UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO, CONTABILIDADE E GESTAO
DE POLITICAS PUBLICAS
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS CONTABEIS E ATUARIAIS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIAS CONTABEIS
LINHA DE PESQUISA 2: IMPACTOS DA CONTABILIDADE NO SETOR
PUBLICO, NAS ORGANIZACOES E NA SOCIEDADE

SERGIO CARLOS DOS SANTOS

DESEMPENHOS CONTABIL E DE MERCADO DE CURTO E
LONGO PRAZOS: UMA ABORDAGEM MULTINOMIAL

BRASILIA (DF)
2020



Professora Doutora Marcia Abrahdo Moura
Reitora da Universidade de Brasilia

Professor Doutor Enrique Huelva Unternbdumen
Vice-Reitor da Universidade de Brasilia
Professora Doutora Adalene Moreira Silva

Decana de Pos-Graduacao
Professor Doutor Eduardo Tadeu Vieira
Diretor da Faculdade de Economia, Administracao, Contabilidade e Gestao de Politicas
Publicas
Professor Doutor Paulo César de Melo Mendes
Chefe do Departamento de Ciéncias Contabeis e Atuariais
Professor Doutor César Augusto Tiburcio Silva

Coordenador do Programa de Pés-Graduac¢ao em Ciéncias Contabeis



SERGIO CARLOS DOS SANTOS

DESEMPENHOS CONTABIL E DE MERCADO DE CURTO E
LONGO PRAZOS: UMA ABORDAGEM MULTINOMIAL

Tese submetida a apreciacdo da banca
examinadora do Programa de P6s-Graduagao
em Ciéncias Contabeis — PPGCont da
Universidade de Brasilia (UnB), como
requisito parcial a obtencdo do titulo de
Doutor em Ciéncias Contabeis.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Roberto Barbosa

Lustosa.

BRASILIA (DF)
2020



SERGIO CARLOS DOS SANTOS

DESEMPENHOS CONTABIL E DE MERCADO DE CURTO E
LONGO PRAZOS: UMA ABORDAGEM MULTINOMIAL

Tese submetida a apreciagdo da banca examinadora do Programa de Pos-Graduagdo em
Ciéncias Contabeis — PPGCont da Universidade de Brasilia (UnB), como requisito parcial a

obtencao do titulo de Doutor em Ciéncias Contabeis.

Professor Doutor Paulo Roberto Barbosa Lustosa
Universidade de Brasilia — UnB

Orientador

Professor Doutor José Elias Feres de Almeida
UFES — Universidade Federal do Espirito Santo

Examinador (Membro externo)

Professor Doutor Rodrigo dos Santos Verdi
MIT — Massachusetts Institute of Technology

Examinador (Membro externo)

Professor Doutor César Augusto Tiburcio Silva
Universidade de Brasilia — UnB

Examinador (Membro interno)

Professor Paulo Augusto Pettenuzzo de Brito, Ph.D.
Universidade de Brasilia — UnB

Examinador (Suplente)



DEDICATORIA

A minha esposa Nadia, meus filhos Carolina e
Gabriel, ¢ todos os meus familiares, em
especial minha mae e meus irmaos Sara e
Sandro.

A confianca de vocés ¢ que me anima a
continuar buscando transpor todos os

obstaculos.



AGRADECIMENTOS

Ao Professor Doutor Paulo Roberto Barbosa Lustosa que aceitou o desafio de orientar-
me neste trabalho e mais do que um orientador, foi um grande amigo durante essa jornada.
Minha eterna admiracdo pelo seu carater, inteligéncia, disposi¢do e companheirismo, tornando
possivel a realizacdo deste trabalho.

Ao colega de Banco do Brasil (BB) Mauricio Marchiori Ono, Superintendente
Comercial do BB a época de meu ingresso no programa de doutorado, que acreditou e me
apoiou nessa empreitada de conciliar estudo e trabalho. Em seu nome agradeco a toda familia
BB, presente na minha formagao pessoal e profissional desde os meus 15 anos de idade quando
ingressei naquela instituicdo. Minha especial gratidao a minha colega de BB Alice Pereira
Oliveira Barreto que com muita exceléncia e profissionalismo conduziu nosso Escritorio de
Negocios durante minhas diversas auséncias em razao da realizagdo do curso de doutorado.
Além destas, muitas foram as pessoas do BB que contribuiram para que eu realizasse este curso,
mesmo nao citadas, sintam-se lembradas.

