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Resumo

Este artigo analisa 0 comportamento das séries temp@&isibs trimestrais (operacional
e liquido) de uma amostra de 109 empresas brasileiras ¢coes aegociadas em bolsa,
durante o periodo de 1995 a 2008. Foram utilizados cincoelosdle previsao de séries
de lucros ja previamente estimados e consagrados ndditeiaternacional, denominados
aqui de modelos predeterminados, bem como foi empregadetadmde Box e Jenkins
(BJ) para verificar a possibilidade de se encontrar um madals adequado as condi¢des
do mercado brasileiro. Verifica-se que somente o lucro gp@ral € passivel de previsao,
nao sendo possivel a aplicabilidade do método de BJ amligiido, pois este apresenta, na
amostra estudada, um comportamento aleatério, desartorprandom walkcom deslo-
camento. Conclui-se, também, que nao existe um model®ARIredeterminado que seja
aplicavel ao conjunto das empresas estudadas. Um modelseeidentificado individual-
mente para cada empresa.
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Abstract

This paper analyzes the time series behavior of quarterhyjiregs (operating and net) of a
sample of 109 Brazilian listed companies during the peri@@blto 2008. To perform the
study, we used five models of earnings forecasting that wexdqusly estimated in the
international literature, here called common-structucelets, as well as using the Box end
Jenkins (BJ) method to verify the possibility of finding a rebdppropriate to the condi-
tions of the Brazilian market. Empirical evidence is pr@ddshowing that only operating
earnings can be predicted. It is not possible to apply BJ ogetih predict net income, as it
presents a random behavior, described by a random walk wfthAllso, it is not possible
to identify any common-structure ARIMA model for all compes. A model should be
identified individually for each company.
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1. Introdugao

As propriedades das séries temporais de lucros e de oéftias financeiras
tém sido amplamente estudadas na literatura interndait@sale os anos 1960.
Do ponto de vista tebrico, de acordo com Watts e Zimmerm88g), sao trés
os fatores que tém motivado o desenvolvimento destatliteraO primeiro deles
foi a necessidade de se desenvolver melhores modelos pesbag@o de titulos,
principalmente acdes. Os pesquisadores buscavam raslpoevisdes de lucros
para o calculo de fluxos de caixa futuros. A segunda mdivagrivou da busca
por um melhor modelo de expectativas de lucros por parte eeguisadores que
estudavam o relacionamento entre precos de ac¢des & loondébeis, como no
trabalho seminal de Ball e Brown (1968). A terceira mota@gelaciona-se a
tentativa de explicar a escolha, por parte da adminetrdg’empresa, de determi-
nados procedimentos contabeis. A literatura sobre sagi&@de lucros (income
smoothing) esta associada a essa Ultima motivagao.

Do ponto de vista gerencial, varias partes estao intetdessno comportamento
temporal das séries financeiras. Foster (1986), por exgrjh trés partes in-
teressadas: (1) analistas financeiros que costumam af@mesenseus relatorios
as previsdes de lucros e de outras variaveis relevangesrdpresas sob analise;
(2) instituicdes provedoras de recursos que costumaliieen seus procedimen-
tos de concessao de crédito alguma previsao dos lucragasftie caixa de seus
clientes durante o periodo do empréstimo; (3) a admagat interna da empresa
gue na atividade de estabelecer estratégias corporptivagra estimar os lucros
e fluxos de caixa futuros a partir de diferentes composigfesua estrutura de
capitais e de diferentes decisdes de investimentos.

Subjacente a todas as motivacdes e fatores acima medoweata a necessi-
dade de se conhecer os lucros futuros, ou seja, a previdaorde das empresas.
Esta previsao podera ser feita, segundo Foster (198@pmmmente, através de
modelos econométricos, ou através de previsdes destsaliO presente artigo
tem como foco o uso de modelos economeétricos univariados.

Os primeiros trabalhos empiricos sobre as propriedadesé&tées temporais
de lucro concluiram que as variagdes nos lucros (andaigjnpresas britanicas e
norte americanas eram imprevisiveis, ou seja, seguianandom walk

10 leitor interessado na comparacgao de previsdes de pmdeicanicos com aquelas feitas por
analistas, pode consultar os trabalhos de Brown e RozefBj1€ollins e Hopwood (1980) e Brown
et alii (1987) para o mercado norte americano e Ness Jr. (19%lva (1998) para o Brasil. Em
geral, verifica-se que analistas tém vantagem, nem sergmiécativa, nas previsdes de curto prazo,
pois podem incorporar mais informagdes em suas analBescontrapartida sao mais caros para as
empresas. Nas previsdes de longo prazo, que sao usadasdstosnde avaliagao e nos calculos de
custo de capital, as vantagens sao mais difusas.

2De acordo com Freeman et alii (1982), esta denominac@i@ méuito precisa, pois, na verdade,
0 consenso é de que os lucros (anuais) seguem processosingtios de martingale ou de submartin-
gale. Assim, uma série temporal descrita par = X;_1 + ¢ + e+ Se caracteriza por um processo
do tipo martingale se o drift for igual a zeré (= 0) e a média da distribuicdo dos erros for zero
(E(et) = 0). Um processo do tipo submartingale, por outro lado, poddesgrito pela relagcdo ante-
rior, mas comd > 0. Se, adicionalmente, a série dos eres €:+1, et+2, ..., et for independente
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Ball e Watts (1972) publicaram um dos primeiros estudosesolmomporta-
mento temporal de séries financeiras e mostraram que, efiantelucro anu-
al e o lucro por acao podem ser descritos por um processuastifale. Esta
constatacao experimental &€ uma das mais robustas rauit@ pertinente. Watts
e Leftwich (1977) utilizaram o método de Box e Jenkins ()9¥&a analisar os
lucros anuais de diversas empresas e concluiram quaessteeénporais analisadas
também seguem um submartingale. Diversos trabalhoshkmmam que a melhor
previsao para os lucros anuais seria descrito por seunvaloeriodo anterior mais
um choque aleatorio. Destacam-se nesta vertente os sstadadttle (1962), Ball
e Watts (1979), Whittred (1978), Kinnunen (1988, 1991), B&ao (1996), Ham-
man et alii (2002) e Chan et alii (2003).

Resultados opostos foram encontrados por Beaver (197)kBe Buckmas-
ter (1976) e Freeman et alii (1982). Estes autores apontaargpado-ocorréncia
de random walk para os lucros anuais das empresas e atestarisive, a exis-
téncia de uma tendéncia de reversdao a média nas ¥esalg lucros, caracteri-
zando um processo estacionario. Esses estudos conclveravielmente pela
utilizacao das séries historicas de lucro para um bati infinito de avaliacao,
isto &€, assumem, em certo sentido, uma possivel prdidsitie dos lucros (anu-
ais) das empresas. Outros trabalhos mais recentes netgateesao os de Wu
et alii (1996), Khorana et alii (1999), Fama e French (200B)geris e Marston
(2001), para as empresas norte americanas.

No que concerne aos lucros trimestrais destaca-se, imierdgé, o trabalho de
Brown e Neiderhoffer (1968), que mostraram a utilidade dosdls trimestrais nas
previsdes dos lucros anuais. O interesse pelos lucroedtiais € justificado em
funcdo das caracteristicas sazonais de muitos setatastriais. Estes ainda re-
fletem de modo mais acurado as oscilagdes do mercado sewamo@s previsdes
de lucros anuais (Kothari, 2001).

