorrelacéo serial (feddecushGodfreyi

TAB. 5)

A hipotese nula do teste de Jardngga verifica se a distribuicdo dos residuos possui
assimetria igual a zero e curtose igual a trés, ou seja, semelhante aos valores de uma variavel
aleatdria que segue uma distribuicdo ndriRala analise da TAB. 4, utilizande um nivel

de signific®Oncia est atséqeadpenas pdrdla)séAnaicargdd a 5
nao foi rejeitada a hipotese nula, evidenciasedaue os residuos da série de retornos desta
empresa possuenisttibuicdo semelhante a normal. Tsay (2002) argumenta que séries que
envolvem valor de acfes geralmente ndo apresentam distribuicdo semelhante a normal devido
as caudas das suas distribuices serem mais largas e a cauda esquerda ser truncada no pontc
1,j4 que ndo hé perda em um ativo além de 100% (desvalorizagédo total do ativo). Assim, esse
problema econométrico de ndo normalidade dos residuos é atenuado para séries de retornos de
acbes, o que permite realizar as previsbes desejadas, da mesma fornfai deitwm nos
trabalhos de Oliveira (A@) e Bildirici e Ersin (2009).

Para conceder maior robustez aos resultados, -spt@or estimar o teste de BreuSbadfrey

com até quatro defasagens, verificaisdose ha autocorrelacées nos residuos em defasagens

mais altas ou mais baixas para os residuos dos modelos selecionados para as séries.
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TABELA 51 Teste de Breuse@odfrey para verificar a autocorrelacdo dos residuos

Breusch-Godfrey

Empresa 1 defasagem 2 defasagens 3 defasagens 4 defasagens
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,1154 0,1027 0,1579 0,2600
Brasil Telec 0,0000 0,0001 0,0002 0,0005
Braskem 0,0085 0,0138 0,0342 0,0386
Cemig 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Eletrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gerdau 0,0959 0,2093 0,3231 0,4790
Gerdau Met 0,0428 0,1285 0,1275 0,1405
Klabin S/A 0,0347 0,0826 0,1695 0,2453
Light S/IA 0,0003 0,0013 0,0039 0,0084
Lojas Americ 0,4398 0,7215 0,8519 0,6339
Marcopolo 0,0118 0,0371 0,0778 0,1228
P.Acucar-Chd 0,2060 0,4296 0,5272 0,5042
Petrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Randon Part 0,0506 0,0090 0,0243 0,0516
Sid Nacional 0,0227 0,0631 0,0467 0,0868
Souza Cruz 0,0003 0,0006 0,0016 0,0041
Suzano Papel 0,1178 0,0664 0,1080 0,0601
Telef Brasil 0,1816 0,0347 0,0086 0,0157
Usiminas 0,1634 0,0180 0,0001 0,0000
Vale 0,5749 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

A hipétese nula do teste de Breugebdfrey indica auséncia de autocorrelacdo entre os
res2duos. Portanto, ao se wutilizar um-n2vel
se, na TAB. 5, que em sete empresas (Brasil Telec, Braskem, Cenigbiakg Light S/A,
Petrobras e Souza Cruz) houve autocorrelacdo em todas as defasagens. Segundo Brooks, Rev
e Ritson (2001), a presenca de autocorrelacdo dos residuos indica que os coeficientes
estimados ndo apresentam a menor variancia possivel, masaodenviesados. Assim,
quando ha a presenca de autocorrelagdo nos residuos, os parametros deixardo de ser aquele
com variancia minima (os melhores), mas continuardo sendo estimadores ndo enviesados e
lineares, o que torna possivel a interpretacédo dosegaéncontrados. Portanto, mesmo com
alguns modelos apresentando o problema econométrico de autocorrelacdo nos residuos, é
possivel realizar as previsdes desejadas considerando tal problema, assim como realizado no
trabalho de Fonseca (2010).
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Desta formafoi constatado no primeiro momento de andéiisi 2° trimestre de 1994 até o
3° trimestre de 2008 que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acées com

base nesses modelos estimados.

5.1.2 Segundo momento de analisé\té o 3° trimestre de 2009

No segundo momento de analise, foi priorizada a verificacdo das variacbes ocorridas nos
resultados ao se incorporar mais dados a série. O segundo momento de analise incorpora 0s
dados do 2° trimestre de 1994 até o 3° trimestre de 2009. Tpdicesso para verificar os
modelos no segundo momento ocorreu da mesma forma demonstrada no primeiro momento

de analise. A TABELA 6 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 6 1 Especificacfes das séries

Empresas ARIMA Akaike Jarque-Bera
Ambev (1.0.0)* -20.2917 0.0000
Brasil Telec (0.0.2)* -0.8401 0.0006
Braskem (1.0.0)* 42.0680 0.0002
Cemig (0.0.1)* 1.7262 0.0000
Eletrobras (0.0.2)* 13.4491 0.0000
Gerdau** (0.0.2) 15.8314 0.0003
Gerdau Met (0.0.2) 7.8838 0.0012
Klabin S/A (0.0.2)* 30.7984 0.0000
Light S/IA (0.0.1)* 9.2749 0.0001
Lojas Americ (0.0.)* 67.0252 0.0000
Marcopolo** (0.0.2) -9.3877 0.0000
P.Acucar-Chd (1.0.2) -48.8008 0.5854
Petrobras** (0.0.2) 5.4482 0.0000
Randon Part (2.0.0)* 50.9095 0.0000
Sid Nacional** (0.0.1) 17.3226 0.0000
Souza Cruz (0.0.1) -33.3930 0.0000
Suzano Papel (1.0.0)* 37.7302 0.0000
Telef Brasil (0.0.2)* -3.3071 0.0006
Usiminas (1.0.0)* 45.6417 0.0000
Vale (0.0.1) 0.7559 0.0000

*modelos sem intercepto.
** séries que mudaram a especificacdo
Fonte: Resultados da pesquisa.

No segundo momento de analise houve a seguinte predominancia de modelos que diminuiu o
critério de informagdo de Akaike: ARIMA (0.0.1) (com ou sem interceptcpm 13

ocorréncias e ARIMA (1.0.0) (com ou sem intercepte)com 5 ocorréncias. Isto também
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evidencia que para estas séries de retornos de acgfes, as primeiras defasagens, tanto na par
autoregressiva (AR) como na parte de médias moéveis (MA), sdo as que fornecem maior
poder de previsdo. Os outros tipos de modetsicados foram: ARIMA(0.0.2)*; ARIMA

(2.0.0)*; e ARIMA (1.0.1) E importante salientar também que para 4 empresas (Gerdau,
Marcopolo, Petrobras e Sid. Nacional), ao se incorporar mais quatro informacdes em suas
séries de retornos, a melhor especifitaglo modelo ARIMA mudou, de acordo com o

critério de informacéo de Akaike.

Na analise do teste de Jarg®era (TAB. 6), assim como ocorreu no primeiro momento de
andlise, observese que apenas para a empiregaucarCbdndo foi rejeitada a hipotese aul
evidenciandese que os residuos da série de retornos desta empresa possuem distribuicdo

semelhante a normal.

TABELA 71 Teste de Breuseodfrey para verificar a autocorrelagdo dos residuos

Breusch-Godfrey

Empresa 1 defasagem 2 defasagens 3 defasagens 4 defasagens
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,1494 0,1432 0,1696 0,2786
Brasil Telec 0,0000 0,0000 0,0002 0,0004
Braskem 0,0143 0,0156 0,0397 0,0435
Cemig 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Eletrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gerdau 0,0553 0,1582 0,1868 0,2895
Gerdau Met 0,0639 0,1732 0,1506 0,1581
Klabin S/A 0,0385 0,0912 0,1811 0,2712
Light S/IA 0,0002 0,0009 0,0027 0,0059
Lojas Americ 0,4640 0,7389 0,8691 0,6548
Marcopolo 0,0466 0,0551 0,1058 0,1084
P.Acucar-Chd 0,2259 0,4415 0,4163 0,4376
Petrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001
Randon Part 0,0213 0,0007 0,0020 0,0050
Sid Nacional 0,0091 0,0329 0,0199 0,0426
Souza Cruz 0,0003 0,0004 0,0013 0,0035
Suzano Papel 0,3287 0,2441 0,2755 0,1766
Telef Brasil 0,1909 0,0375 0,0096 0,0183
Usiminas 0,0533 0,0029 0,0000 0,0000
Vale 0,5964 0,0001 0,0000 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Pela analise do teste de Breustbdfrey (TAB. 7), verificouse que em nove empresas
(Brasil Telec, Braskem, Cemig, Eletrobras, Li§itA, Petrobras, Randon Part, Sid Nacional e
Souza Cruz) houve autocorrelacdo em todas as defasagens, comportamento semelhante ac

ocorrido no primeiro momento de analise.

Desta forma, foi verificado também no segundo momento de an@dse° trimestre dé994
até o 3° trimestre de 20G9que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acoes

com base nesses modelos estimados.

5.1.3 Terceiro momento de analiseAté o 3° trimestre de 2010

Foi priorizada, no terceiro momento de analise, #ivagdo das variagcbes ocorridas nos
resultados ao se incorporar mais dados a série. O terceiro momento de analise incorpora 0s
dados do 2° trimestre de 1994 até o 3° trimestre de 2010. Todo o processo para verificar 0s
modelos no terceiro momento ocorrela mesma forma demonstrada nos momentos

anteriores. A TABELA 8 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 81 Especificacfes das séries.

Empresas ARIMA Akaike Jarque-Bera
Ambev (2.0.0)* -24.9338 0.0000
Brasil Telec (0.0.1)* -2.3361 0.0004
Braskem (1.0.0)* 41.5745 0.0001
Cemig (0.0.1)* -2.3231 0.0000
Eletrobras (0.0.1)* 10.6882 0.0000
Gerdau (0.0.1) 13.8837 0.0001
Gerdau Met** (2.0.0) 4.8774 0.0006
Klabin S/A (0.0.2)* 29.1590 0.0000
Light S/A (0.0.1)* 5.6401 0.0000
Lojas Americ (0.0.1)* 67.5191 0.0000
Marcopolo (0.0.2) -12.8552 0.0000
P.Acucar-Chd (2.0.2) -54.5975 0.6276
Petrobras (0.0.2) 2.7944 0.0000
Randon Part (2.0.0)* 50.2488 0.0000
Sid Nacional (0.0.2) 14.7383 0.0000
Souza Cruz (0.0.2) -39.2074 0.0000
Suzano Papel (2.0.0)* 36.4214 0.0000
Telef Brasil (0.0.1)* -6.9296 0.0005
Usiminas (1.0.0)* 44.2477 0.0000
Vale (0.0.1) -2.3744 0.0000
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*modelos sem intercepto.
** géries que mudaram a especificacado
Fonte: Resultados da pesquisa.

No terceiro momento de analise houve a seguinte predominancia de modelos que diminuiu o
critério de informacdo de Akaike: ARIMA (0.0.1) (com ou sem interceptocpm 12
ocorréncias e ARIMA (1.0.0) (com ou sem intercepte)com 4 ocorréncias. Isto evidga,

apoés os trés momentos de analise, que para as séries de retornos de acbes analisadas ¢
primeiras defasagens na parte de médias méveis (MA) sdo as que fornecem maior poder de
previsdo. Isso demonstra a dependéncia dos erros derivados do modelmbptmamevisdes
significativas. Os outros tipos de modelos encontrados foram: AROA2)*; ARIMA

(2.0.0); ARIMA (2.0.0)*; e ARIMA (1.0.1) A Unica série que mudou a especificacdo no

terceiro momento de analise foi Gerdau Met.
Assim como nos momentostariores de analise, apenas paraA&ucarChd ndo foi rejeitada
a hipétese nula do teste de Jarfjeea, evidenciandse que os residuos da série de retornos

da empresa possuem distribuicdo semelhante a normal.

TABELA 91 Teste de BreuseBodfrey paraverificar a autocorrelacdo dos residuos.

Breusch-Godfrey

Empresa 1 defasagem 2 defasagens 3 defasagens 4 defasagens
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,1703 0,1760 0,1822 0,2946
Brasil Telec 0,0000 0,0000 0,0001 0,0003
Braskem 0,0121 0,0130 0,0338 0,0323
Cemig 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Eletrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gerdau 0,0497 0,1434 0,1601 0,2331
Gerdau Met 0,0434 0,1270 0,1875 0,2135
Klabin S/A 0,0347 0,0839 0,1699 0,2665
Light S/A 0,0001 0,0005 0,0018 0,0039
Lojas Americ 0,4506 0,7309 0,8567 0,7053
Marcopolo 0,0583 0,1134 0,2256 0,2678
P.Acucar-Cbd 0,2584 0,4975 0,3482 0,4165
Petrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001
Randon Part 0,0168 0,0004 0,0010 0,0024
Sid Nacional 0,0074 0,0275 0,0182 0,0395
Souza Cruz 0,0002 0,0002 0,0007 0,0020
Suzano Papel 0,2913 0,2112 0,2216 0,1401
Telef Brasil 0,1949 0,0239 0,0079 0,0143
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Usiminas 0,0622 0,0052 0,0000 0,0000
Vale 0,6011 0,0002 0,0000 0,0000
Fonte: Resultados da pesquisa.

Ja na andlise do teste de Breu€aufrey (TAB. 9) observotse, no terceiro momento de
andlise, que em nove empresas (Brasil Telec, Braskem, Cemig, Eletrobras, Light S/A,
Petrobras, Randon Part, Sid Nacional e Souza Cruz) houve autocorrelacdo em todas as

defasagens, comportamento semelhante asido;mos momentos anteriores.

Assim, foi constatado também no terceiro momento de afiatiee2® trimestre de 1994 até o
3° trimestre de 2010 que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acfes tendo

por base esses modelos estimados.

5.2 Modelos Multivariados

5.2.17 Testes de estacionariedade

Conforme observado nas sec¢fes anteriores, as séries dos retornos (RET) de todas as emprese
foram estacionarias no periodo em analise. Agora, anteriormente as especificacbes dos
modelos multivaados, fazse necessario verificar se as séries dos indicadores contabeis sdo
também estacionarias. Os indicadores verificados foram: Rentabilidade do Patriménio
Ligquido (ROE); Margem Liquida (ML); Giro do Ativo (GA); Composicdo do Endividamento
(CE); Ligudez Corrente (LC); e Participacédo de Capital de Terceiros (PCT). Nesta pesquisa,
foram utilizados dois testes: Dick&yller Aumentado (ADF) e PhillipBerron (PP). Os
resultados apresentados nas TABELAS 10 e 11 demonstram 0s-yaftaes a estatistice

teste para cada indice e para cada empresa, considerando um nivel de significAncia estatistica
(U) igual a 5%.