A Professora Soraya Pedroso, Coordenadora do Curso de Ciéncias Contabeis da
Faculdade Araguaia de Goiania-GO (FARA). Em seu nome agradeco aos Dirigentes,
Coordenadores, Professores ¢ Alunos da FARA que me apoiaram durante meu curso de
doutorado, permitindo que eu conciliasse meus estudos e o trabalho de Professor nos cursos de
Ciéncias Contabeis e Gestao Comercial daquela instituicao.

Aos professores Otavio Medeiros, Joao Bilhim, Jos¢ Matias-Pereira, Andréa Gongalves
e Suresh Radhakrishnan com os quais muito aprendi durante o curso. Aos companheiros de
turma, Eliedna de Sousa Barbosa, Nara Cristina Ferreira Mendes, Maria Lizete da Silveira,
Edmilson Soares Campos, Carlos Vicente Berner, Olavo Venturim Caldas, José¢ Bonifacio de
Aratjo Junior, Sérgio Ricardo Miranda Nazaré¢, Karla Roberta Castro Pinheiro Alves e, em
especial, Luis Gustavo do Lago Quinteiro que me convidou e insistiu que eu participasse do
processo seletivo para ingresso neste Programa de Po6s-Graduagdo. Ao colega Alex Laquis
Resende, em seu nome agradego aos colegas da turma anterior com os quais convivi durante
trabalhos e disciplinas, € ao colega Joaquim Ramalho de Albuquerque que apesar de pertencer
a turma seguinte, como aluno especial em nossa turma compartilhou trabalhos e disciplinas,
auxiliando-me na etapa preliminar do desenvolvimento da metodologia aplicada neste trabalho.

Aos professores César Augusto Tiburcio Silva (PPGCont/UnB), Jorge Katsumi Niyama
(PPGCont/UnB), José Elias Feres de Almeida (UFES — Universidade Federal do Espirito Santo)
e Rodrigo dos Santos Verdi (MIT — Massachusetts Institute of Technology) pelas sugestdes e



Vi

comentarios apresentados durante a qualificacdo do projeto desta tese e, posteriormente, na
defesa da tese, contribuindo para desenvolver o relatorio final e estimular-me a novas pesquisas
por meio de seus exemplos em producdo cientifica.

Aos colaboradores do Departamento de Ciéncias Contabeis da UnB, principalmente
aqueles vinculados ao Programa de Pds-Graduacdo em Ciéncias Contdbeis (PPGCont).

A Nadia, minha esposa e amiga, e meus filhos Carolina e Gabriel pela paciéncia e
compreensado durante esse periodo de trabalho em que muitas vezes eu ndo podia oferecer-lhes
toda a atengdo que vocés merecem. A alegria de vocés ¢ que me motiva a buscar sempre mais!

A minha mée, sempre presente, e a0 meu pai, que ja ndo esta entre nds. Seus incentivos
e confianga, desde a minha infancia, permanecerdo eternamente em meu coragao.

A Deus, Nosso Senhor, que foi e sera refiigio seguro nos momentos de dificuldade.

Muito obrigado!



vii

EPiIGRAFE

“Quanto maiores sao as dificuldades a vencer,
. 4 . ~ 9
maior sera a satisfacao.

Cicero (10643 a.C.).