Posteriormente, Reilly et alii (1972) corroboram em fawws dados trimestrais
se comparados aos dados anuais quando usados em preeis@ered temporais
financeiras. Brown e Rozeff (1979), Foster (1977) e Griffia7(d) utilizaram a
metodologia de Box e Jenkins para demonstrar que as saabsaalas podem ser
descritas pelos modelos ARIMA (100) x (011), ARIMA (100) X (@) e ARIMA
(011) x (011), respectivamenteviartinez et alii (2008), que analisam a presenca
de independéncia estatistica entre as variacdessvaesle lucro trimestral de
empresas brasileiras, destacam que se as mudancas rus dpcesentam um

e identicamente distribuida, o processo & denominadipranvalk.

3Num modelo ARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s, para uma série temporal, p refere-se a ordem
da dimensao autorregressiva (AR) do modelagefere-se ao nimero de vezes que a série deve ser
submetida a diferencgas para torna-la estaciongyia @ nimero de valores defasados do termo de erro
da série, representando a ordem da dimensao média if\#¢ldo modelo. Quando os dados sao
observados em periodos inferiores a um ano, por exemptod para dados trimestrais, a série pode
apresentar autocorrelagao em periodos de sazonali@®&)lepode ser necessario diferenciagdes sazo-
nais (D) e pode apresentar média movel sazogyl (Maiores detalhes sobre a modelagem ARIMA
sao apresentados adiante, na secao 3.2 deste artigo.
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comportamento temporal do tipo random walk este fato aptasema série de
implicagdes para investidores e demais stakeholdermgeesa. Uma delas & que
se a premissa for valida, as mudanc¢as nos lucros futuremgeesas nao podem
ser previstas a partir da série passada.

Sendo assim, o presente artigo tem por finalidade analisampartamento
das séries trimestrais de lucro liquido e lucro operadide empresas brasileiras
de capital aberto no periodo de 1995 a 2008. Para tantm s#itizados alguns
dos modelos ja previamente estimados e consagrados rauige internacional,
bem como sera empregado o método de Box e Jenkins (19 %y @aficar se &
possivel encontrar um modelo mais adequado as corglitbmercado brasileiro.

Esta pesquisa € relevante pois uma estimativa mais pideisaros futuros &
essencial para diversos campos de estudos em financagal{afao de empresas;
(2) determinacgao do custo de capital; (3) estudos de eveastabelecimento de
uma relacao precisa entre lucros nao antecipados eostdas acdes; (4) estudos
recentes procuram melhor esclarecer a relacéo entregpes de crescimento de
lucros, e outras variaveis financeiras, com previsdes paquity risk premium
(Chan et alii, 2003, Fama e French, 2002); (5) a regulama&atacntabil norte
americana e internacional esta cada vez mais exigindomiafgbes mais precisas
de lucros (cash flow e accruals) e suas previsdes (Lorekimy¥¢it, 2008, Dechow
e Dichev, 2002, Lobo et alii, 1998).

No ambito gerencial, o desenvolvimento de modelos ecetiicns adaptados
as caracteristicas peculiares a cada setor econdmssibfita & administracao da
empresa estabelecer estratégias de monitoramento neagisgs e, também, que
analistas possam obter melhores previsdes das séripsdiras.

Além do mais, apesar de ser um tema bastante debatidolaméreacional,
publicacbes em ambito nacional que aplicam a metodal8&IMA para estu-
dar o comportamento das séries de lucros das empresdsibra$ praticamente
inexistente

Na prbxima secao apresenta-se, de forma sucinta, altpmprincipais tra-
balhos sobre o estudo do comportamento temporal de séraséiras. A ter-
ceira se¢cao apresenta a metodologia aplicada aos dadostedologia proposta
por Box e Jenkins (1976). A quarta secao detalha os relmdtéacilitando a
visualiza¢ao dos testes utilizados para sustentar adusires. A (ltima secao
apresenta as conclusdes sobre o tema.

4Excecao deve ser feita as dissertagdes de mestradopubilicadas, de Silva (2000) e Cunha
(2004) na PUC-Rio. Aplicando a metodologia ARIMA para eg¢fiinanceiras trimestrais de empresas
negociadas na BOVESPA, Silva (2000) verificou somente sssipel prever a receita liquida, nao
sendo possivel aplicar essa mesma metodologia as $istésicas de lucro operacional e liquido.
Cunha (2004), por sua vez, mostra que as taxas de crescimi@nteéries anuais de receita bruta,
EBITDA e lucro operacional podem ser descritas apenas popracesso random walk ou random
walk com drift (deslocamento).

354 Revista Brasileira de Financas, Rio de Janeiro, Vol. 8, Bl351-376, 2010



Propriedades das Séries Temporais dos Lucros TrimedaaiEmpresas Brasileiras Negociadas em Bolsa

2. Revisio da Literatura

O foco sobre os lucros (anuais) das empresas remonta dadéed 960, com
os trabalhos de Little (1962) e de Little e Rayner (1966). Asdnalisaram o com-
portamento das taxas de crescimento dos lucros de empriéaghs. Os autores
apontaram pela aleatoriedade das séries, fenomenauestieau conhecido como
Higgledy Piggledy Growth.

Ball e Watts (1972), Albrecht et alii (1977), Watts e Leftivid977) observam
gue os modelos ARIMA nao geram melhores previsdes se a@ups.com um
modelo do tipo random walk para as séries de lucros anuaiem@resas norte
americanas.

Watts e Leftwich (1977) também indicaram que 0s lucros smies empresas
tém um comportamento descrito por um modelo submartingédenbém veri-
ficaram, em algumas séries, a existéncia do modelo maléng

Adicionalmente, o estudo de Bao e Bao (1996) para empresdasdesas
aponta, entre quatro modelos previamente definidos peloseaiifavoravelmente
para o processo de random walk como sendo o mais aproprisgaelnear as
oscilagdes dos lucros, isto €, nao existem evidérguesto a correlacao entre
taxas sucessivas de crescimento de lucros. Na mesma linfess o trabalho
de Capstaff et alii (1998), que mostra a maior dificuldade ezugy resultados de
firmas britanicas com resultados historicos, os autovesluem a favor da néao-
persisténcia das variaveis defasadas.

Encontram-se ainda varios outros estudos sobre os lunt@ssaem diversos
paises, também mostrando que o processo random walleafaes menores er-
ros de previsao para estas séries, como na Nova Zelaoaia&Caird e Emanuel
(1981), Firth (1982) e Austin e Graydon (1993). Na Aus&r@om Finn e Whit-
tred (2007) e Taylor e Tress (1988). Em Ariff e Aw (1987) mastm que 0s lu-
cros pareciam mudar randomicamente para as empresas @p@iagNo Brasil,
Cunha (2004) mostra que as séries temporais anuais d#éarbcefa, EBITDA
e lucro operacional, de uma amostra de empresas negocia@B\WESPA, po-
dem ser descritas apenas por um processo random walk oumavedk com drift
(deslocamento).