Desta forma, apenas para as séries estacionarias com até 5% de significancia estatistica Sac
apresentados os valorpglas respectivas eidicas de Dickeyuller aumentado e Phillips

Perron. Portanto, para as séries que nao apresentaram estacionariedade no nivel, em
tendéncia, ou com a presencadiit, ndo ha valorep correspondentes. Quando uma série
apresenta o simbolo-)(em ambos odestes, dada a significancia estatistica adotada,

demonstra ndo apresentar nenhum tipo de estacionariedade.
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TABELA 10 i Testes de estacionariedade: Dickayler Aumentado (ADF) e Phillips
Perron (PP) para os indicadores contébeis.

ROE ML GA
Empresas ADF PP ADF PP ADF PP
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0054** - 0,0405** - 0,0000 0,0000
Brasil Telec 0,0026 0,0006 0,0075 0,0022 0,0481** -
Braskem 0,0000 0,0000 0,0147 0,0048 0,0302** -
Cemig 0,0218** 0,0189 0,0061 - -
Eletrobras 0,0084 0,0032 0,0000 0,0000 0,0188 0,0994
Gerdau - - 0,0133 0,0164 0,0198** -
Gerdau Met - - 0,0000 0,0000 0,0121 0,0284
Klabin S/A 0,0138 0,0062 0,0081 0,0051 0,0103 0,0101
Light S/IA 0,0000 0,0000 0,029** - 0,0216* 0,0216*
Lojas Americ 0,0336** - 0,0061 0,0020 0,0116 0,0248
Marcopolo 0,0094* 0,0023* 0,0205** - 0,0226 0,0304
P.Acucar-Chd 0,0266** - 0,0481** - 0,0252 0,0241
Petrobras - - 0,0117 0,0106 - -
Randon Part - - 0,0000 0,0000 0,0069 0,0115
Sid Nacional 0,0108* 0,0081* 0,0001 0,0001 0,0376** -
Souza Cruz 0,0386* 0,0404* 0,0458 0,0370 - -
Suzano Papel | 0,0153** - 0,0443 0,0181 0,0000 0,0000
Telef Brasil 0,073** - 0,0000 0,0000 - -
Usiminas 0,0391** - 0,0054** - - -
Vale - - 0,0001 0,0001 0,0126* 0,0269*

*estacionaria emtendéncia
** estacionaria comdrift.
Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com as TABELAS 10 e 11, verifisa que algumas séries sdo estacionarias em
tendéncia (como exemplo, as séries do ROE para as empresas Marcopolo e Sid Nacional) e
outras sdo estacionarias com a presencdrifte(como exemplo, as séries da ML aas
empresas Ambev e Usiminas). Como o teste de Phigoeon ndo faz distingdo entre as
séries com ou semrift, ndo se realizou este teste para as séries estacionariakiftome

acordo com o teste de Dick&yller Aumentado, ja se presumindo, potta que as séries sao
estacionarias. Em ambos os testes de raiz unitaria, a hipotese nula informa que a série possui

raiz unitaria, ou seja, quando se rejeita a hipétese nula ceecijuie a série é estacionaria.
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TABELA 11 i Testes de estacionarietta DickeyFuller Aumentado (ADF) e Phillips

Perron (PP) para os indicadores contébeis.

CE LC PCT
Empresas ADF PP ADF PP ADF PP
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0123** - 0,0052 0,0044 0,0030 0,0056
Brasil Telec - - 0,0078 0,0188 0,045** -
Braskem 0,0085 0,0159 0,0062** - 0,0011 0,0016
Cemig 0,0001 0,0001 0,0049* 0,0059* - -
Eletrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0006
Gerdau 0,0246** - - - 0,0229** -
Gerdau Met 0,0016** - 0,0016 0,0039 0,0008 0,0021
Klabin S/A 0,0046 0,0072 0,0372** - 0,0316 0,0313
Light S/IA 0,0038 0,0038 0,0133** - 0,0000 0,0000
Lojas Americ 0,0231 0,0191 0,0011 0,0010 - -
Marcopolo 0,0186** - 0,0247 0,0193 0,0427** -
P.Acucar-Chd 0,0119** - 0,0275 0,0197 - -
Petrobras - - - - 0,027** -
Randon Part 0,0198* 0,0199* 0,0015 0,0002 0,0116** -
Sid Nacional 0,0153* 0,0159* - - 0,0082* 0,0131*
Souza Cruz 0,0170 0,0162 0,0002 0,0003 0,0034 0,0115
Suzano Papel 0,0093 0,0145 0,0004 0,0004 0,0002 0,0004
Telef Brasil 0,0008 0,0007 0,0178 0,0280 0,0009* 0,0015*
Usiminas 0,0004 0,0006 - - 0,0065** -
Vale 0,006* 0,0075* 0,0085** - - -

*estacionaria em tendéncia
**astacionaria comdrift.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como os modelos VAR requerem a estacionariedade das séries, e comevjdeiociado

que as séries dos retornos das acdes (RET) de todas as empresas sao estacionarias,
necessario especificar os modelos aefgressivos apenas com as séries dos indicadores
contabeis/financeiros que apresentaram estacionariedade, de acoro® testes ADF e PP,
excluindese da analise posterior as ndo estacionarias. Assim, foram consideradas para a
estimacdo dos retornos das acgdes, por meio dos modelos VAR, apenas as séries dos
indicadores que sdo estacionarias. Por exemplo, o ROE da empies® A da empresa
CEMIG, o CE da empresa Petrobras, o LC da empresa Gerdau e o PCT da empresa Lojas

Americanas nao foram analisados nas estimacdes posteriores.
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5.2.2 Teste de causalidade d&granger

O teste de causalidade de Granger foi utilizado carbjetivo deverificar a relacacentreos
indicadores contabeis e os retornos das ac@esignificancia das relacbes € dada pela
estatistica F, que testahgpotese de que os coeficientes das variaveis das equbedeste
sao conjuntamente nuldBaramelhor identificar arelacdes dos indicadores com os retornos
foi utilizada uma especificacdo para esse teste com a inclusdo de até seis defasscmms.
se assim, identificarelagbes de curto e longo praZdomo o objetivo € verificase 0s
indicadoes contabeis/financeiropodem contribuir para melhorar as prées dos retornos
das acles, serapresentadonas TABs. 2, 13, 14, 15, 16 e 17 apenas valores do teste

de causalidade de Grangea direcdo dos indicadorepntabeis/financeiros causands

retornos das acgoes.

TABELA 12 Testede causalidade de GrangROE causa RET.

Defasagens
Empresas 10 2° 30 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,4410 0,1070 0,2320 0,0170 0,0130 0,0220
Brasil Telec 0,7830 0,9420 0,9090 0,9050 0,3190 0,5550
Braskem 0,6860 0,1440 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Cemig 0,6120 0,5880 0,0360 0,0660 0,0450 0,0320
Eletrobras 0,1200 0,0920 0,2110 0,0830 0,0950 0,1250
Gerdau - - - - - -
Gerdau Met - - - - - -
Klabin S/A 0,1260 0,6380 0,6080 0,5660 0,7540 0,5810
Light S/A 0,7040 0,6470 0,0000 0,0010 0,0010 0,0010
Lojas Americ 0,1900 0,3250 0,3210 0,3660 0,5680 0,2120
Marcopolo 0,4340 0,3680 0,2880 0,3550 0,1650 0,7920
P.Acucar-Chd 0,5170 0,1360 0,2050 0,0440 0,0440 0,0800
Petrobras - - - - - -
Randon Part - - - - - -
Sid Nacional 0,4030 0,1450 0,0690 0,0760 0,0620 0,0590
Souza Cruz 0,0060 0,0170 0,0430 0,0520 0,0910 0,0660
Suzano Papel 0,8040 0,2720 0,3640 0,4470 0,4760 0,3620
Telef Brasil - - - - - -
Usiminas 0,4430 0,0250 0,0250 0,0010 0,0000 0,0000
Vale - - - - - -

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Pela andlisela TAB. 12 verificou-se quepara a metade das empre@ssil Telec;Gerdau;

Gerdau MetKlabin S/A; Petrobras; Randon Pa8id Nacional] Suzano PapglTelef Brasil; e

Vale) o ROE néo apresentou causalidade de Granger coETeeR nenhuma defasagem
Assim, para essas empresas 0 ROE néa tapacidade dmelhorar as previso@®s retornos

das agcbesEsse é um resultado interessajét que a Rentabilidade do Patriménio Liquido é

um dos principais indicadores contabeis usados pela literatura para prever os retornos das
acfeqO Hanlon (1991); Martikainen e Puttonen (1993) Mahmood e Fatah (20638 Jr.,

Meurer, e Cupertino (2007¢Garvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van Doornik (2007))

Nas demais empresague apresentaram causalidade de Granger significagvdicou-se

sua predominancia em maiores defasagens (normalmente a partir da terceira defagagem) o
indica uma relacdo entre as variaveis tendemmldongo prazo.Desta forma para essa
Ultimas empresaso ROE foi analisado na busca das melhores previsées para onBET
modelos VAR

TABELA 137 Teste de causalidade de Grandék causa RET.

Defasagens

Empresas 10 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,5020 0,1160 0,3000 0,1050 0,1620 0,1270
Brasil Telec 0,9410 0,9470 0,9880 0,9900 0,9750 0,6710
Braskem 0,9670 0,0960 0,0000 0,0000 0,0010 0,0000
Cemig 0,9240 0,9320 0,4470 0,5600 0,2320 0,3350
Eletrobras 0,6230 0,1570 0,1370 0,0820 0,0020 0,0100
Gerdau 0,8950 0,9870 0,1710 0,2020 0,0240 0,0590
Gerdau Met 0,7060 0,9260 0,0310 0,0010 0,0000 0,0000
Klabin S/A 0,0900 0,1990 0,1610 0,1930 0,2800 0,2060
Light S/A 0,5140 0,2710 0,4170 0,6540 0,8660 0,9370
Lojas Americ 0,0540 0,0080 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Marcopolo 0,3930 0,1690 0,3520 0,3730 0,2480 0,3180
P.Acucar-Chd 0,1180 0,1200 0,1930 0,0600 0,0420 0,1030
Petrobras 0,0010 0,0010 0,0000 0,0000 0,0010 0,0010
Randon Part 0,3550 0,0080 0,0150 0,0230 0,0120 0,0180
Sid Nacional 0,1950 0,2720 0,2250 0,0590 0,0600 0,1080
Souza Cruz 0,0290 0,1120 0,1960 0,0100 0,0080 0,0050
Suzano Papel 0,6730 0,8580 0,8380 0,9430 0,9160 0,7860
Telef Brasil 0,9010 0,9530 0,2840 0,2630 0,1570 0,0780
Usiminas 0,6840 0,0230 0,0010 0,0000 0,0000 0,0000
Vale 0,7080 0,0070 0,0120 0,0240 0,0340 0,0490

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Analisando a TAB.13 observouse que emnove de 20 empresagAmbev; Brasil Telec;
Cemig; Klabin S/A; Light S/A; Marcopolo; Sid NacionaSuzano Papel; e Telef Brgsd
Margem Liquidando apresentou causalidade de Granger com o RET em nenhuma defasagem.
Portanto, para essas empresad/IL ndo teia capacidade denelhorar asprevsdes dos
retornos das acdesdssim, de forma geral, esse indicador contalgue também utiliza o

Lucro Liquido em sua composica@presentanaia relacdo de causalidade de Granger com

os retornos das ac¢des do que o ROE.

Para as demasmpresadoi verificado sua predominancigZambém enmaiores defasagens
porém com mais significancias nas primeiras e segundas defasagensadBeqniabilidade

do Patrimdnio Liquidolsso indica que a Margem Liquigassuiuma relacaale causalidade

de Granger com os retornos @g$es tendendo ao curto prazo mais frequentemente do que o
ROE. Assim, para essasltimas empresasa ML foi analisa@ na busca das melhores

previsdes para o RET.

TABELA 147 Testede causalidade de Grang&A causa RET.

Defasagens

Empresas 1° 20 30 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,3280 0,7080 0,7910 0,8690 0,2530 0,2990
Brasil Telec 0,8830 0,6820 0,8630 0,7520 0,7900 0,8060
Braskem 0,8820 0,2880 0,4780 0,3530 0,3980 0,3650

Cemig - - - - - -
Eletrobras 0,8400 0,9160 0,7000 0,3340 0,3300 0,5670
Gerdau 0,5040 0,7000 0,3510 0,4530 0,5370 0,0430
Gerdau Met 0,7840 0,7190 0,7570 0,8150 0,8680 0,8470
Klabin S/A 0,3910 0,3670 0,0540 0,0700 0,1540 0,1470
Light S/IA 0,9260 0,0070 0,0160 0,0010 0,0020 0,0000
Lojas Americ 0,0300 0,1390 0,0000 0,0000 0,0010 0,0010
Marcopolo 0,4950 0,4820 0,6280 0,6130 0,3330 0,2840
P.Acucar-Chd 0,4120 0,8390 0,4070 0,6040 0,5760 0,8460

Petrobras - - - - - -
Randon Part 0,2360 0,0220 0,0030 0,0070 0,0150 0,0130
Sid Nacional 0,3450 0,1000 0,2050 0,1960 0,2050 0,2400

Souza Cruz - - - - - -
Suzano Papel 0,4170 0,4660 0,6670 0,5650 0,3890 0,5710

Telef Brasil - - - - - -

Usiminas - - - - - -
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Vale 0,5910 0,0760 0,0860 0,1250 0,1590 0,2150

Fonte: Resultados da pesquisa.