viii

RESUMO

DESEMPENHOS CONTABIL E DE MERCADO DE CURTO E
LONGO PRAZOS: UMA ABORDAGEM MULTINOMIAL

O proposito da pesquisa ¢ verificar se as informacdes de longo prazo seriam mais uteis para
explicar a relacao entre informagdes contabeis e retornos de agdes do que as de curto prazo sob
o pressuposto de que no longo prazo os indicadores contabeis estdo associados aos retornos das
acdes, permitindo a realizagdo de predi¢des. O estudo parte de um constructo de desempenho
de mercado, estabelecendo trés categorias que permitem utilizar modelos de regressao logistica
multinomial. S3o comparados os percentuais de acertos das predigdes realizadas em dois
modelos, um de curto e outro de longo prazo. A amostra com 500.479 observagdes no periodo
de 23 anos (1995 a2017), de 50.998 empresas, de 18 paises, distribuidas pelos cinco continentes
e englobando os cinco paises do BRICS, confere carater global a pesquisa. Na comparagdo
entre os modelos de dados anuais e quinquenais, foram encontrados indicios de que no curto
prazo os desempenhos contdbil ¢ de mercado das empresas nao tem relagdo, ou se tiverem ¢
bastante limitado, por outro lado essa relagdo existe no longo prazo e os indicadores contdbeis
mais significativos sdo os de giro do ativo e lucratividade. O percentual total de acertos no curto
prazo foi de 36,72%, enquanto no longo prazo foi 44,14%. A andlise e comparagdo, em recorte
da amostra com empresas dos EUA, contra o resultado da amostra de 18 paises, foi um teste de
robustez para os resultados encontrados. A verificagdo de que no longo prazo a informagao
contabil ¢ mais util foi uma inovagao do estudo, o qual apresenta limitagdes em fungdo de que
seu foco ndo abrangia analisar ou explicar as inumeras informacdes e variaveis que afetam o
retorno de agdes nos diversos paises que compdem a amostra, pois, para tal verificacdo nao era
necessario predizer o valor do retorno futuro e sim em qual categoria de nivel de retorno a agao
da empresa estaria no futuro dentre as categorias baixo, médio e alto retorno, sendo confirmada
a hipotese pela comparagdo entre os resultados de predicdo dos dois modelos, um de curto e
outro de longo prazo. Os modelos de predi¢ao desenvolvidos tém por base informacgdes publicas
e sinalizam ter utilidade para investidores em agdes com objetivos de longo prazo. O carater
global do estudo abre as portas para futuras pesquisas que busquem explicar os diferentes

comportamentos de mercados nacionais identificados neste trabalho.

Palavras-chave: hipotese de eficiéncia de mercado; relevancia da informacgao contabil; retorno

de acdes; andlise de desempenho; modelo logit multinomial.



ABSTRACT

SHORT AND LONG TERM ACCOUNTING AND
MARKET PERFORMANCES: A MULTINOMIAL APPROACH

The purpose of the research is to verify whether long-term information would be more useful
to explain the relationship between accounting information and stock returns than short-term
information under the assumption that in the long term, financial ratios are associated with stock
returns, allowing to make predictions. The study is based on a market performance construct,
establishing three categories that allow using of multinomial logistic regression models. The
percentages of correct predictions made in two models (short and long term) are compared. The
sample with 500,479 observations over the 23-year period (1995 to 2017), from 50,998
companies, from 18 countries, spread over the five continents and encompassing the five
BRICS countries, gives the research a global character. In the comparison between the annual
and five-year models, evidence was found that in the short term the accounting and market
performances of the companies are unrelated, or if they are very limited, on the other hand this
relationship exists in the long term and the Asset Utilization and Profitability Ratios are the
most significant financial ratios. The total percentage of correct predictions in the short term
was 36.72%, while in the long term it was 44.14%. The analysis and comparison, in a section
of the sample with US companies, against the result of the sample with 18 countries, was a
robustness testing for the results found. The verification that in the long term the accounting
information is more useful was an innovation of the study, which has limitations due to the fact
that its focus did not include analyzing or explaining the countless information and variables
that affect stock returns in the different countries in the sample, because for that verification it
was not necessary to predict the value of the future stock return, but in which category of stock
return level the company's stock would be in the future among the low, medium and high stock
return categories and the hypothesis would be confirmed by the comparison between the
prediction results of the two models, one short term and the other long term. The prediction
models developed are based on public information and indicate that they are useful for investors
in stocks with long term objectives. The global character of the study opens the door for future

research that seeks to explain the different behaviors of national markets identified in this work.

Keywords: Efficient markets hypothesis; value relevance; stock returns; performance analysis;

multinomial logit model.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Procedimentos esquematizados do MLM de curto prazo

Figura 2 — Procedimentos esquematizados do MLM de longo prazo



Xi

LISTA DE TABELAS
Tabela 1 — Distribuica0o amOStral ..........cocouiiiiiiiiiiiiecie e 49
Tabela 2 — Distribuicao em tercis dos retornos anuais € qQUINQUENAILS ......ccvveeerevreerreeerveeennne 50
Tabela 3 — Curto prazo — toda amostra utilizada (1996 a 2017) — estatistica descritiva ......... 51
Tabela 4 — Longo prazo — toda amostra utilizada (2000 a 2017) — estatistica descritiva ....... 51

Tabela 5 — Curto prazo — toda amostra utilizada (1996 a 2017) — distribuicdo em

PEICEIELS ..eveieiiieeeiiieeeteeeertteeeitteeetteeetaeeesaeeesseeeasseeeasseeessseeessseeeasseeesseessseessseenns 52
Tabela 6 — Longo prazo — toda amostra utilizada (2000 a 2017) — distribui¢do em