Embora fosse comum acreditar até os anos 70 que os lucrasdivessem
um comportamento random walk ou random walk com drift, adquesquisadores
argumentavam que os lucros anuais eram mais bem descritasopelos de re-
versao a média (Beaver, 1970, Brooks e Buckmaster, 19@@mon e Smith,
1977, Beaver e Morse, 1978, Freeman et alii, 1982). Os msdidaeversao a
média conhecidos como ARIMA (011) ou IMA (011), tém siddetwlidos por
diversos pesquisadores tais como: Beaver et alii (19807)1@®llins e Kothari
(1989), Kendall e Zarowin (1990) e Ramakrishnan e Thomas2)19
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No que concerne aos lucros trimestrais, podemos destac@ossclassicos
gue serviram de base para outros estudos: Watts (1975§inGi®77), Foster
(1977) e Brown e Rozeff (1979). As evidéncias empiricanalestram que 0s
lucros trimestrais podem ser modelados de acordo com a oietpa Box e Jenk-
ins, contrariando as evidéncias encontradas dos lucnosisafrandom walk ou
martingale).

Griffin (1977) examinou o comportamento dos lucros tringste as relacdes
entre lucros e acdes. A metodologia de Box e Jenkins fimaudia para identificar
os modelos (ARIMA) mais apropriados. A amostra foi comppstas 94 maiores
companhias listadas na bolsa de valores de Nova York. Olw@bancluiu que os
lucros trimestrais podem ser modelados por um processo ARIM1) x (011),
isto &, um componente de média moével regular e sazondlpsmstacionarios
em primeira diferenca. O estudo procurou mostrar que asducimestrais nao
seguem um processo random walk ou um martingale. Basicanwratro mode-
los ARIMA foram testados: um random walk nao estacionarisRIMA (100),
média movel de primeira ordem — ARIMA (001), autorregigs&m primeira
diferenca — ARIMA (110) e o modelo proposto por Griffin — ARAMO011) x
(011). Os testes estatisticos demonstraram que o melboegso que descreve
o lucro trimestral & uma combinacao de média movel legel sazonal, ambos
em primeira diferenca. Os resultados foram baseadosalsamcfoss-section da
func@o de autocorrelagao e funcao de autocor@elagircial. O mesmo resultado
foi encontrado por Watts (1975).

Outro estudo pioneiro na aplicacao da metodologia de Bienkins para os
lucros trimestrais & o trabalho desenvolvido por Foster 7). Foi investigado
0 comportamento de trés séries contabeis trimestrasos$, vendas e gastos.
Sua amostra foi composta por 69 companhias ao longo de 28 @weesulta-
dos também foram baseados na funcao de autocorretagds-section. O au-
tor utilizou os primeiros 15 anos para estimar os modelosadia companhia
e os proximos 13 anos foram utilizados para a previsao. elliande todas as
observacdes foram utilizadas para a realiza¢ao dtestestatisticos. A conclusao
do estudo, no que concerne aos lucros trimestrais, foi quedeln que mais se
ajusta aos dados & descrito por um processo autorregreggiestacionario e por
uma diferenca sazonal, dado por um processo ARIMA (10018)0

Brown e Rozeff (1979) propuseram um novo modelo ARIMA, cugsiltados
foram comparados com a equacgao descrita nos trabalhositie (A075), Foster
(1977) e Griffin (1977). A amostra foi composta por 23 empseadiversos se-
tores econdmicos. A conclusao do autor foi que as presidos lucros trimestrais
sao mais bem descritas por um processo ARIMA (100) x (011).

Muitos estudos tém examinado qual o modelo que gera umaspeenais
acurada para os lucros trimestrais. Benston e Watts (191@reciam em favor
do modelo de Foster (1977), Lorek (1979) argumenta em favonadelo Griffin
(1977) e Watts (1975), Collins e Hopwood (1980) e Bathke Jrorek (1984)
defendem o modelo proposto por Brown e Rozeff (1979).
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Outro trabalho recente & o desenvolvido por Lorek e Widin(R007). Os
autores analisaram 1.216 empresas norte americanasddividim trés grandes
grupos: grupo composto por empresas de alta tecnologjag gamposto por em-
presas com alguma regulagao (regulated firms) e o terceimposto por empre-
sas que nao pertenciam aos grupos anteriores. Foramaalualisinco diferentes
modelos, a saber: Random Walk com drift (RWD), Seasonal &andalk com
drift (SRWD), o modelo Foster — ARIMA (100) x (010) com drii,modelo de
Brown e Rozeff — ARIMA (100) x (011) e o modelo de Griffin-Wa#sARIMA
(011) x (011). A conclusao do estudo destacou que as englagarimeira e ter-
ceira amostra obtiveram resultados inferiores, no sedgduoenor previsibilidade,
guando comparados aos resultados das empresas reguladas.

3. Metodologia
3.1 Tratamento dos dados

O presente artigo consiste na analise das propriedacd¢isgsas e na observa-
cao ex-post do comportamento das séries temporais deligaido e operacional
de empresas brasileiras com a¢des negociadas na Bolsdalesy Mercadorias e
Futuros (BM&FBOVESPA), durante o periodo de 1995 a 2008.

Para tanto, foram coletadas as séries de lucro liquidceeaonal para to-
das as empresas listadas na Economatica ao final de 1998. a@Qgartir deste
universo, selecionou-se aquelas empresas que nao dgreseffalhas ao longo
das séries, num total de 109 empresas, conforme procettiméatado por Ball
e Watts (1972) e Lorek e Willinger (2007)Em seguida, para retirar possiveis
efeitos de aumento/diminuicdo na variacdo dos lucndsizidos pela inflacao,
as séries foram deflacionadas pelo IPCA, com os dados emantoedtante de
dezembro de 2008. Este procedimento também foi utilizaddpnunen (1988,
1991) e por Martinez et alii (2008).

Também foi empregada a divisao dos setores econdmicasatelo com a
classificagao da BM&FBOVESPA. A divisao setorial tambii usada por Lorek
e Willinger (2007). Os estudos realizados através de egtou indUstrias es-
pecificas tém obtido maior sucesso se comparados a egjudasio levam em
consideragdo o ambiente econdmico em que a empresasstiaa.

Com relagao aos dados, estes em sua maioria nao sofrerdrama alteracao,
como transformacao logaritmica, pois algumas emprapassentaram valores
negativos, o que impossibilita tal transformacao.

SEste processo de selecio da amostra pode provocar o qea@mida vies de sobrevivencia.
A importancia deste viés sobre os resultados obtidogo@e ser determinada com base na presente
amostra. Segundo Ball e Watts (1979), uma maneira de se @@nbéamanho deste problema seria
realizar o mesmo experimento com diferentes amostras eferanties periodos de tempo. Ball e Watts
(1979) afirmam que realizaram tais analises e nao encantreiferencas significativas. Isto nao foi
realizado no presente trabalho.
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A partir da composicao das séries de cada empresa foeaplio método de
Box e Jenkins para identificar e estimar os modelos estasie previsao, aléem
da aplicacdo dos modelos predeterminados, conhecidditeratura pertinente
como “premier models”.

3.2 O método de Box e Jenkins

O método de Box e Jenkins, também chamado ARIMA (autoessiyo, inte-
grado e de médias moveis), permite modelar uma sériedieaigem precisar levar
em conta as relacdes econdmicas que a geraram. Estaagente? feita através da
determinacao do comportamento da correlagao entraloseg sucessivos da série
temporal em apreco (autocorrelacdo) e, com base nestpartamento, realizar
previsdes sobre os valores futuros.