Pela andliseda TAB. M4 verificou-se que em apenas trés empredaght S/A; Lojas
Americanas; e Randon Part) o Giro do Ativo apresentou causalidade de Granger com o RET
nas defasagen®esta forma para as outras 17 empresas A G0 teia capacidade de
melhorar aprevisdodos retornos das acdesssim, de forma geral, esse indicador contabil

gque também utiliza o Lucro Liquido em sua composigiaresenta relacdo de causalidade de

Granger conos retornos das ag¢odes significativamente mdoajue o ROE e a ML.

Devese verificar que para as trés empresas que apresentaram causalidade de Granger
significativa, as causalidades perduram das primeiras defasagens até as ultimas. Isso indica
que o Giro do Ativgpossui uma relacédo de causalidadé&danger com os retornos das acoes
tanto de curto prazo como de longo praortanto para essafrés empresasp GA foi

analisa® na busca das melhores previsfes para oiRisTnodelos VAR

TABELA 157 Teste de causalidade de Granger.caksa RET.

Defasagens

Empresas 1° 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,6480 0,2150 0,3070 0,1440 0,2850 0,1840

Brasil Telec - - - - - -
Braskem 0,2300 0,0140 0,0180 0,0390 0,0640 0,0150
Cemig 0,4170 0,9010 0,8380 0,6610 0,3620 0,4200
Eletrobras 0,0000 0,3520 0,1010 0,0730 0,0550 0,1040
Gerdau 0,0520 0,1280 0,2130 0,2230 0,0980 0,0460
Gerdau Met 0,1620 0,0590 0,0900 0,1440 0,2000 0,2730
Klabin S/A 0,0340 0,0480 0,0760 0,1320 0,1140 0,1980
Light S/IA 0,6410 0,3230 0,4670 0,5490 0,7840 0,5610
Lojas Americ 0,8110 0,5380 0,2080 0,1910 0,3130 0,1960
Marcopolo 0,3740 0,4430 0,3750 0,4270 0,0200 0,0010
P.Acucar-Chd 0,3640 0,7570 0,3920 0,4260 0,5780 0,5040

Petrobras - - - - - -
Randon Part 0,9060 0,9830 0,9960 0,8210 0,9200 0,2630
Sid Nacional 0,9480 0,3250 0,4490 0,5610 0,1340 0,1580
Souza Cruz 0,9930 0,2550 0,4270 0,3280 0,1300 0,0600
Suzano Papel 0,6150 0,3790 0,1820 0,3560 0,5090 0,4610
Telef. Brasil 0,1160 0,1700 0,2850 0,1660 0,2840 0,2660
Usiminas 0,0970 0,0680 0,0160 0,0280 0,0350 0,0540
Vale 0,5800 0,9410 0,6660 0,8080 0,6240 0,1420

Fonte: Elaboracao propria.
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Pelos resultados da TAB. 15 obsenssique em cinco empresas (Braskem, Eletrobras,
Klabin S/A, Marcopolo e Usiminas) a Composicdo do Endividamento apresentou causalidade
de Granger com o RET nas defasagens. Portanto, para as outras 15 empresas ori@ag nao te

capacidade de melhorar as previsdes dos retornos das acoes.

Observouse também que as empresas Eletrobras e Klabin S/A apresentaram causalidade de
Granger significativa apenas nas primeiras defasagens, e nas outras trés empresas (Braskem
Marcopolo eUsiminas) a causalidade acontece também nas ultimas defasagens. Isso indica

que a Composicédo do Endividamento possui uma relacdo de causalidade de Granger com 0s

retornos das acdes, tanto de curto prazo como de longo prazo.

TABELA 167 Teste de causakdle de Granger: L€ausa RET.

Defasagens

Empresas 10 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,9420 0,4810 0,2160 0,4030 0,6200 0,7480
Brasil Telec 0,1740 0,400 0,5570 0,408 0,004 0,002
Braskem 0,725 0,001 0,002 0,002 0,003 0,005
Cemig 0,603 0,955 0,987 0,95 0,982 0,993
Eletrobras 0,348 0,932 0,558 0,467 0,525 0,395

Gerdau - - - - - -
Gerdau Met 0,617 0,464 0,284 0,459 0,406 0,219
Klabin S/A 0,176 0,207 0,221 0,302 0,334 0,518
Light S/IA 0,857 0,115 0,209 0,232 0,363 0,182
Lojas Americ 0,999 0,809 0,12 0,006 0,003 0,000
Marcopolo 0,664 0,585 0,824 0,861 0,497 0,118
P.Acucar-Chd 0,432 0,544 0,691 0,734 0,616 0,582

Petrobras - - - - - -
Randon Part 0,973 0,6100 0,375 0,608 0,746 0,361

Sid Nacional - - - - - -
Souza Cruz 0,922 0,7900 0,5120 0,601 0,76 0,017
Suzano Papel 0,472 0,172 0,166 0,234 0,329 0,401
Telef Brasil 0,023 0,024 0,133 0,093 0,045 0,0500

Usiminas - - - - - -
Vale 0,7460 0,155 0,225 0,406 0,3730 0,1180

Fonte: Resultados da pesquisa.

Observouse, pela analise da TAB. 16, que em cinco empresas (Brasil Telec, Braskem, Lojas
Americanas e Telef Brasil) a Liquidez Corrente apresentou causalidade de Granger com o
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RET nas defasagens. Assim, para as outras 15 empresas a LC nao teriadeauiecida
melhorar as previsdes dos retornos das acOes.-§@evbservar que nestas cinco empresas
houve causalidades de Granger significativas tanto nas primeiras defasagens quanto nas
tltimas defasagens. Isso indica que a Liquidez Corrente possui uma deaggissalidade de
Granger com os retornos das agoes, tanto de curto prazo como de longo prazo. Assim, para as
cinco empresas em questdo, a LC foi analisada na busca de melhores previsdes para o RET

nos modelos VAR.

TABELA 177 Teste de causalidade de Ggar: PCT causa RET.

Defasagens

Empresas 1° 20 30 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,6990 0,8210 0,4030 0,4480 0,4110 0,2880
Brasil Telec 0,2400 0,1060 0,1160 0,2430 0,3090 0,4020
Braskem 0,5230 0,1390 0,0010 0,0010 0,0030 0,0040

Cemig - - - - - -
Eletrobras 0,4440 0,6910 0,5950 0,4130 0,4930 0,3450
Gerdau 0,3140 0,3150 0,4150 0,2090 0,5830 0,7280
Gerdau Met 0,2960 0,4070 0,4990 0,3120 0,7170 0,4220
Klabin S/A 0,2290 0,2920 0,3190 0,3520 0,4400 0,3590
Light S/IA 0,6190 0,2880 0,4190 0,2590 0,2170 0,1160

Lojas Americ - - - - - -
Marcopolo 0,6560 0,4880 0,3800 0,4820 0,2360 0,3650

P.Acucar-Chd - - - - - -
Petrobras 0,3760 0,0010 0,0030 0,0180 0,0350 0,1230
Randon Part 0,0720 0,0070 0,0070 0,0530 0,0260 0,0510
Sid Nacional 0,7340 0,7990 0,6830 0,6130 0,5990 0,6900
Souza Cruz 0,9590 0,7950 0,5350 0,5940 0,7070 0,2560
Suzano Papel 0,4580 0,6830 0,6820 0,5520 0,5240 0,6430
Telef Brasil 0,3020 0,4470 0,7980 0,8590 0,8670 0,8800
Usiminas 0,0540 0,0880 0,0410 0,0810 0,0040 0,0050
Vale 0,3100 0,0100 0,0160 0,0310 0,0320 0,0450

Fonte: Elaboracao propria.

Analisandese a TAB. 17, observese que em cinco empresas (Braskem, Petrobras, Randon
Part, Usiminas e Vale) a Participacdo de Capital de Terceiros apresentou causalidade de
Granger com o RET nas defasagens. Portanto, para as outras 15 empresas atBx@I nao
capacidade de melhorar as previsbes dos retornos das acOeseDmha&ervar que nestas

cinco empresas houve causalidades de Granger significativas tanto nas primeiras defasagens

quanto nas ultimas defasagens. Isso indica que a Participagdo d¢é deapiaceiros possui
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uma relacdo de causalidade de Granger com os retornos das acdes, tanto de curto prazo comc
de longo prazo. Assim, para as cinco empresas em questao, a PCT foi analisada em busca das

melhores previsdes para o RET nos modelos VAR.

Portanto, de forma geral (Quadro 2), na andlise da relacdo de causalidade de Granger entre 0s
indicadores contabeis e os retornos das acoes, verffecajue a ML apresenta 0 maior
namero de casos (11 empresas) com significancia estatistica para preversed@iig pelo

ROE (10 empresas). Assim, obsensmique indicadores que utilizam o Lucro Liquido em
sua composicao apresentam maior relagdo causal com os retornos das acgdes, cosBranando
primeira hipotese nula desta pesqui@ dDentre os indices pesquisados, os derivados do
Lucro Liquido exercem maior influéncia sobre os retornos das @gdes outro lado, €
interessante notar qaeliteratura sobre o tema opta por utilinzais corriqueiramente ROE

ao invés da MO Hanlon (991); Martikainen e Puttonen (1993) Mahmood e Fatah (2007);
Costa Jr., Meurer, e Cupertino (2007); Carvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van
Doornik (2007))

Os indices de Composi¢cédo do Endividamento (CE), Liquidez Corrente (LC) e Participacdo do
Capital de Terceiros (PCT) apresentaram significancia estatistica no teste de causalidade para
o retorno de cinco empresas. Isso evidencia que outros indices, apesar de ndo utilizarem o
Lucro Liquido em sua composicdo, também possuem capacidade de nmelpreisao dos
retornos das acdes, de acordo com o teste de causalidade de Granger, demonstrando a
importancia das informagdes contabeis de forma geral. O indice que apresentou menor
namero de empresas (3 empresas) com significancia estatistica no teatesal@lade de

Granger para prever o RET foi o Giro do Ativo (GA).

Quadro 2i Sintese do quantitativo de reacdes de causalidade de Granger entre os indices
contabeis/ financeiros e os retornos das agoes.

indices contabeis/financeiros Numero deempresas
Margem Liquida 11
Rentabilidade do Patrimonio Liquido 10
Giro do Ativo 3
Composic¢éo do Endividamento 5
Liquidez Corrente 5
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Participacéo de Capital de Terceiros 5

Fonte: Resultados da pesquisa.

5.2.3 Primeiro momento de analise Até o 3°trimestre de 2008

Por meio da andlise da causalidade de Granger entre os indicadores contabeis e 0s retornos
das acdes, buscae encontrar o melhor modelo multivariado de previséo para o RET de cada
empresa, de acordo com o critério de informacédo dekAka TABELA18 evidencia os

modelos estimados para cada empresa.

TABELA 181 Especifica¢cfes das sérieé\té o 3° trimestre de 2008.

Empresas Indicador VAR Akaike JarqueBera
Ambev ROE (6/6)* 7,2604 0,9649
Brasil Telec - - - -
Braskem ML (3/4) 7,3140 0,0047
Cemig ROE (5/5)* 6,7268 0,0003
Eletrobras CE (/1) 4,9480 0,4360
Gerdau ML (4/14)* 5,1656 0,0470
Gerdau Met ML (3/4) 1,7473 0,9572
Klabin S/A CE (3/13)* 8,6593 0,4878
Light S/IA GA (2/2)* -2,1969 0,0070
Lojas Americ GA (213)* 1,0137 0,0000
Marcopolo CE (5/5) 17,7267 0,8734
P.Acucar-Chd ML (1/3)* 0,5382 0,9409
Petrobras ML (3/3)* 6,7606 0,0002
Randon Part GA (213)* 0,2123 0,3859
Sid Nacional ROE (2/2) 6,7528 0,0239
Souza Cruz ROE (/1) 5,2922 0,6501
Suzano Papel - - - -
Telef Brasil LC (5/5) -1,0375 0,0279
Usiminas ROE (2/2)* 7,0602 0,0026
Vale ML (3/3)* 6,8976 0,7875

*modelos sem intercepto.
Fonte: Resultados da pesquisa.

Para as empresas Brasil Telec e Suzano Papel ndo foi possivel especificar um modelo VAR
com os indicesontabeis apresentando parametros significativos. Nenhum indicador contabil
analisado apresentou causalidade de Granger com os retornos das acdes da empresa Suzan
Papel. J4 para a empresa Brasil Telec a LC apresentou causalidade com RET. Porém, nas
espedicacbfes dos modelos VAR nenhum pardmetro se apresentou significativo

estatisticamente ao nivel de 5%.
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Em algumas empresas, mais de um indice apresentou causalidade de Granger com 0s retornos
das acdes; porém, na estimacdo dos modelos ndo foi possiwltrencparametros
significativos quando eles eram usados simultaneamente como variaveis independentes nos
modelos VAR. Desta forma, so foi possivel encontrar parametros significativos quando foi

usado um dos indicadores, isoladamente, para prever o RET.

De acordo com o critério de informacédo de Akaike, a Margem Liquida (ML) foi o indicador
gque apresentou 0 maior numero de casos (6 empresas) com significancia estatistica para
prever o RET, seguida pelo ROE (5 empresas), GA (3 empresas), CE (3 empk€s4s) e
empresa). O Unico indice que ndo se apresentou como o melhor para prever o RET em
nenhuma das empresas foi a PCT. Assim como foi verificado no teste de causalidade de
Granger, alguns indices foram significantes apenas nas primeiras defasagenkrd&letro

VAR (1/1) entre RET e CE) e outros apenas nas Ultimas defasagens (Ambev: VAR (6/6) entre
RET e ROE). Isso demonstra que para algumas empresas as relacdes entre os indices e 0«
retornos das agfes se d&o no curto prazo e para outras no longo psazonipartamentos

seguiram o que foi apresentado no teste de causalidade de Granger.

Apés a estimacao dos modelos, verifigmise os residuos se comportam como um ruido
branco, ou seja, se apresentam distribuicdo semelhante a uma distribuicdo nomnde (test
JarqueBerai TAB. 18) e ndo apresentam autocorrelacao serial (teste de-Bmng TAB.

19).