PEICEIILLS ..iineiieiiieeiieeite et ettt et teete e bt e et e esteessteeseeenseeseesnseessteenseenseesnseenssesnseensnas 52
Tabela 7 — Curto prazo — amostra utilizada na estimacgao (1996 a 2012) — estatistica

AESCTIEIVA ..ttt ettt et ettt e bt e et e e bt e et e e sbeeenbeeseeeeneeas 94
Tabela 8 — Curto prazo — amostra utilizada na estimacao (1996 a 2012) — distribui¢ao

CINL PETCEIILLS 1..vvieuiieiiieiieetieetteeiteettesiteeteesateeseeesseeseeenseeseesnseenseessseenseesnseenseeenns 94
Tabela 9 — Curto prazo — amostra utilizada na previsao (2013 a 2017) — estatistica

AESCTIEIVA ..ttt ettt ettt et e bt e et e bt e et e e sbeeeabeesbeeenteas 95
Tabela 10 — Curto prazo — amostra utilizada na estimag¢ao (2013 a 2017) — distribuicdo

CINL PETCEIILLS ..vvieuiieiiieiieeiieetteeiteettesiteeteeeabeeseeesseeseeesseenseesnseenseeenseenseesnseenseeenns 95
Tabela 11 — Longo prazo — amostra utilizada na estimacdo (2000 a 2012) — estatistica

AESCTIEIVA ..ttt ettt et ettt e b e et e bt e et e e bt e eabeesbeeeneeas 96
Tabela 12 — Longo prazo — amostra utilizada na estimacao (2000 a 2012) — Distribuic¢ao

CINL PETCEIILLS 1..vvieuiieiiieiieetieetteeiteettesiteeteesateeseeesseeseeenseeseesnseenseessseenseesnseenseeenns 96
Tabela 13 — Longo prazo — amostra utilizada na previsdo (2013 a 2017) — estatistica

AESCTIEIVA ..ttt ettt et et be e et e bt e et e e bt e eabeesseeenteas 97

Tabela 14 — Longo prazo — amostra utilizada na estimacao (2013 a 2017) — Distribuicao

CIN PETCEIILLS ..vvieuiieiiieiieeiieetieeiteeteesteeteeeabeeseeesseeseessseeseesnseenseasnseenseesnseenseennns 97
Tabela 15 — Correlagdo das variaveis do MLM de curto prazo ........ccceeeeevveenveesieeneeeneennen. 53
Tabela 16 — Correlagdo das variaveis do MLM de 1ongo prazo .........ccccceeeeevveeeciveeecieeenveeenne, 53
Tabela 17 — Estimativas dos Parametros do MLM de curto prazo ..........ccccceeeevvveeecveeenveeennee. 55
Tabela 18 — Estimativas dos Parametros do MLM de 1ongo prazo ...........cceceevveeriveneeenenne. 56
Tabela 19 — Razao de Risco Relativo (RRR) do MLLM de curto prazo ..........cccceeevvveruveennennee. 57
Tabela 20 — Razao de Risco Relativo (RRR) do MLM de longo prazo ..........ccccceeevveeeneeennns 58
Tabela 21 — Indicadores de desempenho dos MLM .........ccccoeeiiieiiiiiiiieeciieeeeeee e 59

Tabela 22 — MLM de curto prazo: acertos de predicao ......ooveeeveeeieeriienieeniie e 59



Xii

Tabela 23 — MLM de longo prazo: acertos de prediCao ........occeeeveerieeiieenieeieeieesie e 60
Tabela 24 — Efeito marginal dos valores preditos — MLM curto prazo ..........cccoeceeeeveerveennenne 61
Tabela 25 — Efeito marginal dos valores preditos — MLM longo prazo .........ccccceeveevvveennenn. 61

Tabela 26 — Comparacao entre acertos de predi¢gao dos MLLM de curto e longo prazos

— TOtaAl GETAL ... 63
Tabela 27 — Comparacao entre acertos de predi¢do dos MLM de curto e longo prazos

—AN0 2013 Lo et 98
Tabela 28 — Comparacao entre acertos de predigao dos MLLM de curto e longo prazos

—AN0 2014 oot 99
Tabela 29 — Comparacao entre acertos de predigdo dos MLM de curto e longo prazos

—AN0 2015 oo 100

Tabela 30 — Comparacao entre acertos de predigado dos MLLM de curto e longo prazos

—AN0 2016 oo 101
Tabela 31 — Comparacao entre acertos de predi¢do dos MLM de curto e longo prazos