Inicialmente, tem-se o processo ARMA (p, q) (autoregressivde média
movel) que & uma generaliza¢ao dos modelos AR (p) e Mfotgle p e g referem-
se, respectivamente, as ordens auto-regressivas e demce| do processo. Este
modelo pode ser descrito da seguinte forma:

p q
Y= Z GiYe—i + o + Z Ojpe—j ()
i=1 j=1

ondeY; = série do lucro liquido e operacional;

Y;_; = série do lucro liquido e operacional defasagariodos;

¢; = termo autorregressivo;

0 = termo de média movel;

1 = termo de erro estocastico que segue uma distribgeassiana

Um modelo do tipo ARMA deve ser aplicado apenas em sériesies@rias
ou fracamente estacionarias, ou seja, séries que apaesamedias e variancias
estacionarias e autocovariancias que dependem apendsfeaagens entre os ins-
tantes de tempo (Gujarati, 2006). Quando uma série njwesenta estacionaria é
preciso torna-la estacionéaria para se empregar o méw&wox e Jenkins. Assim,
se uma série temporal tiver que ser diferenciadezes para tornar-se estacionaria
para entao aplicar-lhe o modelo ARMA (p, q), diz-se querstum ARIMA (p,

d, q).

Quando os dados sao observados em periodos inferioresanoya série
também pode apresentar autocorrelacao em period@zdeaidade. Tais mode-
los séo conhecidos na literatura como SARIMA. Este moda$sa a ser composto
também pelos componentes sazonais auto-regressivos&diembvel, represen-
tado como SARIMA (p, d, q) (P, D, Q), em ques a ordem de diferenciacad®
€ a ordem de diferenciacao sazonal. Assint?, ¢ e Q determinam o nUmero de
parametros necessarios ao modelo e d, D e s identificamsaswalgdes passadas
influentes nos valores a serem previstos. Ficando, de foemerglizada, ARIMA

(p,d,q) (P, D,Q)s.
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P P q q
Y= 5+Z i AYY; g + Z oL APY; 4 + 1 JFZ Ojpj—1+ Z (I)?,Ujfl + €
i=1 i—1 j=1 j=1
(2)

onde:
A? = ordem de diferenciac?o;
AP = ordem de diferencia¢io sazonal;
®F= parametro autorregressivo sazonal;
@? = parametro de média movel sazonal; e
0 = constante.
De acordo com Gujarati (2006), as etapas para a constdgaoodelo de
Box e Jenkins podem ser divididas em quatro: (1) identifioa2) estimacao, (3)
diagnostico e (4) previsao.

(1) Identificacao

A etapa de identificacdo consiste em descobrir qual a meilbdelagem para
descrever a série temporal, ou seja, envolve a deteriondg ordem do modelo
necessario para capturar as caracteristicas dinaonsagados.

Para a identificacao de processos ARIMA e SARIMA, recagas funcdes de
autocorrelacao (ACF) e de autocorrelacédo parcial (PAG partir destas funcdes
identificam-se os valores gee P para 0 processo AR e os valoresgde ) para
o processo MA. Portanto, na fase de identificacao, temAserae a PACF como
ferramentas basicas para verificacao do comportamergérie e observacao dos
valores dep, P, d, D, q, Q es.

No entanto, nesta etapa de identificacao do modelo, nEEecomum analisar
somente os graficos das fun¢des ACF e PACF, pois dadesasamente apresen-
tam padrdes simples como os mostrados nos livros textos.

Atualmente, os critérios de selecao para modelos ARIN&Asmtilizados sao
o AIC (Akaike information criterione o BIC Bayesian information criterion
Esses critérios incorporam um termo de penalidade parane@io do nUmero
de parametrosp( P, ¢ e Q) no modelo, de forma que modelos mais parcimo-
niosos sejam escolhidos. O critério AIC superestima &sstamente a ordem
verdadeira do modelo (Granger e Newbold, 1986) apresent@mdiéncia a es-
colher modelos superparametrizados. Por outro lado, oeAESsintoticamente
eficiente para modelos puramente autorregressivos. O BI@ éritério consis-
tente, de forma que fornece estimativas que convergem ebalpifclade para os
valores verdadeiros a medida gligende ao infinito (Brockwell e Davis, 1996).
Por esse motivo, optou-se por utilizar este Gltimo dot@ara a escolha do me-
Ihor modelo. A equacgao para esse critério, de acordo authers (2004), pode ser
representada da seguinte forma:
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BIC = Tin(SQR) + nin(T) 3)

onde:

SQR €& asoma dos quadrados dos residuos;

n &€ o nimero dos parametros estimados;

T € o nUmero de observagdes utilizadas. Na pratica-geweeitar o modelo que
apresenta o BIC de menor valor.

(2) Estimacao

Uma vez identificados os valores ge P, d, D, ¢, Q e s, passa-se para a
estimacao dos parametros dos termos auto-regressidesneédias moveis in-
cluidos no modelo, como & mostrado na Equacao (2). Nedtalho, usou-se o
pacote estatistico Eviews para esta estimac¢ao, quespoflgta através do método
dos minimos quadrados ou de métodos nao lineares.

(3) Diagnostico

Nesta etapa verifica-se se 0 modelo previamente identifieadstimado &
0 modelo mais adequado. A correta especificacdo de um médIMA ou
SARIMA é verificada no termo de errg), pois ele deve constituir um processo
white noise (Granger e Newbold, 1986). Assim, a verificat@iadequabilidade do
modelo é efetuada nas autocorrelacdes amostrais duss(gf), as quais seguem
assintoticamente uma distribuicdo normal, com médiaeeariancia constante se
forem provenientes de urnido branco Para esta analise utilizou-se a estatistica
desenvolvida por Ljung-Box (LB), dada pela seguinte exgiies

LBn(n+2)i<nT_’3k) ~ X (4)

k=1

(4) Previsio

Um dos métodos de escolha do melhor mecanismo de preves@ornparacao
dos valores previstdg;) com os valores observados da sétig, 0 que caracteri-
za a capacidade preditiva do modelo utilizado. Pode-seidesimesiduos como a
diferenca entre os valores observados e os valores @gvist

Utilizou-se o erro percentual absoluto médio (MAPE) quasidera o erro
relativo de cada previsao. Entao,

T+h
MAPE = Z
t=T+1

ﬂ

" /h (5)

O MAPE tem sido utilizado em diversos trabalhos como em F¢&@77),
Bathke Jr. e Lorek (1984), Brown e Rozeff (1979) e Lorek e Mgler (2007).
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3.3 Modelos propostos

Os modelos propostos na literatura internacional para\dga@ dos lucros
trimestrais podem ser descritos através dos modelos derHd®977), Griffin
(1977), Watts e Leftwich (1977) e Brown e Rozeff (1979). Rararesente tra-
balho serao testados seis modelos, apresentados a pegaidescrever as séries
de lucros das empresas brasileiras. O cinco primeiros s@ielos ja predetermi-
nados premier modelse 0 sexto & a modelagem feita pelo método Box e Jenkins
para cada empresa.

e Modelo (1): Random Walk com deslocamendaift): (RWD)

Yo =0+ Yp—1+ [t (6)
ondey,; _; = lucro trimestral no periodb— 1.