A hipotese nula do teste de Jardngga verifica se a distribuicdo dos residuos possui
assimetria igual a zero e curtose igual a trés, ou seja, semelhdetairaa distribuicao

normal. Pela analise da TAB. 18, utilizarsle um n2 v el de significOn
5%, observotse que para metade das empresas (Braskem, Cemig, Gerdau, Light S/A, Lojas
Americanas, Petrobras, Sid Nacional, Telef Bragdilsaninas) foi rejeitada a hipotese nula,
evidenciandese que o0s residuos da série de retornos destas empresas nao possuem
distribuicdo semelhante a normal. Para todas as demais empresae podsiderar que 0s
residuos apresentam distribuicdo semelhaatedistribuicdo normal. Este problema
economeétrico da néo distribuicdo normal dos residuos para algumas séries ja foi abordado no

primeiro momento de analise dos resultados com modelos univariados (pagina 79).
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Para conceder maior robustez aos resultaglo®use por estimar os testes de LjeBagx
com até quatro defasagens, verificaisép assim, se ha autocorrelagbes nos residuos em

defasagens mais altas ou mais baixas.

TABELA 197 Teste de LjungBox para verificar a autocorrelacdo dos residudg o 3°
trimestre de 2008.

Defasagens

Empresas 10 20 30 40
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0000 0,0000 0,0038 0,1478

Brasil Telec - - - -
Braskem 0,0000 0,0452 0,7010 0,7602
Cemig 0,0000 0,0049 0,1377 0,6872
Eletrobras 0,0002 0,2789 0,3883 0,3726
Gerdau 0,0000 0,0130 0,1898 0,9090
Gerdau Met 0,0004 0,2589 0,1483 0,1150
Klabin S/A 0,0065 0,0873 0,0025 0,1894
Light S/IA 0,9536 0,9803 0,7648 0,2653
Lojas Americ 0,0004 0,0067 0,0037 0,4470
Marcopolo 0,0000 0,0015 0,4969 0,4852
P.Acucar-Chd 0,8089 0,2246 0,9381 0,1081
Petrobras 0,0000 0,0009 0,0809 0,1689
Randon Part 0,0001 0,0537 0,1367 0,3360
Sid Nacional 0,0001 0,0005 0,1769 0,0005
Souza Cruz 0,6128 0,3810 0,9386 0,4116

Suzano Papel - - - -
Telef Brasil 0,0000 0,0171 0,3514 0,5374
Usiminas 0,3629 0,1204 0,0088 0,1609
Vale 0,6858 0,6160 0,0461 0,2428

Fonte: Resultados da pesquisa.

A hipotese nula do teste de LjuBgx indica auséncia de autocorrelagdo entre os residuos.
Portanto, ao se utilizar um nivel de significareséatistica de 5%, verificese (TAB. 21) que

em nenhuma empresa houve autocorrelacdo em todas as defasagens, o que indica boa
especificacdo dos modelos. Houve autocorrelagdo em algumas defasagens, e tal problema
economeétrico ja foi abordado no primeiro mento de analise sobre os resultados dos

modelos univariados (pagina 80).
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Desta forma, foi verificado no primeiro momento de andlide 2° trimestre de 1994 até o 3°
trimestre de 2008 que € possivel realizar as previsdes sobre os retornos das andesseo

nesses modelos estimados.

5.2.4 Segundo momento de analisé\té o 3° trimestre de 2009

No segundo momento de analise, que abrange os dados do 2° trimestre de 1994 até o 3°
trimestre de 2009, foi priorizada a verificacdo das variacdes oconidasesultados ao se
incorporar mais dados a seérie. Todo o processo para verificar os modelos no segundo
momento ocorreu da mesma forma demonstrada no primeiro momento de andlise. A

TABELA 20 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 207 Especificacdes das sérieété o 3° trimestre de 2009.

Empresas Indicador VAR Akaike JarqueBera
Ambev ROE (6/6)* 7,2173 0,9571
Brasil Telec - - - -
Braskem ML (3/14) 7,3467 0,0224
Cemig ROE (5/5)* 6,6089 0,0001
Eletrobras CE (/1) 4,8267 0,4350
Gerdau ML (4/4)* 5,4920 0,3010
Gerdau Met ML (3/14) 2,7316 0,2930
Klabin S/A CE (3/3)* 8,5623 0,5268
Light S/A GA (1/2)* -2,3412 0,0042
Lojas Americ GA (2/3)* 0,9569 0,0000
Marcopolo CE (5/5) 7,8741 0,6031
P.Acucar-Cbhd ML (2/3)* 0,5132 0,7521
Petrobras ML (3/3)* 6,7574 0,0030
Randon Part GA (213)* 0,3746 0,1055
Sid Nacional** ROE (3/3) 7,5174 0,6953
Souza Cruz ROE (/1) 5,3608 0,6209
Suzano Papel - - - -
Telef Brasil LC (5/5) -1,0286 0,0197
Usiminas ROE (2/2)* 7,0503 0,0268
Vale ML (3/3)* 6,9218 0,2531

*modelos sem intercepto.
* *séries que mudaram a especificacao
Fonte: Resultados da pesquisa.

Tendo como base o critério de informacdo de Akaike, a Margem Liquida (ML) continuou
sendo o indicador com o maior numero de casos (6 eag)resm significancia estatistica

para prever o RET, seguida pelo ROE (5 empresas), GA (3 empresas), CE (3 empresas) e LC
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(1 empresa). Outro ponto relevante € a mudanca da melhor especificacdo para a empresa Sid
Nacional (passando de um VAR (2/2) no primenomento para um VAR (3/3) no segundo
momento de analise). Ndo houve outras mudancas significativas em relacdo ao primeiro

momento de analise.

Na analise do teste de Jare®era (TAB. 20), utilizandegse um nivel de significancia
estat?2sti bservolsd jue pam sdiedemmesas (Braskem, Cemig, Light S/A, Lojas
Americanas, Petrobras, Telef Brasil e Usiminas) foi rejeitada a hipétese nula, evideseiando
que os residuos da série de retornos destas empresas ndo possuem distribuicdo semelhante
normal. Para todas as demais empresas -pedeonsiderar que o0s residuos apresentam

distribuicdo semelhante a distribuicdo normal.

TABELA 217 Teste de LjungBox para verificar a autocorrelacdo dos residuite o 3°
trimestre de 2009.

Defasagens

Empresas 10 20 30 40
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0000 0,0000 0,0019 0,1720

Brasil Telec - - - -
Braskem 0,0000 0,0405 0,6737 0,7478
Cemig 0,0000 0,0032 0,1558 0,7303
Eletrobras 0,0001 0,2524 0,3573 0,3179
Gerdau 0,0000 0,0001 0,1435 0,9381
Gerdau Met 0,0000 0,0186 0,9303 0,4655
Klabin S/A 0,0022 0,0569 0,0011 0,1366
Light S/IA 0,9485 0,9743 0,7468 0,2277
Lojas Americ 0,0002 0,0105 0,0038 0,3405
Marcopolo 0,0000 0,0011 0,4750 0,4068
P.Acucar-Chd 0,8417 0,2985 0,9119 0,0782
Petrobras 0,0000 0,0018 0,0926 0,1223
Randon Part 0,0001 0,0422 0,1459 0,4494
Sid Nacional 0,0000 0,0167 0,4326 0,1110
Souza Cruz 0,4296 0,5415 0,9834 0,6329

Suzano Papel - - - -
Telef Brasil 0,0000 0,0059 0,2351 0,5711
Usiminas 0,5215 0,3142 0,0071 0,1275
Vale 0,5512 0,6560 0,0256 0,2123

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Analisandese o teste de LjunBox (TAB. 21), verificouse que em nenhuma empresa houve
autocorrelacdo em todas as defasagens, o que indica boa especificagdo dos modelos. Assim,
foi constatado no segundo momento de anélde 2° trimestre de 1994 até & tBmestre de

200971 que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acdes com base nesses

modelos estimados.

5.2.5 Terceiro momento de andliseAté o 3° trimestre de 2010

No terceiro momento de andlise foram utilizados os dados do Z%strende 1994 até o 3°
trimestre de 2010 para especificar os modelos de previséo, tendo sido priorizada a verificacdo
das variacfes ocorridas nos resultados ao se incorporar mais dados a série. Todo 0 processc
para verificar os modelos no terceiro momeotorreu da mesma forma demonstrada nos

momentos anteriores. A TABELA 22 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 227 Especificagfes das sérieété o 3° trimestre de 2010.

Empresas Indicador VAR Akaike JarqueBera
Ambev ROE (6/6)* 7,2020 0,9262
Brasil Telec - - - -
Braskem ML (3/4) 7,2728 0,0183
Cemig ROE (5/5)* 6,4811 0,0001
Eletrobras CE (/1) 4,7332 0,4402
Gerdau ML (414)* 5,4624 0,2841
Gerdau Met ML (3/4) 2,8438 0,2554
Klabin S/A CE (3/3)* 8,4460 0,5366
Light S/A GA (1/2)* -2,4773 0,0024
Lojas Americ GA (2/13)* 0,8321 0,0000
Marcopolo CE (5/5) 7,9399 0,4872
P.Acucar-Cbd ML (1/3)* 0,4480 0,7827
Petrobras ML (3/3)* 6,6713 0,0019
Randon Part GA (2/13)* 0,3119 0,0636
Sid Nacional ROE (3/3) 7,4594 0,7696
Souza Cruz ROE (1/2) 5,5084 0,4874
Suzano Papel - - - -
Telef Brasil LC (5/5) -1,1495 0,0140
Usiminas ROE (1/72)* 6,9174 0,0186
Vale ML (3/3)* 6,8841 0,2449

*modelos sem intercepto.
* *séries que mudaram a especificacdo
Fonte: Resultados da pesquisa.

100



Novamente aMargem Liquida (ML), de acordo com o critério de informacao de Akaike, foi o
indicador que apresentou o maior numero de casos (6 empresas) com significancia estatistica
para prever o RET, seguida pelo ROE (5 empresas), GA (3 empresas), CE (3 empi€sas) e L
(1 empresa). Este comportamento foi idéntico ao apresentado nos momentos anteriores,
evidenciando que as especificagdes dos modelos multivariados oscilam menos dos que as
especificagcdes dos modelos univariados. Tal comportamento confirma novamenteira prim
hipotese nula desta pesquistO dDentre os indices pesquisados, os derivados do Lucro

Liquido exercem maior influéncia sobre os retornos das acoes.

Pelo teste de Jarqiera (TAB. 22) verificotse, utilizandese um nivel de significancia
estat2stica (U) de 5%, que para sete empr es
Petrobrés, Sid Nacional, Telef Brasil e Usiminas) foi rejeitada a hipétese nula, evidenciando
se que os residuos da série de retornos destas empresas ndo passhampadi semelhante

a normal, comportamento semelhante ao apresentado no segundo momento de analise.

TABELA 237 Teste de LjungBox para verificar a autocorrelagéo dos residuisig o 3°
trimestre de 2009.

Defasagens

Empresas 10 20 30 40
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0000 0,0000 0,0007 0,0939

Brasil Telec - - - -
Braskem 0,0000 0,0429 0,6213 0,7278
Cemig 0,0000 0,0027 0,1859 0,7914
Eletrobras 0,0000 0,2683 0,3288 0,2462
Gerdau 0,0000 0,0002 0,1302 0,5023
Gerdau Met 0,0000 0,0090 0,3682 0,0559
Klabin S/A 0,0012 0,0431 0,0007 0,1101
Light S/IA 0,9429 0,9707 0,7219 0,1981
Lojas Americ 0,0001 0,0117 0,0061 0,3839
Marcopolo 0,0000 0,0031 0,5169 0,5074
P.Acucar-Chd 0,6430 0,3046 0,9216 0,0789
Petrobras 0,0000 0,0013 0,0690 0,0969
Randon Part 0,0000 0,0371 0,2052 0,5650
Sid Nacional 0,0000 0,0354 0,5858 0,1103
Souza Cruz 0,6626 0,4287 0,8960 0,6766

Suzano Papel - - - -
Telef Brasil 0,0000 0,0049 0,3143 0,5478
Usiminas 0,5036 0,3058 0,0048 0,0936
Vale 0,3823 0,5535 0,0130 0,3134
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelo teste de Ljunox (TAB. 23), verificouse que em nenhuma empresa houve
autocorrelacdo em todas as defasagens, o que indica boa especificacdo dos modelos. Deste
modo, foi constatado também no terceiro momento de aiiaise° trimestre de 1994 até o

3° trimestre de 2010 que € possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acfes com

base nesses modelos estimados.

5.3 Previsdes Primeiro momento de analise Até o 3° trimestre de 2008

Nesta pesquisa, as previsdes foram feitas um passata. fleara a proxima previséo, o
modelo é ajustado novamente com a insercdo da previsao anteriormente realizada e a previsédo
um passo a frente é novamente calculada, e assim sucessivddesstemaneira, a janela de

dados aumenta a cada instante em quassgem as novas informacdes previstas. Op&u

por este tipo de previséo, pois este estudo tem também o objetivo de analisar a capacidade dos
modelos para prever no longo prazo. Assim, sdo os valores previstos sao incorporados nas

séries para realizar psevisGes posteriores para os trimestres seguintes.

Para medir o desempenho dos modelos de previsdo, os critérios estatisticos utilizados foram o
MAPE e o MAE dentro de cada ano, ou seja, estes critérios foram calculados e comparados
utilizandose quatroobservacdes (trimestrais) em cada momento de andlise. Para verificar a
diferenca estatistica destes critérios foi usado o teste de Diebold e Mariano Modificado
(DMm). Os dados estéo apresentados na TABELA 24.

TABELA 247 Estatisticas para avaliagcao gaevisdes dos modelos estimados.