—AN0 2017 oo 102
Tabela 32 — Indicadores de desempenho dos MLM — amostra EUA .........ccccooeeiieiiieenieens 65
Tabela 33 — MLM de curto prazo: acertos de predigdo EUA .........ccccoeiiiiiiiiiieiieiecieee 65
Tabela 34 — MLM de longo prazo: acertos de predicdo EUA ........ccccccevviiiniiinieniieieeeee 65

Tabela 35 — Comparagao de acertos totais entre as amostras EUA e 18 paises .........cccce........ 66



Xiii

LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — Indices de Mercado POI PATS ........c.eueveveeeeeeeeeeeeee oo 38
Quadro 2 — Lista das variaveis utilizadas no trabalho ..............cccoccooiiiiiiiiiiiiiiie e, 75
Quadro 3 — MLM de curto e longo prazos: variaveis que representam o constructo de
desempenho CONLADIL .........ccuiiiiiiiiiiiiiicii e e 40
Quadro 4 — MLM de curto prazo: varidveis que representam os dados macroeconomicos €
indices de Mercado POT PAIS .....eeeevieeiiieeiiie ettt e 41
Quadro 5 — MLM de longo prazo: varidveis que representam os dados macroecondmicos e
indices de Mercado POT PALS ...cc.veevieeiieiieeieeeeeee ettt e 41
Quadro 6 — Lista das variaveis criadas para execu¢ao dos modelos anual e quinquenal ........ 91

Quadro 7 — Resumo das varidveis dos MLM de curto e de longo prazos ..........ccccceeevveeennenn. 42



Xiv

LISTA DE GRAFICOS

Grafico 1 — Efeitos marginais do desempenho contabil — MLM de curto prazo .................... 62

Grafico 2 — Efeitos marginais do desempenho contabil — MLM de longo prazo ................... 62



AIC

BIC
BM&FBOVESPA
BRICS

CPC
EBITDA

EUA
EVA
FASB
IASB
LR
MDA
MLM
RRR
STATA
WFA
WRDS
WSD

XV

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

Critério de Informacao de Akaike

Critério de Informacao Bayesiano

Bolsa de Valores e de Mercadorias e Futuros de Sao Paulo
Termo que agrupa os principais paises de mercado emergente no
mundo: Brasil, Russia, India, China e Africa do Sul

Comité de Pronunciamentos Contabeis

Earnings before interest, taxes, depreciation and amortization ou
lucro antes de juros, impostos, depreciagdo e amortizagdo
Estados Unidos da América

Economic Value Added ou Valor Econdmico Agregado
Financial Accounting Standards Board

International Accounting Standards Board

Likelihood ratio ou teste da razao de verossimilhanga

Analise Discriminante Multipla

Modelos logit multinomial

Relative-risk ratios ou razao de risco relativo

Software estatistico Statistics/Data Analysis versdo 15.1
Worldscope - Fundamentals Annual

Wharton Research Data Services

Worldscope - Stock Data



XVi

SUMARIO

1. INTRODUGAO ... 18
1.1. Contextualizacao € motivagao do €StUAO........cccuvieeiuiieiiiieciie et 18
1.2, QUESLAO A PESQUISA .uveeeuriieeiiieeeiiieeiieeesteeeitteeertaeessteeestaeessseeessseeessseessseesssseessseessseeenns 21
L0 TR 0 10} 1572 A TSR SRRUPSRPRR 21
1.3.1 ODJEHIVO ETAL.....ueiieiiieeiiieeiie ettt et e e ve e e eeetaeesaaeeessaeesssaeessseeennseeanns 21
1.3.2. ObJetivVOSs €SPECIIICOS. .euuiiieiiieeiiieeitiee ettt e etteeeee et e et e e saeeesebeeetaeeesaeesssaeesnnaeenes 22

1.4. Relevancia e carater inovador do €StUAO .......cccueeiiiiiiiiiiiiiiiceee e 22
1.5. Delimitagao dO €STUAO ....eeoiiueiiiieeiiie et 24
1.6. Estrutura do trabalhio...........cooiiiiiiiii e 25

2. REFERENCIAL TEORICO.........o.cooiimiiuieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 25
2.1. Hipotese de eficiéncia do Mercado ........cccveeuieeieeiieniieiieeie et 25
2.2. Value relevance — relevancia da informagao contabil ..............ccccoeevieiiiiieiniecccieeene. 27
2.2.1. Value relevance e diferenciagao pelo mercado do desempenho de longo prazo........ 28
2.2.2. Value relevance, demonstragdes financeiras e indicadores contdbeis........................ 29
2.3. Modelos logit multinomial (MLM) .......cccoeeiiiiiiiiiiiieeiiee e 32
2.3.1. Detalhando 0 MLM ......cooiiiiiiiiee et e 33