O modelo RWD tem sido usado para prever as séries de luermsaauais
qguanto trimestrais. Por ser um modelo parcimonioso & umidato natural
a ser analisado.

e Modelo (2): Random Walk com deslocamento sazonal: (SRWD)

Ye =0+ Yp—a + it (7)
ondey;_4 = lucro trimestral no periodo— 4.

Foi incluido o modelo SRWD por diversas razdes. Primanmodelo tem
sido empregado extensivamente na literatura pertineet@aaBd e Thomas
(1990), Ball e E. (1996) e Lorek e Willinger (2007), entrerost Segundo, 0
modelo capta os efeitos sazonais que podem surgir, por éxenaplltimo
trimestre de cada ano devido ao aumento no consumo dadofpeltiss.
Conforme discutido por Bell e Hillmer (1983), quando se eri@um ci-
clo estocastico em dados trimestrais, por exemplo, stggerpie os dados
apresentam variacao de calendétiading day variation”. Terceiro, assim
como o modelo RWD este també&m & parcimonioso por natureza.

e Modelo (3): Foster SARIMA (100 (010)

Yt =0+ yi—a + ©1(Yt—1 — Yt—5) (8)

onde:
(1 = parametro autorregressivo;
y:—5 = lucro trimestral no periodb— 5.

Foster (1977) identificou um modelo autorregressivo comrdiica sazonal
como o melhor modelo ARIMA para descrever as séries dosducimes-
trais.
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e Modelo (4): Brown e Rozeff SARIMA (100 (011)

Yt = Ye—a + 01(Yt—1 — Yt—5) — O1pt4—a 9)

ondep; = parametro de médias mbveis sazonal;
1t—4 = termo de erro no periodo- 4.

A principal diferenca entre 0 modelo proposto por Brown ed(1979) e
Foster (1977) & que o primeiro inclui um termo de erro defase periodo
4, portanto adicionou-se um parametro de média movelodeto.

e Modelo (5): Griffin-Watts SARIMA (011) (011)

Yt = Yt—a+ (Yt—1 — Yt—5) — O1pt4—1 — O1fte—a — 1011445 (10)

e Modelo (6): Box e Jenkins (BJ) Para a estimacao deste rngeeh utilizada
a metodologia de Box e Jenkins através da equacao (23 V@eficado a
significancia dos parametros, o critério de BIC, a estiafi Q e 0 MAPE,
gue indicardo o melhor modelo para cada empresa/setoerd&sp que 0s
modelos encontrados na referida metodologia possuam osresevelores
de BIC. Tal modelo foi incluido para testar se a previs&osdaies de lucro
liguido e operacional deve ser realizada individualmpata cada empresa
usando o método de Box e Jenkins ou se algum dos modeloggmrade-
dos & melhor.

4, Resultados

Para a etapa de identificacao, utilizaram-se os corratogs ACF e PACF, pos-
teriormente procedeu-se a significancia dos parametaoslicdes de estacionarie-
dade e invertibilidade, menores valores do critério decgglBIC, estatistica LB
insignificante e menor erro de previsao dado pelo MAPE.

Verificaram-se quatro situacdes para os correlogram@s @ PACF). O pri-
meiro, com a série em nivel para a identificacao dos nesdek 2 propostos. O
segundo, com a série em primeira diferenca. O terceiropmeira diferenca
e primeira diferenca sazonal, a fim de identificar 0 modeépgpsto por Griffin
(1977) e Watts (1975). E o quarto, com uma diferenca sazmaral identificar o
modelo proposto por Brown e Rozeff (1979).

4.1 Modelos propostos e critrios de selego

Os resultados abaixo dizem respeito aos modelos ARIMA e BR¢ aos
critérios de escolha dos modelos mais adequados. A Talaglee$enta os resulta-
dos médios referentes aos critérios de sele¢ao doslasopiedeterminados para
o lucro liquido e lucro operacional. Como salientado aoterente, utilizou-se o
critério BIC' (Bayesian information criterign
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Tabela 1
Criterios de selec¢ao (valores do BIC) dos modelos pezdehados para as séries do lucro liquido e lucro
operacional. A média foi utilizada para a realizacaochisulos para o periodo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD | SRWD | Foster| BR [ GW [ BJ
Lucro Liquido
Bens Industriais 18,39 | 18,64 18,71 | 18,42 | 18,49 | 18,29
Construcao e Transporte 15,37 | 15,36 15,74 | 15,44 | 15,57 | 15,29
Consumo Ciclico 18,02 | 17,97 18,31 | 17,98 | 18,05 | 17,78
Consumo Nao Ciclico 20,76 | 20,84 21,15 | 20,75 | 20,86 | 20,62
Materiais Basicos 20,74 | 21,13 21,25 | 20,84 | 20,9 | 20,65
Petroleo, Gas e Biocombustivel 22,37 | 22,81 | 22,94 | 22,54 | 22,58 | 22,19
Tecnologia da Informacao 20,1 20,16 | 20,38 | 20,26 | 20,38 | 19,92
Telecomunicacao 23,75 | 23,92 | 24,01 | 23,72 | 23,71 | 23,56
Utilidade Plblica 22,78 22,9 23,4 2297 | 23,05 | 22,71
Média para os modelos 20,25 | 20,41 | 20,65 | 20,32 | 20,4 | 20,11
Lucro Operaciona

Bens Industriais 17,69 | 18,15 17,93 | 17,62 | 17,69 | 17,46
Construcao e Transporte 15,61 | 15,74 | 15,95 | 15,71 | 15,76 | 15,53
Consumo Ciclico 16,92 | 16,96 16,94 | 16,71 | 16,79 | 16,56
Consumo Nao Ciclico 19,51 | 19,95 19,84 | 19,41 | 19,52 | 19,28
Materiais Basicos 20,11 | 20,96 20,54 | 20,09 | 20,14 | 20,03
Petroleo, Gas e Biocombustivel 22,73 24,2 22,92 | 22,73 | 22,72 | 22,58
Tecnologia da Informacao 18,85 | 19,14 | 19,46 | 19,14 | 19,31 | 18,83
Telecomunicacao 23,13 24,2 22,92 | 22,73 | 22,72 | 22,58
Utilidade Plblica 22,28 | 22,46 22,7 22,41 | 22,36 | 22,16
Média para os modelos 19,65 20,2 19,91 | 19,62 | 19,67 | 19,45

Observacoes:

RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk corftodamento sazonal;

F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modptoposto por

Brown e Rozeff SARIMA (100) (011);

GW = Modelo proposto por Griffin e Watts SARIMA (011) (011);

BJ = Melhor modelo selecionado aplicando-se o método desBIwnkins (pelo critério do BIC).

Observa-se que para todos os setores a metodologia prppo8tex e Jenkins
apresenta os menores valores dos critérios de seleghoando que as empresas
devem ser modeladas individualmente.

A fim de corroborar com os modelos propostos pela literatuermacional
pertinente, serdo analisados nesta alinea somenteassmodelos predetermina-
dos. Nota-se que o modelo RWD apresenta os menores valdoesriperio de
sele¢ao, sendo assim tal modelo & o que melhor descrexd@orrelacdes para
a série do lucro liquido.

Para a série do lucro operacional, observa-se que o modedbiRdapresenta
conjuntamente o menor valor médio do critério de saleecluindo o modelo
BJ.