Empresas MAPE/U MAPE/M DMm MAE/U MAE/M DMM

Ambev 6,7640 1,6640 0,0002 0,2350 0,0876 0,0000
Brasil Telec - - - - - -

Braskem 0,9467 0,8846 0,6290 0,2960 0,2530 0,3700
Cemig 0,8471 2,2280 0,0000 0,0437 0,0865 0,0377
Eletrobras 0,8205 2,5230 0,0737 0,0402 0,0418 0,8225
Gerdau 3,2680 7,1650 0,0040 0,1928 0,2599 0,0029
Gerdau Met 1,7760 2,0740 0,3604 0,1836 0,3194 0,0008
Klabin S/A 0,6807 1,2640 0,0000 0,0718 0,1437 0,0286
Light S/A 1,5210 0,5298 0,0005 0,0776 0,0443 0,0000
Lojas Americ 0,9550 3,8430 0,0057 0,2468 0,2963 0,2459
Marcopolo 1,1310 1,1120 0,6881 0,2561 0,2602 0,7890
P.Acucar-Chd 1,2050 0,8370 0,1096 0,1502 0,1365 0,4618
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Petrobras 1,0500 0,7205 0,4570 0,1062 0,1745 0,0069
Randon Part 0,7864 1,1180 0,2169 0,3607 0,3992 0,6862
Sid Nacional 0,5696 0,5268 0,3575 0,2135 0,2167 0,8568
Souza Cruz 0,3426 0,4619 0,0001 0,0505 0,0686 0,0082
Suzano Papel - - - - - -
Telef Brasil 1,0010 1,2810 0,0037 0,0817 0,1000 0,0289

Usiminas 1,3610 0,8497 0,0000 0,3153 0,2656 0,2031

Vale 0,5985 0,4703 0,6181 0,0773 0,1199 0,2380

Obs.: U=Modelos Univariados; M=Modelos Multivariados.
Fonte: Elaboracéo proépria.

O teste DMm tem como hipétese nula que a precisédo das previsdes de ambos os modelos é
igual. Assim,usande e um n?2vel de significOnc-Begpelest at
critério MAPE que: a) em nove empresas 0s modelos possuem precisOegeadifdue em

seis (Cemig, Gerdau, Klabin, Lojas Americanas, Souza Cruz e Telef. Brasil) os modelos
univariados sdo mais precisos; e c) em trés empresas (Ambev, Light S/A e Usiminas) os
modelos multivariados sdo mais precisos. Pelo critério MAE, o tedigéetield e Mariano
evidenciou que em nove empresas 0s modelos possuem precisdes diferentes, apontando que
em sete (Cemig, Gerdau, Gerdau Met, Klabin, Petrobras, Souza Cruz e Telef. Brasil) os
modelos univariados sdo mais precisos e em duas (Ambev e LightoS/ modelos

multivariados s&o mais precisos.

Portanto, de acordo com ambos os critérios (MAPE e MAE) foi identificado que na metade
das empresas onde foi feita a comparacao houve diferenca na precisdo das previsdées entre 0s
modelos univariados e multiviados. Dentre as séries com diferentes precisdes das previsdes,
aproximadamente 67% apontam que 0os modelos univariados sdo mais precisos de acordo com
o MAPE e aproximadamente 78% também assinalam que os modelos univariados sdo mais
precisos de acordo oo 0 MAE. Assim, observege de forma geral que os modelos
univariados possuem maior precisdo nas previsfes realizadas no primeiro momento de

analise.

5.3.1 Formacéao das carteiras de investimento

Para observar o comportamento das previsées em curto e longo prazo, foram montados seis

portfélios (trés baseados nos modelos univariados e trés baseados nos modelos multivariados)
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de acordo com os retornos previstos em trés periodos de tempo dentra deooaehto de

andlise: 1° trimestre; 1° semestre; e 1 ano. Desta forma, de acordo com as previsdes realizadas
para o 1° trimestre seguinte a série temporal utilizada para especificar os modelos, foram
compostos dois portfélios: um baseado nas previsbesndoelos univariados e o0 outro
baseado nas previsées dos modelos multivariados. Da mesma forma, foi feita a elaboracao dos

portfélios baseados nos retornos previstos para um semestre e para um ano.

Na construcdo de cada carteira de investimento, fordimadls as cinco empresas que
apresentaram 0s maiores retornos previstos. @@qor esse numero de empresas, pois de
acordo com a literatura usual sobre o tema, a partir de cinco ativos o risco em uma carteira de
investimento € consideravelmente disdipaDessa forma, por meio da verificagcdo dos
retornos trimestrais, semestrais e anuais previstos por ambos o0os modelos de previsdo
(univariados e multivariados) é possivel comparar (TABI 250delos univariados e TAB.

26 1 modelos multivariados) os resudtzs previstos e os resultados reais para cada tipo de
modelo, de acordo com a projecdo temporal das previsbes. Como todas as empresas
apresentam a mesma propor¢cao de investimento na composicdo da carteira, foi calculada a
média simples dos retornos acunugdsa das empresas para se chegar ao retorno total da
carteira, tanto para o retorno previsto como para o retorno real. Nas analises em um semestre
e em um ano é verificado o retorno acumulado trimestralmente, isto €, apsesenta
resultado semestral e altacumulados trimestralmente, pois os modelos também prevéem
trimestralmente. A TABELA 25 apresenta os resultados dos retornos calculados de acordo

com os modelos univariados.

TABELA 257 Comparagao entre os retornos previstos e os+&&slelos Univaiados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
P.Acucar-Chd 3,7233% -6,2068%
Souza Cruz 3,3619% 4,8072%
Marcopolo 0,0572% -38,1435%
Telef Brasil -0,0626% 11,8629%
Gerdau -0,4176% -50,1637%
Retorno total da carteira 1,3324% -15,5688%
1° semestre
Empresas Retorno previsto Retorno real
Souza Cruz 14,6420% 13,1468%
Petrobras 13,2500% -22,8346%
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Marcopolo 12,6059% -44,2807%

Gerdau 10,1520% -51,3299%
P.Acucar-Chd 9,5190% -14,2504%
Retorno total da carteira 12,0338% -23,9098%
1 Ano
Empresas Retorno previsto Retorno real
Petrobras 53,0828% -2,7249%
Gerdau Met 46,1700% -29,8721%
Souza Cruz 41,0273% 55,7617%
Marcopolo 39,6695% -3,0754%
Gerdau 38,4972% -23,6559%
Retorno total da carteira 43,6894% -0,7133%

Fonte: Resultados dgesquisa.

No primeiro momento de andlise, verifiecea (TAB. 25) que os modelos univariados
previram retornos positivos para as trés carteiras projetadas (1° trimestre, 1° semestre, 1 Ano);
porém, os retornos reais foram negativos. No 1° trimestre, onoetorevisto foi de
aproximadamente 1,33% o retorno real foi um prejuizo de 15,5688%. No 1° semestre, 0
retorno previsto foi de aproximadamente 12,03%; porém, na realidade, a carteira teve um
prejuizo de aproximadamente 23,91%. E, no ano, o retorncfardéei de aproximadamente

43,69% e o retorno anual real também foi um prejuizo de aproximadamente 0,71%.

TABELA 267 Comparacao entre 0s retornos previstos e os+dtslelos Multivariados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 16,8222% -47,6589%
Lojas Americanas 16,7789% -39,5063%
Gerdau 13,8052% -50,1637%

Sid. Nacional 10,1502% -49,7280%
Vale 9,3157% -33,3252%

Retorno total da carteira 13,3744% -44,0764%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau 34,5846% -49,8321%

Sid Nacional 31,6963% -36,3869%
Randon Part 28,4228% -56,2798%
Lojas Americanas 25,8883% -39,1515%
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Vale 20,9566% -24,3948%
Retorno total da carteira 28,3097% -41,2090%
1 ano
Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau 69,0862% -23,6559%
Sid Nacional 67,4984% -4,7150%
Gerdau Met 61,8468% -29,8699%
Randon Part 58,8188% -0,0727%
Marcopolo 57,1607% -3,0754%
Retorno total da carteira 62,8822% -12,2778%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Assim como aconteceu com o0s modelosvariados, no primeiro momento de andlise
verificou-se (TAB. 26) que os modelos multivariados previram retornos positivos para as trés
carteiras projetadas (1° trimestre, 1° semestre, 1 ano). Porém, os retornos reais foram
negativos. No 1° trimestre otoeno previsto foi de aproximadamente 13,3 %retorno real

foi um prejuizo de aproximadamente 44,08%. No 1° semestre o retorno previsto foi de
aproximadamente8,31%; @& realidade, a carteira teve um prejuizo de aproximadamente
41,2%. E, no ano, o retno previsto foi de aproximadamente 62,88% e o retorno anual
também foi um prejuizo de aproximadamente de 12,28%. E interessante notar que os modelos
multivariados apresentaram previsdes com maior rentabilidade e apresentaram carteiras com
maiores prejuiz® do que as carteiras formadas pelos modelos univariados. Isso indica maior
erro de previsdo para os modelos multivariados, resultado ja apontado pelos critérios MAPE e

MAE no primeiro momento de analise.

No entanto, é importante salientar que esta sa#dii feita apenas no primeiro momento de
analise, sendo necessario comparar com 0S outros momentos para que as conclusdes sejan
mais confiaveis. E, também nesse periodo, houve uma forte crise econdmica global, o que
comprometeu o mercado de capitais, gratb ter causado a ineficiéncia dos modelos de

previsao nesta analise.

5.4 Previsbes Segundo momento de analiseAté o 3° trimestre de 2009

Assim como realizado no primeiro momento de analise, foram utilizados os critérios MAPE e

MAE para medir o desgmenho dos modelos de previsdo. E para verificar a diferenca
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estatistica da precisdo das previsbes com base nesses critérios foi empregado o teste de
Diebold e Mariano Modificado (DMm). Os dados estéo apresentados na TABELA 27.

TABELA 277 Estatisticas paravaliacdo das previsdes dos modelos estimados.

Empresas MAPE/U MAPE/M DMm MAE/U MAE/M DMm
Ambev 1,5280 0,9723 0,0303 0,0591 0,0711 0,2369
Brasil Telec - - - - - -
Braskem 0,9072 1,9080 0,0000 0,1272 0,2524 0,0000
Cemig 1,0240 10,8500 0,0038 0,0362 0,0434 0,6095
Eletrobras 1,1080 1,3830 0,0071 0,0981 0,1117 0,0620
Gerdau 5,1640 1,0540 0,0000 0,1672 0,0647 0,0000
Gerdau Met 7,1720 19,4300 0,0000 0,1621 0,3990 0,0000
Klabin S/A 0,7973 1,0190 0,1171 0,0804 0,0991 0,0016
Light S/A 0,9139 1,5380 0,0000 0,0348 0,0462 0,0174
Lojas Americ 0,9800 4,3630 0,0054 0,1059 0,1002 0,6405
Marcopolo 0,5600 0,5402 0,7697 0,1232 0,1044 0,0801
P.Acucar-Chd 1,1340 1,2520 0,0885 0,1000 0,1187 0,0186
Petrobras 2,0590 1,3960 0,0000 0,1724 0,1289 0,0003
Randon Part 2,1460 2,8460 0,0455 0,1260 0,1513 0,0149
Sid Nacional 7,0430 7,6740 0,0796 0,1276 0,1915 0,1646
Souza Cruz 6,0360 8,7040 0,0035 0,0855 0,1035 0,0302
Suzano Papel - - - - - -
Telef Brasil 2,0610 1,1280 0,1031 0,0892 0,0696 0,3114
Usiminas 2,9300 0,9992 0,0143 0,0644 0,0628 0,9205
Vale 3,4650 2,2370 0,0064 0,1295 0,1135 0,2140

Obs: U=Modelos Univariados; M=Modelos Multivariados
Fonte: Resultados da pesquisa.

Ainda utilizandoum nivel de significancia estatisti¢a igual a5% para o teste de Diebold e
Mariano Modificado, verificotse pelo critério MAPE que em 13 empresas os modelos
apresentam precisodes diferentes, visto que em oito (Braskem, Cemig, Eletrobras, Gerdau Met,
Light S/A, Lojas Americanas, Randon Part. e Souza Qrszanodelos univariados sdo mais
precisos e em cinco (AmBev, Gerdau, Petrobras, Vale e Usiminas) os modelos multivariados
sé@o mais precisos. Pelo critério MAE, o teste de Diebold e Mariano evidenciou que em nove
empresas 0os modelos possuem precisOesdttes, apontando que em sete (Braskem, Gerdau
Met, Klabin S/A, Light S/A, P. Agucar, Randon Part. e Souza Cruz) os modelos univariados
sdo mais precisos e em duas (Gerdau e Petrobras) os modelos multivariados sdo mais
precisos.

Observouse, dessa forma,ma mudanca na diferenca de precisdo das previsdes entre os

modelos univariados e multivariados no segundo momento de analise. De acordo com o

107



MAPE, em aproximadamente 72% das empresas em que foi feita a comparacdo houve
diferenca estatistica na precisas @aevisdes entre os modelos univariados e multivariados.

E, dentre essas séries com diferentes precisdes das previsdes, aproximadamente 62% apontan
gue os modelos univariados sdo mais precisos. Ja com base no critério MAE, veeifir

na metade dasees houve diferenca estatistica na precisdo das previsdes entre 0s modelos
univariados e multivariados. E, dentre essas séries com diferentes precisfes das previsoes,
aproximadamente 78% apontam que os modelos univariados sdo mais precisos. Destarte,
foram observadas de forma geral no segundo momento de analise mais diferencas
significativas na precisdo das precisfes entre os modelos & medida que novos valores se

incorporaram as series.

5.4.1 Formacao das carteiras de investimento

O processo para forgdo dos portfolios no segundo momento de analise ocorreu da mesma
forma como descrita no primeiro momento de andlise. A TABELA 28 apresenta os resultados

dos modelos univariados e a TABELA 29 apresenta os resultados dos modelos multivariados.

TABELA 287 Comparacao entre 0s retornos previsto e-riseidelos Univariados

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 29,9103% 22,7470%
Braskem 22,9857% 32,8386%
Souza Cruz 17,3015% 5,3476%
Gerdau 16,9919% 27,4844%
Usiminas 15,6793% 12,2919%

Retorno total da carteira

20,5737%

1° semestre

20,1419%

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 53,8923% 28,0054%
Braskem 40,1682% 43,1616%
Gerdau 34,3372% 24,2745%
Gerdau Met 31,3222% 23,4477%
Souza Cruz 30,4394% 4,7655%
Retorno total da carteira 38,0318% 24,7309%
1 ano
Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau 77,1247% 12,7628%
Randon Part 76,5519% 49,3328%
Gerdau Met 71,7782% 10,2535%
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Sid Nacional 70,3935% 21,2067%
Souza Cruz 61,2961% 37,1526%

Retorno total da carteira 71,4289% 26,1417%
Fonte: Resultados da pesquisa.