4.2 Diagrbstico

Os resultados referentes aos residuos de acordo com mtestada funcao
de autocorrelacao estao apresentados na Tabela 2.tdasisa sugere que se o
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modelo estiver bem ajustado aos dados pode-se aceitastasegle que nao existe
autocorrelagao entre os termos de erros estocastemsndo Gujarati (2006).

Os resultados médios da estatistica Ljung-Box (LB) s@tesentados abaixo
para a série do lucro liquido e do lucro operacional.
Tabela 2

Diagnostico (estatistica Ljung-Box - LB) dos modelosd@terminados para as séries do lucro liquido e lucro
operacional. A média foi utilizada para a realizacaochisulos para o periodo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD | SRWD [ Foster | BR | GW | BJ
Lucro Liquido
Bens Industriais 21,37 |36,49***| 27,52** | 17,7 | 16,65|16,86
Construcao e Transporte 15,47 14,49 | 24,32* | 12,88 14,23|14,44
Consumo Ciclico 29,05* | 22,3 23,77* | 13,01| 12,93[13,51
Consumo Nao Ciclico 17,97 23,38 | 24,94* | 14,65| 14,46|13,98
Materiais Basicos 17,79 |34,24**] 29,25** | 16,55| 17,36|16,07

Petroleo, Gas e Biocombustiyel23,38 |43,44** |34,84*** | 23,83*(25,72*17,18
Tecnologia da Informacao 11,48 | 24,27* | 19,07 | 11,35| 10,94| 7,9

Telecomunicagcao 27,10** | 30,27** | 32,63*** | 16,25| 14,67 |23,43
Utilidade Pablica 18,02 | 25,93* | 30,94* | 17,55| 17,86| 17,3
Média para os modelos 20,18 | 28,3* | 27,48* | 15,97| 16,09|15,63
Lucro Operacional
Bens Industriais 25,40* |46,18***| 27,15** | 16,31| 16,56|14,46
Construcao e Transporte 19,56 21,76 21,52 | 12,25| 12,25(12,35
Consumo Ciclico 43,40***|38,35***| 22,8 | 15,61| 14,67|18,36
Consumo Nao Ciclico 19,94 [42,33**| 30,96* | 15,5 | 17,28|15,85
Materiais Basicos 21,68 |56,54**|33,58**| 18,04 | 16,13| 16,1

Petrbleo, Gas e Biocombustiyel15,22 (47,43**| 32,69** | 18,48| 18,85|23,46
Tecnologia da Informacao 11,58 |38,43**+*| 29,05** | 12,37 | 14,09|11,58

Telecomunicagcao 23,53 |70,53**+*| 30,93** | 25,68* 18,61|22,92
Utilidade PUblica 19,19 | 27,95* | 27,08** 20 | 17,64|18,54
Média para os modelos 22,17 |43,28***| 28,42** | 17,14| 16,23 (17,07
Observagdes:

RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk cortodamento sazonal;

F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modptoposto por

Brown e Rozeff SARIMA (100) (011);

GW = Modelo proposto por Griffin e Watts SARIMA (011) (011);

BJ = Melhor modelo selecionado aplicando-se o método deeBl®nkins (pelo critério do BIC).
*** Significante a 1%; ** Significante a 5%; * Significante a 10%

Observa-se, para o lucro liquido, que os modelos SRWD e stefapresen-
tam autocorrelacdes significantes para a maioria dosesgtisto significa que os
modelos ndo se ajustam bem aos dados. Para o mé&d&l® observa-se que
somente 0s setores de consumo ciclico e de telecomanieggésentam-se sig-
nificantes ao nivel de 5%. Para os modelos BR e GW o setor delgmetgas
e biocombustivel permite rejeitar a hipbtese nula de queesiduos ndo sao au-
tocorrelacionados ao nivel de significancia de 10%. Paredelo BJ todos os
setores apresentam-se nao autocorrelacionados entesidsas de acordo com
a estatistica LB, isto &, tal modelo capta com acuidadasted autocorrelacdes
existentes entre a série do lucro liquido.
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Os modelos SRWD e Foster parecem nao captar com acuidadeiksdes
da série do lucro operacional, pois os resultados dassti&tas de LB permitem a
rejeicao da hipbtese de que os residuos nao sao acioveados. Observa-se que
os setores de bens industriais e consumo ciclico apresam@aelacao entre os
residuos mesmo depois de aplicado o modelo AR (1). O mo@eRBRlajusta-se
bem aos dados, com excecao do setor de telecomunicagamodelos de GW e
BJ parecem nao apresentar autocorrelacao entre dsiossi

4.3 Previsio

Os valores médios dos MAPEs para os modelos selecionatius egostos
na Tabela 3 para a série do lucro liquido e operacional.

Vale ressaltar que os modelos a serem utilizados para aaeadi da previsao
devem ser aqueles que apresentaram o menor valor de BIQreendoexposto no
item 3.2. Portanto, além dos modelos BJ, os modelos RWD ed®Bnd também
ser utilizados para a realizacao das previsdes paraeadsglucro liquido e ope-
racional, respectivamente. Vale ressaltar que a Tabele@rse a média de pre-
visao para 0s quatro periodos analisados, isto €, foealizadas previsdes para
o periodo do Gltimo trimestre de 2008, tomando como bas@asso a frente o
trimestre de setembro/2008, dois passos a frente o triendstjunho/2008, trés
passos a frente o trimestre de mar¢co/2008 e quatro padseste o trimestre de
dezembro/2007.

Corroborando com os critérios de selecao observa-seoquedelo BJ é o
gue apresenta o menor erro de previsao para todos os ss&ttgei®nados se con-
siderarmos a média para os modelos. O modelo BR & o queaeaimelhores
previsdes, se excluirmos a metodologia BJ, para a séfliecdo operacional con-
firmando com o exposto anteriormente. Tal fato ndo & aptade para a série
do lucro liquido para o modelo RWD, pois este apresentagires inferiores aos
demais modelos.

Ao considerarmos apenas os cinco modelos predetermir@ukesya-se que 0
modelo proposto por Brown e Rozeff (1979) apresenta os nresnvatores médios
dos MAPEs para os periodos utilizados na realizacao aagspes, tanto para as
séries do lucro liquido como operacional.

Nota-se que os valores dos MAPEs para a série do lucralbg#io na média
maiores que os obtidos na série do lucro operacional, caracée do modelo
SRWD, isto €&, o lucro operacional apresenta em média upactdade preditiva
melhor que o lucro liquido. Tal fato pode ser atribuidorisores oscilacdes a que
o lucro liquido esta exposto, pois no seu calculo levarseconta os resultados
nao-operacionais e itens extraordinarios das empresas.
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Tabela 3
Valores dos erros de previsao (MAPE) para os modelos meditados para as séries do lucro liquido e lucro
operacional. A média foi utilizada para a realizacaochisulos para o periodo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD | SRWD | Foster| BR [ GW | BJ
Lucro Liquido
Bens Industriais 1,75 1,79 1,67 | 1,52 | 2,33 1,2
Construcao e Transporte 2,86 2,94 4,01 | 3,58 | 5,66 2,66
Consumo Ciclico 2,85 2,66 3,18 2,4 | 3,08 2,07
Consumo Nao Ciclico 3,63 4,21 4,08 3,79 | 4,35 3,81
Materiais Basicos 2,63 3,08 2,67 1,9 | 2,33 1,93
Petrbleo, Gas e Biocombustivel 1,04 1,1 0,9 0,68 | 0,72 0,63
Tecnologia da Informacao 1,61 1,63 1,84 | 1,96 | 4,16 1,06
Telecomunicagcao 8,91 4,98 442 | 251 | 1,4 2,88
Utilidade Plblica 2,68 2,23 3,34 | 2,29 | 3,75 2,23
Média para os modelos 3,11 2,74 2,9 2,29 | 3,09 2,05
Lucro Operacional