Verificou-se pela analise da TABELA 28 que os modelos univariados previram novamente
retornos positivos e, no segundo momento de andlise, os retornos reais também foram
positivos nas trés carteiras projetadas (1° trimestre, 1° semestre, 1 Ano). No dfrdrime
retorno previsto foi de aproximadamer2@,5®6, bem préximo do retorno real que foi de
aproximadamente 20,14%. No 1° semestre, 0 retorno previsto foi de aproximadamente
38,03 e o retorno real foi de aproximadamePde73% E, no ano, o retorno pristo foi de

aproximadamentél,436 e o retorno anual real foi de 26,14%.
Constatotse, entdo, que a medida que a projecdo temporal das previsbes se estende, a
variacdo entre o retorno previsto e o retorno real aumenta, podendo indicar que os modelos

univariados possuem maior capacidade de previsao no curto prazo.

TABELA 297 Comparacao entre 0s retornos previstos e os+dtslelos Multivariados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau Met 41,5835% 24,7134%
Braskem 17,9828% 32,8386%

Souza Cruz 17,7284% 5,3476%
Gerdau 17,5639% 27,4844%
Marcopolo 14,0477% 21,2969%
Retorno total da carteira 21,7813% 22,3362%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau Met 102,5524% 23,4477%
Braskem 52,2445% 43,1616%

Souza Cruz 37,6119% 4,7655%
Marcopolo 28,2913% 53,9228%
Gerdau 21,6792% 24,2745%
Retorno total da carteira 48,4759% 29,9144%

1 ano

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau Met 319,1840% 10,2573%



Souza Cruz 81,7482% 37,1469%

Marcopolo 57,7556% 106,3957%
Braskem 55,1115% 53,9130%
Randon Part 35,5808% 49,3384%
Retorno total da carteira 109,8760% 51,4103%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Pela andlise da TABELA 29 observed, de forma geral, que os retornos previstos e 0s
retornos reais foram positivos no segundo momento de analise. No 1° trimestre, o retorno
previsto foi de aproximadament2l,7&b6, bem proximo do retorno real que foi de
aproximadament@2,33%6. No 1° semestre, o retorno previsto foi de aproximadam8m@o

e o retorno real foi de aproximadame2@9X. E, no ano, o retorno previsto foi de

aproximadament#09,886 e o retorno anual real foi 8&,47%.

Assim como aconteceu com 0s modelos univariados, cosstagae a medida que a projecao
temporal das previsbes se estende, a variacdo entre o0 retorno previsto e o retorno real
aumenta, podendo indicar que os modelos multivariados possuem maior capaedade
previsdo no curto prazo. Verificese também que os retornos reais das carteiras com base nos
modelos multivariados foram superiores aos retornos reais das carteiras baseadas nos modelos
univariados, e que quanto maior a projecdo temporal das previsées, € a diferenca
observada. No entanto, € importante salientar que esta andlise foi feita apenas no segundo
momento de analise, sendo necessario comparar com 0S outros momentos para que as
conclusdes sejam mais confidveis e ndo haja probleglasion@los a datasnooping

(resultados encontrados devido ao acaso).

5.5 Previsdes Terceiro momento de analise Até o 3° trimestre de 2011

Novamente, como realizado no primeiro e segundo momentos de analise, foram utilizados os
critérios MAPE e MAE e o testde Diebold e Mariano Modificado (DMm) para identificar
qual dos modelos (univariados ou multivariados) apresenta maior precisdo nas previsdes

realizadas. Os dados estao apresentados na TABELA 30.

TABELA 30 - Estatisticas para avaliacdo das previsdesmimelos estimados.

Empresas MAPE/U MAPE/M DMm MAE/U MAE/M DMm

Ambev 1,7700 2,0980 0,0000 0,0718 0,0782 0,0683
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Brasil Telec - - - - - -
Braskem 0,6816 0,8903 0,4693 0,1274 0,1591 0,5742
Cemig 0,9882 1,3050 0,0492 0,0732 0,0658 0,4383
Eletrobras 1,0090 1,1480 0,0213 0,0690 0,0781 0,0866
Gerdau 2,1340 1,7890 0,0000 0,2387 0,2088 0,0000
Gerdau Met 2,5710 2,4590 0,6234 0,2425 0,2035 0,2583
Klabin S/A 1,0790 0,6137 0,0084 0,0913 0,0722 0,0730
Light S/IA 0,9723 0,9039 0,0000 0,1054 0,0964 0,0000
Lojas Americ 0,9130 2,4980 0,0764 0,0823 0,1000 0,0712
Marcopolo 6,7610 10,4900 0,0008 0,1105 0,1722 0,0000
P.Acucar-Chd 1,3330 1,1110 0,0852 0,0704 0,0569 0,1290
Petrobras 1,5010 1,3430 0,2643 0,1363 0,1116 0,0555
Randon Part 2,0140 1,0940 0,0003 0,1760 0,1290 0,0008
Sid Nacional 5,3260 6,4520 0,1648 0,2395 0,2446 0,6242
Souza Cruz 1,1670 1,1450 0,6264 0,0551 0,0583 0,4037

Suzano Papel - - - - - -
Telef Brasil 0,8591 0,7742 0,3316 0,0743 0,0638 0,1906
Usiminas 0,7649 1,4100 0,0000 0,1265 0,1689 0,0000
Vale 2,9580 2,3970 0,0000 0,1504 0,1255 0,0000

Obs: U=Modelos Univariados; M=Modelos Multivariados.
Fonte: Resultados da pesquisa

Com basena hipotese nula do teste de Diebold e Mariano Modificatllizandose ainda

um nivel de significancia estatisti¢a (igual a 5% verificou-se pelo critério MAPE quem
empresas 0s modelos possuem precisdes diferentes. Em cinco empresas (AmBev, Cemig,
Eletrobras, Marcopolo e Usiminas) os modelos univariados sdo mais preciassoatimas

cinco (Gerdau, Klabin S/A, Light S/A, Randon Part. e Vale) os modelos multivariados séo
mais precisos. Pelo critério MAE, o teste de Diebold e Mariano evidenciou que em seis
empresas 0s modelos possuem precisdes diferentes, apontando que @whackgmlo e
Usiminas) os modelos univariados sdo mais precisos e em quatro (Gerdau, Light, Randon

Part. e Vale) os modelos multivariados sdo mais precisos.

Verificou-se assim, nesse momento de analise, uma mudanca na diferenca de precisdo das
previsbesentre os modelos univariados e multivariados. De acordo com o MAPE, foi
identificado que em aproximadamente 55% das empresas em que foi feita a comparacgéo
houve diferenca estatistica na precisdo das previsbes entre os modelos univariados e
multivariados.E, dentre essas séries com diferentes precisdes das previsbes, ha um empate
entre os modelos univariados e multivariados em relagdo a qual possui maior precisdo nas
previsdes realizadas. Por outro lado, baseado no critério MAE, verfiicogue em

aproximalamente 33% das séries houve diferenca estatistica na precisao das previsdes entre
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0s modelos univariados e multivariados. E, dentre essas séries com diferentes precisdes das
previsdes, aproximadamente 67% apontam agora que os modelos multivariadosssdo mai
precisos. Assim sendo, consta®ino terceiro momento de analise que a medida que novos
valores sdo incorporados as séries os modelos multivariados tendem a apresentar maior

precisdo nas previsoes realizadas.

5.5.1 Formagao das carteiras de investiemto

O processo para formacgéo dos portfélios no terceiro momento de analise ocorreu da mesma
forma como descrita no primeiro momento de analise. A TABELA 31 apresenta os resultados

dos modelos univariados e a TABELA 32 apresenta os resultados dos nmodkileriados.

TABELA 317 Comparacao entre 0s retornos previstos e os-rd&slelos Univariados

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 24,8460% 18,3470%
Marcopolo 19,1518% 31,3067%
Souza Cruz 14,5498% 13,4608%
Braskem 12,4308% 26,2318%
Sid Nacional 8,1821% -1,0270%
15,8321% 17,6639%

Retorno total da carteira

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 50,7544% 3,2379%
Marcopolo 31,2679% 30,7445%
Souza Cruz 27,1459% 8,7684%
Sid. Nacional 23,1810% -2,7530%
Braskem 20,8547% 41,4147%
Retorno total da carteira 30,6408% 16,2825%
1 ano
Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 86,7887% -5,0674%
Gerdau Met 61,4345% -39,5155%
Sid. Nacional 59,7047% -40,5950%
Marcopolo 59,3253% 27,8633%
Souza Cruz 56,6468% 28,6684%
Retorno total da carteira 64,7800% -5,7292%
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Analisandese a TAB. 31, observese que o0s modelos univariados possuem maior
capacidade de previsdo no curto prazo. No 1° trimestre, o retorno previsto foi de
aproximadament&5,83% e o retorno real foi de aproximadamehfe68%. No 1° semestre, o
retorno previsto foi de aproximadamerd@,64% e o retorno real foi de aproximadamente
16,28%. E, no ano, o retorno previsto foi de aproximadamédt@®%b; porém, houve um
prejuizo no retorno anual real de aproximadambi&%. Assimcomo ocorreu no segundo
momento de analise, verificaae que os modelos univariados prevéem melhor no curto prazo

(na projecéo de previsado até o 1° semestre houve retornos positivos).

TABELA 327 Comparacao entre 0s retornos previstos e os+&slelos Multivariados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Marcopolo 15,0966% 31,3067%
Sid. Nacional 14,4673% -1,0270%
Randon Part 11,1037% 18,3470%

P. Aglcar 10,8445% 10,1014%
Souza Cruz 10,3410% 13,4608%

Retorno total da carteira

12,3706%

1° semestre

14,4378%

Empresas Retorno previsto Retorno real
Marcopolo 33,3990% 30,7445%
Sid. Nacional 27,1193% -2,7530%
Gerdau Met 23,8827% -9,6051%
Souza Cruz 22,1133% 8,7684%
Randon Part 20,2478% 3,2379%
Retorno total da carteira 25,3524% 6,0785%
1 ano
Empresas Retorno previsto Retorno real
Marcopolo 84,6340% 27,8633%
Sid. Nacional 62,6952% -40,5950%
Souza Cruz 47,0600% 28,6684%
Vale 42,6064% 5,3065%
Ambev 42,2961% 42,4439%
Retorno total da carteira 55,8583% 12,7374%

Fonte: Resultados da pesquisa.



Observouse de forma geral, pela analise da TAB. 32, que os retornos previstos e 0s retornos
reais foram positivos no terceiro momento de anélise para os modelos multivariados. No 1°
trimestre, o retorno previsto foi de apmadamentel2,3®6, bem préximo do retorno real

que foi de aproximadament&4,4426. No 1° semestre, o0 retorno previsto foi de
aproximadament®5,3%% e o retorno real foi de aproximadameft®8% E, no ano, o

retorno previsto foi de aproximadameBt&e86%6 eo retorno anual real foi de2,74%.

Constatase novamente que a medida que o horizonte temporal das previsdes se estende, a
variagao entre o retorno previsto e o retorno real aumenta, podendo indicar que os modelos
multivariados possuem maior capacidat#eprevisdo no curto prazo. Verificge também

gue os retornos reais das carteiras com base nos modelos multivariados foram superiores aos
retornos reais das carteiras baseadas nos modelos univariados, e que quanto maior a projecac
temporal das previséemaior é a diferenca observada. Este resultado é similar ao apresentado
pelos critérios MAPE e MAE no sentido de que as previsées dos modelos multivariados
superam as dos modelos univariados no terceiro momento de analise. Tal comportamento vai
contraasgunda hip-tese nul ®Jabensdela umpvariadpsiforreeem q u
melhores previsdes sobre os retornos das agbes do que os modelos multivariados, o que
indicaria a irrelevancia da informacdo contabil para previsées de retornos trimesirais da

a-»es. o

5.6 Analise geral das rentabilidades das carteiras

Para conferir maior robustez a andlise de dados, e visando ndo incorrer em problemas
relacionados datasnooping(resultados encontrados devido ao acaso), fe@mparados os
retornos reais das carteiras nos trés momentos de andlise, e confrontados com as
rentabilidades de um ativo livre de risco (CDI) e de uma carteira de mercado (Ibovespa)
(TABs. 33, 34 e 35). Outra medida de comparac¢édo importante utilizada ifadice de

Sharpe, em que os desempenhos das carteiras foram ajustados em fung¢ao do risco que cad:
portfélio possui (TAB. 36). Desta forma, as conclusdes serdo mais confiaveis e indicardo ao

usuario qual tipo de investimento seria mais vantajoso.

Paraevidenciar como realmente seria 0 comportamento de um investimento realizado pelos

modelos de previsao estimados, nesta secao foram avaliados e comparados apenas 0s retorno
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reais das carteiras contra o Ibovespa e o CDI. A comparacdo entre 0S retos@sagai

previstos ja foi realizada no capitulo anterior.

TABELA 337 Comparacao geral das carteiras.

1° momento de andlise

1° trimestre 1° semestre 1 ano

Retorno real /Univariado -15,5688% -23,9098% -0,7133%
Retorno real /Multivariado -44,0764% -41,2090% -12,2778%
indice Bovespa (Ibovespa) -25,6429% -21,9830% 16,8663%
Certificados de Depositos Interbancarios (CDI) 3,3168% 6,3019% 11,1984%

Fonte: Resultados da pesquisa.

De acordo com o primeiro momento de andlise (TAB. 33), um investimento realizado com
base em ambos os modelos de previséo resultaria em prejuizos significantes, seja no trimestre,
no semestre ou no ano. Verifiecea também que os modelos univariados fosaperiores

aos modelos multivariados (apresentaram menores prejuizos). E, apenas no 1° trimestre de
previsdo, a rentabilidade da carteira Univariada obteve menor prejuizo que uma carteira de
mercado (Ibovespa). Nesse periodo de andlise houve crise ecanglobal, o que
compromete o mercado de capitais, podendo ter causado a ineficiéncia dos modelos de
previsdo. Portanto, considerando os quatro tipos diferentes de investimento apresentados
(Portfélios Univariados, Portfélios Multivariados, Ibovespa e Cbl)nais indicado seria
investir em Certificados de Depositos Interbancérios (CDI), o que garantiria retornos

positivos.

TABELA 347 Comparacao geral das carteiras.