Bens Industriais 3,19 2,74 2,07 | 1,94 | 2,21 1,76
Construcao e Transporte 2,99 4,2 3,93 2,44 | 3,22 1,97
Consumo Ciclico 3,79 3,18 2,65 2,47 | 3,19 2,14
Consumo Nao Ciclico 1,76 1,96 2,69 1,76 | 2,25 1,32
Materiais Basicos 1,98 3,79 1,74 1,49 | 1,52 1,42
Petrbleo, Gas e Biocombustivel 1,84 3,43 1,64 | 0,92 | 0,91 0,98
Tecnologia da Informacao 2,12 2,35 2,44 | 2,44 | 1,82 1,53
Telecomunicagcao 0,44 0,72 0,54 | 0,37 | 0,37 0,39
Utilidade Plblica 3,16 9,14 7,38 | 253 | 3,6 2,76
Média para os modelos 2,36 3,5 2,79 | 1,82 | 2,12 1,59

Observagdes:

RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk cortodamento sazonal;

F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modptoposto por

Brown e Rozeff SARIMA (100) (011); GW = Modelo proposto poriffan e Watts SARIMA (011) (011);
BJ = Melhor modelo selecionado, pelo critério BIC, aplidasse o método de Box e Jenkins.

4.4 Modelos individuais

Vale ressaltar que os modelos individuais foram aquelesrgrados com a
aplicacado da metodologia proposta por Box e Jenkins ([19vHm de simplificar
a analise dos resultados, as Tabelas 4 e 5 apresentam dssiddatificados para
o lucro liquido e lucro operacional, respectivamentes addelos sao importantes
para verificar se existe um perfil comum de identificacaa parséries de lucro em
estudo.

Observa-se que nao € possivel pela analise das empeesa®stra determinar
um Unico perfil de previsibilidade para todas as empresasoees para o lucro
liquido e operacional. Nao existem setores ou modeloRBEYM especificos que
determinam caracteristicas comuns das empresas oussetore
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No entanto, a partir da analise individual dos modelostifleados para cada
empresa observou-se uma concentra¢cdo nos modelos x00@)0) e (010)x
(000) para o lucro liquido e lucro operacional, respeatigate. Portanto, a analise
das empresas deve ser realizada individualmente.

Modelos descritos como (00&) (000) nao podem ser modelados estatistica-
mente, pois sua série & um tipico comportamento whiteenoiu seja, nao existe
autocorrelacao entre a série, portanto os lucros ndemaer previstos analisando
Unica e exclusivamente seus dados historicos.

A fim de comparar os modelos propostos pela literatura iatéonal e a con-
centracao dos modelos encontrados nas empresas baasideTabela 6 apresenta
as médias do critério de selecao BIC para que possa isertdé comparacao.
Portanto, para a série do lucro liquido, o modelo utilzpdde ser descrito por um
ARIMA (000) x (000) e para a série do lucro operacional, 0 modelo apragent
pode ser representado por um ARIMA (020)000).

Observa-se que o modelo ARIMA (00R)(000) para o lucro liquido na média
apresenta-se superior apenas para o modelo proposto fer E®¥7). O modelo
RWD & o que apresenta o menor valor médio de BIC, portahtodeelo deve ser
o escolhido para captar as oscilacdes da série do lugrialty, conforme ressaltado
anteriormente.

Vale mencionar que para a série do lucro operacional o rngRIMA (010)

x (000) ajusta-se melhor aos dados nos setores de matesiebppetroleo, gas

e biocombustivel e telecomunicacao se comparados adslasopropostos pela
literatura internacional pertinente. Porém, em médiadefo proposto por Brown

e Rozeff (1979) & o que apresenta o menor valor médio dericritle selegao,

portanto o modelo deve ser o escolhido para a realizacpoedesdes para a série
do lucro operacional.
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Tabela 4
Lucro Liquido — nUmero de modelos estimados por setor

Modelos encontrados
Setores RW|SRWD|F|BR|GW|6|7(8(9|10|11{12[13|14|15(16|17|18]19|20|21|22|23|24|25|26|27|28(29|30| 31 |32
Bens Industriais 2 2 1 (1{1|1f1|1({4|1]|1]|3
Construcao e Transporte 3|1
Consumo Ciclico 5 1 2 8 1(2(1f1f1|1|1]1|1
Consumo Nao Ciclico 1 1 (1] |1 3 1711
Materiais Basicos 5 1 4 61 8 2 1711
Petroleo, Gas e Biocombustiyel 11 1 1
Tecnologia da Informacao 1
Telecomunicacao 1 1 1
Utilidade Plblica 3 3 4 1 1

Observacgodes:

Modelos: RW - (1,0,0) (0,0,0); SRWD - (0,0,0)(1,0,0); F -6(@)(0,1,0); BR-(1,0,0)(0,1,1); GW - (0,1,1)(0,1,1); ®-0(1)(0,1,1); 7 - (0,1,2)(0,0,0); 8 - (1,1,0)(0,0,0);
9 - (0,0,0)(0,1,0); 10 — (1,0,0)(1,0,1); 11 - (0,1,1)(0)0® — (1,0,1)(0,0,0); 13 — (1,1,0)(0,0,1); 14 — (0,0,0(0); 15 — (0,1,1)(0,0,1); 16 — (0,1,0)(1,0,0); 17 —
(0,1,0)(0,0,0); 18 — (1,1,0)(0,1,0); 19 —(0,0,0)(0,12D+ (1,1,2)(0,0,0); 21 — (1,0,0)(1,0,0); 22 — (0,1,1)(@)123 — (2,0,0)(2,1,0); 24 — (2,1,0)(0,0,0); 25 — (0,0,19(0);

26 —(1,0,0)(0,0,1); 27 — (0,0,0)(1,1,0); 28 — (1,0,0)@)129 — (0,0,1)(1,1,0); 30 — (0,1,0)(0,0,1); 31 — (0,0,19(D); 32 — (0,1,1)(1,0,0).
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Tabela 5
Lucro operacional — nmero de modelos estimados por setor

Modelos encontrados
Setores RW|SRWD|F|BR|GW|6|7|8[9]10{11|12|13|14|15|16|17|18|19|20(21|22|23|24|25|26|27|28|29|30| 31|32
Bens Industriais 2 1 1|2 1 3 1 1 12 112]1
Construcao e Transporte 1 1 1 1
Consumo Ciclico 3 1 1 |1 111]3|1|2]|2 1 1 31211
Consumo Nao Ciclico 3 1 1 1 1 1 1 1
Materiais Basicos 2 2 11|13 2|1 8 2|2 1 1 2 1 2
Petroleo, Gas e Biocombustiyel 1 1 1 1
Tecnologia da Informacgao 1
Telecomunicagao 1 1 1
Utilidade Plblica 1 5 3 1 1 1

Observacgodes:

Modelos: RW - (1,0,0)(0,0,0); SRWD - (0,0,0)(1,0,0); F-6(@)(0,1,0); BR —(1,0,0)(0,1,1); GW - (0,1,1)(0,1,1); 0(1)(0,1,1); 7 - (1,1,0)(0,0,0); 8 — (0,0,0)(0,1,0);
9 - (1,0,0)(1,0,1); 10 - (0,1,1)(0,0,0); 11 — (1,1,0)(0)0,12 — (0,0,0)(0,0,0); 13 — (0,1,0)(1,0,0); 14 — (0,1,@(0); 15 — (1,1,0)(0,1,0); 16 —(0,0,0)(0,1,1); 17 —
(1,1,2)(0,0,0); 18 —(2,1,0)(0,0,0); 19 —(0,0,1)(0,02m= (1,0,0)(0,0,1); 21 —(0,0,1)(1,1,0); 22— (0,1,0)(D)23 —(0,0,1)(0,0,1); 24 —(0,1,3)(0,0,0); 25— (0,1,Q(D);
26 -(0,1,1)(1,0,1); 27 — (0,0,0)(0,1,1); 28 — (0,1,0)(©)129 — (0,0,2)(0,0,0); 30 — (0,0,0)(0,0,1); 31 — (0,1,M(Q); 32 — (2,0,0)(0,0,0).
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Tabela 6
Valores da estatistica BIC usada como critério de seleigs modelos predeterminados para as séries do lucro
liquido e lucro operacional. A média foi utilizada paraealizag¢ao dos calculos para o periodo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD | SRWD | Foster| BR [ GW [ BJ
Lucro Liquido
Bens Industriais 18,39 | 18,64 18,71 | 18,42 | 18,49 | 18,87
Construcao e Transporte 15,37 | 15,36 15,74 | 15,44 | 15,57 | 15,33
Consumo Ciclico 18,02 | 17,97 18,31 | 17,98 | 18,05 | 18,09
Consumo Nao Ciclico 20,76 | 20,84 21,15 | 20,75 | 20,86 | 20,09
Materiais Basicos 20,74 | 21,13 21,25 | 20,84 | 20,9 | 21,29
Petroleo, Gas e Biocombustivel 22,37 | 22,81 | 22,94 | 22,54 | 22,58 | 23,04
Tecnologia da Informacao 20,1 20,16 | 20,38 | 20,26 | 20,38 | 20,23
Telecomunicacao 23,75 | 23,92 | 24,01 | 23,72 | 23,71 | 24,23
Utilidade Plblica 22,78 22,9 23,4 22,97 | 23,05 | 22,89
Média para os modelos 20,25 | 20,41 | 20,65 | 20,32 | 20,4 | 20,45
Lucro Operacional

Bens Industriais 17,69 | 18,15 17,93 | 17,62 | 17,69 | 17,72
Construcao e Transporte 15,61 | 15,74 | 15,95 | 15,71 | 15,76 | 15,85
Consumo Ciclico 16,92 | 16,96 16,94 | 16,71 | 16,79 | 17,17
Consumo Nao Ciclico 19,51 | 19,95 19,84 | 19,41 | 19,52 | 19,55
Materiais Basicos 20,11 | 20,96 20,54 | 20,09 | 20,14 | 20,03
Petroleo, Gas e Biocombustivel 22,73 24,2 22,92 | 22,73 | 22,72 | 22,58
Tecnologia da Informacao 18,85 | 19,14 | 19,46 | 19,14 | 19,31 | 19,04
Telecomunicacao 23,13 24,2 2292 | 22,73 | 22,72 | 22,7
Utilidade Plblica 22,28 | 22,46 22,7 22,41 | 22,36 | 22,48
Média para os modelos 19,65 20,2 19,91 | 19,62 | 19,67 | 19,68

Observacoes:

RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk corftodamento sazonal;

F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modptoposto por Brown e Rozeff
SARIMA (100) (011); GW = Modelo proposto por Griffin e Watts RMA (011) (011);

BJ = Concentragao dos modelos encontrados de acordo ca@todatogia Box e Jenkins,

para o lucro liquido (000) x (000) e para o lucro operacig@a0) x (000).

5. Concluses

Este artigo analisa o comportamento das séries tempa&isibs trimestrais
(operacional e liquido) de empresas brasileiras corasagdgociadas em bolsa du-
rante o periodo de 1995 a 2008. De todo o universo de empresaacdes nego-
ciadas na BM&FBovespa e presentes no banco de dados da arBpmwomatica,
durante o periodo analisado, 109 obedeceram os critégieslecdo adotados.

Para efetuar a pesquisa, foram utilizados cinco modeloseléspo de séries
de lucros ja previamente estimados e consagrados ndudit@iiaternacional, de-
nominados aqui de modelos predeterminados, bem como foiegago o método
de Box e Jenkins (BJ) para verificar a possibilidade de senérsezacum modelo
mais adequado as condi¢cdes do mercado brasileiro.
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Quanto as séries de lucro operacional, verificou-sey@&drdo método de BJ,
gue a maioria das empresas parece nao ter um comportanieatoria (ran-
dom walk), concentrando-se no modelo descrito por um ARINI20] x (000)

e ARIMA (100) x (011). Sendo que este Ultimo corrobora o modelo predetermi
nado de Brown e Rozeff (1979).

Ja para a série do lucro liquido, usando o método de Bdnii8esas parecem
nao poder ser modeladas estatisticamente, pois engaadnar modelo ARIMA
(000) x (000), e 16 empresas parecem ter um comportamento do tigoman
walk com drift (RWD), corroborando em parte com a hipoteseyde os lucros
sao aleatorios.

Ao se analisar a média dos critérios de sele¢ao pamxies slos lucros consta-
ta-se que a metodologia de Box e Jenkins (1976) deve serlaielscse comparada
com os cinco modelos propostos pela literatura internatjpertinente.

Ao excluirmos o método de BJ da anélise e compararmos @s amdelos
predeterminados entre si, observa-se que o modelo de Br&Razeff (1979) e
RWD parecem descrever melhor as séries de lucro opera@doaro liquido,
respectivamente.

De um ponto de vista gerencial, os resultados devem serds\ad conta pela
administracao da empresa em diferentes aspectos. Oipriméere-se a que o
analista ndo deve usar um modelo predeterminado para sexdsges de lucro,
seja operacional ou liquido. Para uma previsao mais gaerideal seria estimar
um modelo para cada empresa usando o0 método de BJ, hojeidisipgem muitos
aplicativos estatisticos. Outro aspecto relacionasseravisdes usando-se séries
de lucro liquido passadas. Estas previsdes podem se togra especulacao, ja
gue na maioria das empresas aqui analisadas o lucro ligudscrito por um
modelo random walk, ou seja, a melhor previsao para o lugrodo trimestral
seria descrita pelo seu valor no periodo anterior mais wquhaleatorio. Quanto
ao lucro operacional, constatou-se que é passivel despe® o modelo proposto
por Brown e Rozeff (1979) pode ser usado, como aproximagadioa parte das
empresas da amostra. A diferenca encontrada na modelagesmoducro opera-
cional e lucro liquido deve-se ao fato de que no calculded@imo leva-se em
conta os resultados nao-operacionais e itens extraoididas empresas, 0 que
pode tornar mais volatil esta série temporal.
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