2° momento de analise

1° trimestre 1° semestre 1 ano

Retorno real /Univariado 20,1419% 24,7309% 26,1417%
Retorno real /Multivariado 22,3362%  29,9144% 51,4103%
indice Bovespa (Ibovespa) 15,3858% 16,8658% 14,5646%
Certificados de Depositos Interbancarios (CDI) 2,0884% 4,1516%  9,2460%

Fonte: Resultados da pesquisa.

J& no segundo momento de andlise (TAB. 34), obses@auue os modelos multivariados de
previsdo foram superiores aos modelos univariados de previsado, visto que as rentabilidades
das carteiras Multivariadas foram superiores as carteiras Univariadas,ntarttonestre

guanto no semestre e no ano. Ambos os modelos de previsdo apresentaram rentabilidades
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superiores ao retorno, tanto da carteira de mercado (Ibovespa) quanto de um ativo livre de
risco (CDI). Portanto, considerando o segundo momento de aoaliggs indicado seria usar

modelos multivariados de previsfes para se alcancar retornos mais lucrativos.

TABELA 357 Comparacao geral das carteiras.

3° momento de analise

1° trimestre 1° semestre 1 ano

Retorno real /Univariado 17,6639% 16,2825% -5,7292%
Retorno real /Multivariado 14,4378%  6,0785% 12,7374%
indice Bovespa (Ibovespa) 1,2438% -0,6980% -18,0813%
Certificados de Depdsitos Interbancérios (CDI) 2,5598% 5,2723% 11,4778%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Observouse no terceiro momento de analise (TAB. 35) que os modelos univariados foram
superiores nas previsbes a curto (trimestre) e médio prazo (semestre) e os modelos
multivariados foram superiores no longo prazo (ano). A rentabilidade da carteiraiddtavar

no longo prazo (ano) foi negativa, podendo evidenciar a incapacidade destes modelos de
previsdo em projecdes mais longas. Neste aspecto, a rentabilidade da carteira Multivariada foi
superior, indicando que os modelos multivariados de previsdo possymrioridade em
projecfes mais longas de previsdo. Desta forma, para se obter retornos mais lucrativos o mais
indicado seria usar modelos univariados em previsdes de curto e médio prazo e modelos

multivariados em previsdes de longo prazo.

Para solidifiar as conclusdes € necessario comparar o desempenho das carteiras -ggstando
aos seus respectivos riscos. O indice de Sharpe (IS) mede o retorno adicional que uma carteira
obteve sobre um ativo livre de risco, considerando a variancia dos retornoSess)ae
compdem o portfolio, sendo que quanto menor a varidncia menor o risco, e consequentemente
mais seguro é o investimento. Assim, ao serem analisadas as variabilidades dos retornos das
de cada poftlio, a carteira que apresentoumaior) 3oi consicerada a mais rentaveh

TAB. 36 apresenta estes resultados.

TABELA 367 Comparacéo geral das carteirdsdice de Sharpe.

1° momento de andlise

1° trimestre 1° semestre 1 ano
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indice de Sharpe/ Portfélio Univariado -0,7760 -1,3163 -0,3937
indice de Sharpe/Portfélio Multivariado -7,1725 -4,2955 -1,9433

2° momento de analise

1° trimestre 1° semestre 1 ano
indice de Sharpe/ Portfélio Univariado 1,8010 1,6793 1,1315
indice de Sharpe/Portfélio Multivariado 2,1779 1,5087 1,3427
3° momentode analise
1° trimestre 1° semestre 1 ano
indice de Sharpe/ Portfélio Univariado 1,3488 0,6511 -0,5631
indice de Sharpe/Portfélio Multivariado 1,1236 0,0586 0,0431

Fonte: Resultados da pesquisa.

Comparandese o IS para os Portfélios Univariados e Multivariados nas trés projecdes de
previsdo, verificotse, no primeiro momento de andlise, que o Portfélio Univariado foi
superior, visto que o0s prejuizos foram menores dadas as variancias das cdéenas.
segundo e terceiro momento de analise, obsesgaunais uma vez que ha uma tendéncia dos
modelos univariados concederem retornos mais lucrativos nas projecdes de curto prazo e dos

modelos multivariados concederem retornos mais lucrativos nas @®@edongo prazo.

Portando, avaliandse de forma geral todos os momentos, consmtgue as previsoes
baseadas em modelos multivariados tendem a fornecer aos investidores retornos superiores
em investimentos de longo prazo (1 ano) e os modelos iadwartendem a fornecer aos
investidores retornos superiores em investimentos de curto prazo (1 trimestre). Assim, usando
informacfes contabeis em modelos de previsdo, um investidor terd maior probabilidade de
obter melhores retornos em estratégias dedgm@gzo com a negociacdo de acdes. Esse
comportamento rejeita a segundaad@s modelog se
univariados fornecem melhores previsdes sobre os retornos das acbes do que os modelos
multivariados, o que indicaria a irrelevéada informacao contabil para previsdes de retornos

tri mestrais das a-»es. 0

Todos os resultados que indicam contribuicdo dos indices contabeis/financeiros para a
melhoria dos retornos das a¢fes sao corroborados pelos resultados apresentados nos trabalho
de O6Halon (1991); Jindrichovsha (r2®09L); M

Carvalhal (2010); e Campos, Lamounier e Bressan (2011).
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6. CONCLUSOES

O principal objetivo desta pesquisa foi verificar se o uso de indicadores contabeis de liquidez,
estrutura de capital e rentabilidade das firmas melhora a capacidaderedésfes dos
retornos das acbes em relagcdo as previsdes feitas apenas a partir do historico dos retornos,
visando que os investidores em acdes de empresas brasileiras de capital aberto obtenham

melhores ferramentas para suas tomadas de decisdes.

Destaforma, foram especificados modelos univariados de previsdo (ARIMA) apenas com 0
histérico dos retornos das ac¢bes, comparagd@osteriormente esses resultados com as
previsdes realizadas por modelos multivariados (VAR) com os indices contabeis/firganceiro
como variaveis explicativas nos modelos. A amostra foi composta por 20 empresas e 0s
resultados foram analisados em trés momentos distintos do tempo para Seuevits
resultados apresentassem problemas relacionadiagasnooping(resultadosencontrados

devido ao acaso).

Nos modelos univariados houve predominancia de moddRiSIA (0.0.1) em ambos os
momentos de analise. Isso evidencia que para as séries de retornos de ac¢des analisadas, a
primeiras defasagens na parte de médias méveis (BAps que fornecem maior poder de
previsdo. Assim, podse concluir para as empresas analisadas que h& a presenca de

dependéncia dos erros derivados do modelo para se obter previsfes significativas.

Na andlise da relacao de causalidade de Granger ent@icslores contabeis e 0s retornos

das acodes, verificese que a ML apresenta o maior nimero de casos (11 empresas) com
significancia estatistica para prever o RET, seguida pelo ROE (10 empresas). Gbservou
que indicadores que utilizam o Lucro Liquigim sua composicdo apresentam maior relacao
causal com os retornos das acdes. Tal comportamento vai de encontro a primeira hipotese
nula desta pesquisa, que /@O d Dentre os indices pesquisados, os derivados do Lucro
Ligquido exercem maior influéncia solwe retornos das a¢@e$or outro lado, € interessante

notar que a literatura sobre o tema opta por utilizar mais corrigueiramente o ROE ao invés da
ML (O Hanlon (1991); Martikainen e Puttonen (1993) Mahmodeatah (2007); Costa Jr.,
Meurere Cupertino 2007); Carvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van Doornik (2007)).
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Desta forma, concleée que indicadores que utilizam em sua composic¢ao o Lucro Liquido das
empresas apresentam maior causalidade de Granger com os retornos das a¢oes (RET).

Os indices d Composicdo do Endividamento (CE), Liquidez Corrente (LC) e Participacao do
Capital de Terceiros (PCT) apresentaram significancia estatistica no teste de causalidade para
o retorno de cinco empresas, e 0 Giro do Ativo (GA) para trés empresas. Portdese po
concluir que outros indices que nédo utilizam o Lucro Liquido em sua composi¢cao também
possuem capacidade de melhorar a previsdo dos retornos das acfes, o que demonstra &

importancia das informagdes contabeis de forma geral.

Em algumas empresas, maie um indice apresentou causalidade de Granger com 0s retornos
das acbes; porém, na estimacdo dos modelos ndo foi possivel encontrar parametros
significativos quando foram usados simultaneamente como variaveis independentes nos
modelos VAR. Desta forma6 foi possivel encontrar parametros significativos quando foi
usado um dos indicadores, isoladamente, para prever o RET. Assim como apontou o teste de
causalidade de Granger, a Margem Liquida (ML) foi o indicador que apresentou o maior
namero de casos cosignificancia estatistica para prever o RET, seguida por ROE, GA, CE e
LC, o que novamente comprova a primeira hipotese nula desta pesquisa. O Unico indice que
nao se apresentou como o melhor pra prever o RET em alguma das empresas foi a PCT. Isso
corrobaa mais uma vez para a conclusdo de que os indices contabeis/financeiros possuem
capacidade de melhorar a previsdo dos retornos das acfes, demonstrando a importancia das

informacdes contabeis.

Para verificar as precisées das previsdes realizadas por ambos os modelos de previsdo foram
utilizados os critérios MAPE e MAE, sendo adotado posteriormente o teste de Diebold
Mariano Modificado para verificacdo da diferenca estatistica entre os resulfad@a
avaliacdo geral dos trés momentos de analise, verfieogue os modelos univariados
possuem maior precisdo no total das empresas; porém, ao se incorporar novas observacoes a
séries de previsdo, os modelos multivariados se tornam mais pressgoprdvavelmente se

explica pela necessidade de mais graus de liberdade para esses modelos, ja que possuem mai
parametros em suas estimacdes. Desta forma;geodencluir que os modelos multivariados
tendem a apresentar maior precisdo nas previsdegoquaais longas forem as séries

temporais de analise. Concke entdo que as informacdes contabeis sdo relevantes para o
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mercado acionario brasileirogjeitsndo-se a segunda hipdtese nula desta pesquisa, que é:
fiO dOs modelos univariados fornecem melhores previsdes sobre os retornos das acfes do que
0os modelos multivariados, o que indicaria a irrelevancia da informacgdo contébil para

previs»es de retornos trimestrais das a-»es

Na comparagéo as rentabilidades dasarteiras formadas pelos modelos de previséo
univariados e multivariados frente ao retorno do mer¢bmwvespa) e um ativo livre de risco
(CDI), verificouse que apenas no primeiro momento de analSetrimestre de 1994 até o

3° trimestre de 2008 ambos os modelos obtiveram rentabilidade inferior ao CDI e ao
Ibovespa. No entanto, neste periodo de analise houve crise econbmica global, o que
compromete o mercado de capitais, podendo ter causado a ineficiéncia dos modelos de

previsdo analisados.

Ja nosdois momentos seguintes de analise ambos os modelos apresentaram, de forma geral,
superioridade na rentabilidade tanto sobre o Ibovespa quanto sobre o CDI. Ao se comparar as
carteiras de investimentos baseadas em ambos 0s modelos, ajgstaodoseus spectivos

riscos (indice de Sharpe), foi verificado, de forma geral, que as previsdes baseadas em
modelos multivariados tendem a fornecer aos investidores retornos superiores em
investimentos de longo prazo (1 ano). JA& os modelos univariados tendem cerf@os
investidores retornos superiores em investimentos de custo prazo (1 trimestre). Assim, pode
se concluir que ao usar informacdes contdbeis em modelos de previsdo, um investidor tera
maior probabilidade de obter melhores retornos, com a negociaggfate em estratégias de

longo prazo. Desta forma, mais uma vez se rejeita a segunda hipétese nula desta pesquisa,
evidenciandese que as informagBes contabeis sdo relevantes para o mercado acionario

brasileiro.

Com base os resultados apresentados-podencluir, limitandese as empresas analisadas,

gue o mercado de capitais brasileiro apresenta certa ineficiéncia, tanto na forma fraca quanto
na forma semforte. Esta conclusdo fundamersta na possibilidade de obtengédo de retornos
anormais, acima do mmado (Ibovespa, por exemplo), tanto com modelos univariados de
previsdo, que se baseiam apenas em informacdes passadas dos retornos dos ativos
(ineficiéncia na forma fraca), quanto com modelos multivariados de previsdo, que utilizam

informacgdes publicasrelevantes (ineficiéncia na forma sefwite).
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Portant o, sobre 0o seguinte questionamento
amplia a capacidade de pr esecosciioquel aisclusdcedeo r n
indicadores contabeis/finaeiros em modelos multivariados de previsdo amplia sim a
capacidade de previsao dos retornos das acdes, principalmente para previsées de longo prazc

e quando as séries em analise possuem maior nimero de observacdes.

Todos os resultados que indicam cimticdo dos indices contabeis/financeiros para a
melhoria dos retornos das a¢cfes sao corroborados pelos resultados apresentados nos trabalho
de OO6Halon (1991); Jindrichovsha (2001) ; M
Carvalhal (2010); e Campdsamounier e Bressan (2011).

Como uma limitagcéo, esta pesquisa ndo abordou os custos das operacdes de compra e vend:
de acbes, tampouco os impostos incidentes sobre os ganhos, o que dependendo do montante
do investimento realizado, pode interferir no®meds apresentados. Outra limitagcdo se deve

ao periodo de tempo analisado, que envolveu uma época de crise econdmica mundial,
interferindo nas variancias dos retornos das acdes, o que comprometeu os modelos de
previsdo. Sendo assim, apesar das séries ipassmais de 50 observacdes, sdo indicadas
séries mais extensas para melhores especificacdes e para ndo haver problemas relacionados .

micronumerosidade.

Como sugestdo para novas pesquisas, recorsenda ampliacdo da amostra, o que

possibilitaria veriftar se o comportamento continuaria 0 mesmo em empresas de paises
diferentes e com séries temporais mais longas. E sugerido também explorar outros indices
contébeis/financeiros derivados de outras demonstracdes contabeis, tais como a

Demonstracdo do FluxedCaixa (DFC) e a Demonstracdo do Valor Adicionado (DVA).
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ANEXOS

Anexo 171 Estatistica descritiva das variaveis

RET
variable obs Mean std. Dev. Min Max
retambev 70 - 07445 -1336391 -.2011 - 6088
retbrasilt~c 70 . 0265114 .1939818 —. 4572 . 53381
retbraskem 70 -0l64643 - 259242 -.6539 -5916
retcemiq 70 - 0456271 -1546554 —-. 2723 -5613
reteletrob-s 70 -0273714 - 1790001 —. 4663 - 5884
retgerdau 70 - 0528529 - 2399294 -1. 0066 - 5587
retgerdaumet 70 .05323 .2397123 —. 9885 . 5307
retklabinsa 70 - 0201157 . 2615982 —. 845 -.6218
retlightsa 70 —. 0128914 -2221376 —. 6307 -5341
retlojasam-c 70 -03253329 - 2782819 —-. 8319 - 6556
retmarcopolo 70 . 05011 .1859333 —. 6166 . 5477
retpacucar~d 62 . 0299984 -1388264 —. 2866 2775
retpetrobras 70 - 0470529 -1877693 —. 5393 5727
retrandonp~t 70 -0371586 - 2672135 —. 9105 .748
retsidnaci~1 70 - 0556914 - 2340021 —. 9892 - 5687
retsouzacruz 70 .0733186 -.1305991 —. 4035 .4943
retsuzanop~]1 70 -01324543 . 2629759 —. 8201 .637
rettelefbr~1 70 .0425643 -1638678 —. 5234 - 56
retusiminas 70 -02448 2720412 -1.176 . 6687
retvale 70 - 0643386 -1702873 —. 4998 - 5938

LC

variable obs Mean std. Dev. Min Max
Tcambev 71 1.102768 - 282979 .6133 1.974
Tcbrasilte~c 71 1.028121 -2983413 -3751 1.4019
Tcbhraskem 71 1.323151 -4563625 - 6388 3. 0007
Tccemig 71 . 9165437 . 3276607 - 4609 1.7276
Tceletrobras 71 1.99402 - 6530399 -9874 3. 8099
Tcgerdau 71 1. 848965 - 6547275 - 909 3.0346
Tcgerdaumet 71 2.17008 1.213275 T 9. 5233
Tcklabinsa 71 1. 877676 1.113292 -3612 4.8616
lclightsa 71 1. 200268 - 5914603 -3726 2.646
TcTojasame~c 71 1. 581466 -4143253 1.0142 3.1656
Tcmarcopolo 71 1. 830087 - 2880062 1.3437 2.6112
Tcpacucarchd 68 1.297466 - 2798798 . 7055 1.9803
Tcpetrobras 71 1.19197 - 3889498 -4901 1.9811
Terandonpart 71 1.741206 . 6040578 -014 3.176
lesidnacio-~T 71 1. 858361 - 7329598 .764 4.4645
lcsouzacruz 71 1.799752 - 2805978 1. 2906 2.4444
Tecsuzanopa~] 71 1.783368 - 8583859 -4574 4.8713
Tctelefbra~T 71 - 8636901 - 2512597 - 2879 1.6291
Tcusiminas 71 1.709159 -9228437 -445 4.1152
Tcvale 71 1.477641 - 5431853 - 601 3.4162
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PCT

variable obs Mean std. Dev. Min Max
pctambev 71 145.0243 B2.21336 26. 3857 548.328
pcthrasilt-c 71 104. 6647 60. 77852 27.1857  251.3699
pctbraskem 71 226.2286 236.6164 37.922 1603.219
pctcemig 71 109. 6199 58. 8193 34.021  208.5259
pcteletrob~s 71 42.97699 22.41376 17.8841  108.9508
pctgerdau 71 145.3364 81. 8054 34.4761 339.1441
pctgerdaumet 71 385.6045 229.7965 7.4359 B23.9406
pctklabinsa 71 168. 3624 B1.03028 1.4086  575.2369
pctlightsa 71 110. 0649 2032.202 -13218.84  1822.137
pctlojasam-c 71 762.6392 662. 3946 66.7166 2384.354
pctmarcopolo 71 156. 6011 78.93617 32.4004 350.4181
pctpacucar-d 68 150. 4465 52.33552 B4.4111 321.6718
pctpetrobras 71 112.5719 45.15789 47.0266  241.8E56
pctrandonp~t 71 207.7228 98. 30108 1.6702  406.3467
pctsidnaci~1 71 187.968 123.6289 22.4076 450.5491
pctsouzacruz 71 84.46395 25. 06466 44 _4257 159.296
pctsuzanop~1 71 127.5188 70.16945 29.2363 315.7861
pcttelefbr~1 71 53.63556 22.55326 19.1906 103.4462
pctusiminas 71 138.0923 102. 3648 51.4893 560.3286
pctvale 71 85.4896 38.99399 29.5339 214.6108

CE
variable obs Mean std. Dev. Min Max
ceambev 70 38.14298 16.10812 11.0321 91. 6918
cebrasilte~c 71 27.78265 18. 08363 6. 9627 93.2751
cebraskem 71 22.92232 9.021139 9. 2037 56. 2635
cecemig 71 22.B83882 10. 59833 8.9559 54. 6698
ceeletrobras 71 7.876645 7.856484 2.2717 49.1141
cegerdau 71 31. 55416 14.05554 9.2404 64.5124
cegerdaumet 68 23. 37552 16. 62234 0 63. 5437
ceklabinsa 71 28.88121 15.86474 4. 2918 95. 9497
celightsa 71 29. 54457 23.38964 2.6142 88.5019
celojasame~c 71 44.18679 26.6128 7.5279 97.7201
cemarcopolo 1 60.24779 24.40122 18.1154 100
cepacucarchd 68 50. 6683 26. 20684 9. 8796 100
cepetrobras 71 37.6985 21.67452 11.4287 78.3055
cerandonpart 1 46.72155 23.1898 11. 83209 100
cesidnacio~] 71 32.31414 16. 55252 6.4196 67.63
CesouzZacruz 69 1. 36043 19. 35194 9. 3993 100
cesuzanopa~1| 1 28.34718 12.97503 5. 8969 77.9793
cetelefbra~1 71 37.40165 25. B0M6e7 -.1296 92.5374
ceusiminas 71 26.75843 11.72294 7.6671 67.3246
cevale 71 31. 82058 18.05262 5.1766 73.5813
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GA

variable obs Mean std. Dev. Min Max
gaambev 71 - 5737856 - DE98E24 .2722 -8232
jabrasilte~c 71 -4353063 1577444 117 - 7345
gabraskem 71 - 5838394 -2237073 1204 - 8906
gacemig 71 - 3144493 - 1070152 .1424 -449
naeletrobras 70 -0980171 -0731365 —. 0102 .2212
gagerdau 71 - 7207535 -1640306 - 4485 1.1379
gager daumet 68 - 6087647 - 3370296 0 1.1314
gaklabinsa 71 -4294578 -1402361 L] . 8629
galightsa 71 - 5021216 -1594064 1771 1.0757
jalojasame~c 71 1.330139 -3409234 -3915 2.1903
gamar copolo 1 1.127639 - 209809 2777 1.5632
japacucarchd 65 1.38679 -4367947 .33028 2.6705
gapetrobras 1 .6122335 - 1492275 - 10705 . 7BE2
jar andonpart 68 1.155019 - 4309508 . 0054 1.7216
jasidnacio~] 71 - 3403046 - 0639744 - 2053 - 4658
gasouzacruz 68 1.019084 . 2969182 . 5605 1.6648
jasuzanopa-| 70 .3215233 - 0859616 2217 .6344
hatelefbra~] 71 - 5116719 -2316146 . 2052 - 8506
gausiminas 71 - 4671997 -1514828 .2174 -8141
gavale 71 -3393678 1217475 -184 -6343

ML
variable obs Mean std. Dev. Min Max
m1ambev 71 14.55927 8.443775 -12.5121 32.2475
mlbrasilte~c 71 7.372234 8.04789 —10. 504 29. 3476
mlbraskem 71 1. 897647 9.218948 -41.1281 20.1944
mlcemig 71 14.16945 11.50769 -21.5399 43. 8301
mleletrobras 70 161.411 1055.596 -300.3997  BEA8.406
mlgerdau 70 9.424621 3. 841309 2.0637 16.4723
mlgerdaumet 56 25.95411 116. 0927 -7635 837.1561
mlklabinsa 70 6. 350198 13.51401 2 -3B.5428 40. 9991
mllightsa 71 1.282065 14.51821  -40.7693 22.8308
mllojasame~c 71 3.138732 4. 86066 -90.6648 25.0495
mimarcopolo 71 5.699355 2. 898798 -2.0174 10. 2035
mlpacucarchd 65 2.508188 1.205472 .2281 4.8721
mlpetrobras 71 11.98402 8.011842 -32.5859 20. 3865
mlrandonpart 68 111.4556 506.7983 -12.5789 3177.64
mlsidnacio~1 71 15.32523 12.06963 -20.9484 51.1869
mlsouzacruz 68 22.95592 6.820384 6.713 422067
mlsuzanopa~1 70 12.29851 13.54166 -12.1423 59.5174
mltelefbra~1 71 16.64844 4.510464 6. 9109 37.4218
mlusiminas 71 15.06048 9.032062 -21.46901 30.0476
mivale 71 28.41826 10.26624 9.4115 53.1835
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ROE

variable obs Mean std. Dev. Min Max
roeambev 71 21.75028 12.64136 -21.916 45. 9486
roebrasilt~c 71 5. 686121 7. 668297 -21.0672 21.6726
roebraskem 71 1.917976 26.31877 -138.6318 94.154
roecemig 71 11.10642 10.44872 -16. 5204 27.7551
roeeletrob~s 70 2.846923 2.42113 -5.5024 7.4121
roegerdau 71 20. 06556 13.38394 3.2775 56. 36
roegerdaumet 68 22.17022 13. 80909 2.5318 59.1094
roeklabinsa 71 8.782294 21.16013 -35.4898 101. 627
roelightsa 71 -11203.71 94388.93 795337 51. 5814
roelojasam-c 71 30. 50527 27.89425 -20.9631 B9.3759
roemarcopolo 71 17.66133 9,273021 -4.8771 35. 357
roepacucar-d 64 9. 890997 6.179105 . 8223 23.7908
roepetrobras 71 20.91343 13. 03883 —1.2658 46.777
roerandonp~t 68 18.34278 20.55793 -23. 8611 60.9912
roesidnaci~1 71 20. 38092 18.88909 -14.3107 B1.2983
roesouzacruz 68 44 66851 17.79193 9.9826 90.676
roesuzanop~1 70 10. 28688 10.48163 —11.745 36.1204
roetelefbr~1 71 14.03839 7.099075 2.3011 27.0597
roeusiminas 71 18. 88125 16. 82395 -23.8368 64. 7604
roevale 71 22.02337 13.39645 2.9985 49. 4677

Anexo 2i Saida do programaStata® - Teste de DickeyFuller Expandido para as séries

dos retornos das a¢des (RET)

_ diuller retambev, Tags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) —-6.729 —-3.553 —-2.915 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. dfuller retbrasiltelec, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69

— Interpolated Dickey-Fuller
1% critical

Test 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({t) —-6.935 -3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0000
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. dfuller retbraskem, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) -5.816 —3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for z({t) = 0.0000

. dfuller retcemig, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) —-7.819 —-3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ({t) = 0.0000

. dfuller reteietrnhra5. Tags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Ccritical 10% Critical
Statistic value value value
z(t) —7.247 —-3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000

. dfuller retgerdau, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) —5.965 —-3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000

. dfuller retgerdaumet, Tlags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) -5. 838 —-3. 553 —-2.915 —-2.592

MackKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
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. dfuller retklabinsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root

Number of obs =

Interpolated Dickey-Fuller

69

Test 1% critical 5% critical 10% critical
statistic value value value
Z({t) -6.071 —3.553 —-2.915 -2.592
MackKinnon approximate p-wvalue for Z{(t) = 0.0000
. dfuller retlightsa, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) 5. 875 —3.553 —2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. dfuller retlojasameric, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
Statistic value value value
Z({t) —6. 668 —-3.553 -2.915 -2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000
. dfuller retmarcopolo, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
statistic value value value
Z({t) —-6. 681 —-3.553 -2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. dfuller retpacucarcbd, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 61

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value value
Z({t) —6. 605 —3.565 -2.921 —-2.596
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
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. diuller recpetrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— 1Interpolated Dickey-rFuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) -6. 308 —-3.553 -2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ({t) = 0.0000

S druller retrandonpart, 1ag5(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% critical 10% critical
statistic value value value
z(t) -5.894 —-3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000
. dfuller retsidnacional, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Ccritical 10% critical
statistic value value value
Z(t) —6.455 —-3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for z{t) = 0.0000

. dfuller retsouzacruz, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
z(t) -7.976 —-3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ({t) = 0.0000

. difuller retsuzanopapel, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) -5.339 —-3.553 -2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000

133



dfuller rettelefbrasil, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—— Interpolated Dickey-Fuller — M
Test 1% Critical 5% critical 10% critical
Statistic value value value
zZ(t) -7.123 -3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0000

. dfuller retusiminas, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
zZ(t) -6.098 -3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ{t) = 0.0000

. dfuller retvale, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
z(t) -6.790 —-3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ({t) = 0.0000

Anexo 3i Saida do programaStata® - Teste PhillipsPerron para asséries dos retornos
das acdes (RET)

- pperron retambev
Phillips-Ferron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller ——
Test 1% Critical 5% critical 10% Critical
Statistic value value value

Z(rho) -40.774 -19.242 -13.452 -10. 814
z(t) -6.786 -3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for Z(t) = 0.0000
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- pperron retbrasiltelec

Fhillips-Ferron test for unit root

Interpolated Dickey-Fuller

Number of obs
Newey-West lags

69
3

10% Critical

1% Critical

Test 1% Ccritical 5% Critical
Statistic value value value

Z({rho) —-48.424 -19.242 -13.452 -10. 814

z(t) —6. 862 —-3.553 —-2.915 —2.592

[Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000

. pperron retbraskem

Phillips-Perron test for unit root NMumber of obs = 69
MNewey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

10% Critical

Test 5% critical
Statistic value value value
Z(rho) —-39.349 -19.242 -13.452 -10. 814
Z(t) -5. 682 —3.553 -2.915 -2.592
jMackinnon approximate p-wvalue for zZ({t) = 0.0000
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