3. DESENVOLVIMENTO DA HIPOTESE DA PESQUISA .......coovivieveeeeeeeeeeeeeeeeneen, 35
4. METODOLOGIA DA PESQUISA ...ttt 36
4.1. Justificativa da aplicag@0 do MLM.........cccviiiiiiiiiiiiiie e 36
4.2. Amostra e fonte de dados..........coiuiiiiiiiiiiiii e 37
4.2.1. EXtragao de dadoS.......c.uuiiiiiiiiiiceee e 37
4.2.2. Varidveis UHZAAAS ......ooiueiiiiiiiiiiieieeeee ettt e 38
4.2.2.1. InfOrmagOes CONLADECIS . .......eeeeuiieiurieeeiieeecitee et e eite e et e e et e e ereeeeeaeeeereeeeaseeeraeeans 39
4.2.2.2. Dados macroecondmicos e indices de mercado..........ccceevvevierienienieneenienienene 40

4.3. Estruturacao dos modelos de analiSes...........ccvveeeeiiieiiieeiiieeeiee e 41

4.3.1. Modelos para relagdo entre desempenhos contabil e de mercado de curto e longo

PTAZOS .netveeeeeiiteeeeeiteee e st ee e e ataeeeseaateeeeeanbaeee e nataeeeeanbaeeeeannbaeeeeanntaeeeeantbeeeeanbreeeeantaeeeannns 42



XVii

4.3.2. Variaveis dePendentes.........ceeriieiieriieeiiieniieeieeiee et eiee et ieeete e ssaeetaesaeesee e 43
4.3.3. Variaveis INdePendentes. ........cccuieriieriieriieeieeiiesiteeieesee et seaeeteesaeeebeessaeebeeseee e 43
4.3.4. M0odelo ECONOMELTICO ....cuveeiiiieiiiiiieieeieeitesie ettt sttt 44

4.4, PrOCEAIMENLOS.....cveeutieiieiieteete sttt ettt ettt ettt b ettt sb ettt sbe et st e nbe et e sanenbeenee 45
5. RESULTADOS ...ttt et sttt st et be et et esae e b ennes 48
5.1, EStatistica deSCIILIVA ..c..eeiuiiiiieiieiiiesite ettt ettt st 49
5.2, Analises dOS MLIM.....cc.uiiiiiiiiiiee et 54
5.3. Andlises das predicOes realizadas .........cc.eeeevieeiiieeiiieciie et 59
5.4. Teste € procedimentos de TODUSLEZ .......ccueeeriieeiiieeiiie et eeree e e e e e e 64
5.5. Sintese dos resultados em relacdo as hipoteses da pesquisa.........eccveeerveeecveeeiieereneeens 66

6. CONSIDERACOES FINAIS ....covomiiiieeeeeeeeeeeeeeee e see s n s s 68
REFERENCIAS ...ttt 71
APENDICE A — Lista das variaveis utilizadas 10 trabalho ..............ccccooeveeueieveeeeeeerereeennns 75
APENDICE B — D0-file — AMOStIa 18 PAISES.........ovveeveeeeeeeereseeeseeeeseeeeeeseeeeseesesesseesenenes 79

APENDICE C — Lista das variaveis criadas para execugio dos modelos anual e quinquenal 91
APENDICE D — Estatisticas descritivas suplementares — MLM curto prazo........................ 94
APENDICE E — Estatisticas descritivas suplementares — MLM longo prazo ....................... 96

APENDICE F — Comparagio entre acertos de predigdo dos MLM de curto e longo prazos, por

PAISES € ANO @ QIO ...evveeeeiiiieeeeiiieeeeeiteeeeetteeeeeitaeeeeastteeeessaaeesannsseesasnsseeesannsaeeesanssaeesannsseeeannes 98

APENDICE G — Do-file — amMOStra EUA ....o.voveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo eseeenans 103



18

1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacio e motivacao do estudo

Existe controvérsia na literatura acerca da capacidade preditiva das informacgdes
contabeis em relagdo aos retornos futuros. Os trabalhos de Ball & Brown (1968) ¢ Beaver
(1968) sao marcos nos estudos da relacao entre a contabilidade e o mercado de capitais, sendo
que Kothari (2001, p.207) incluiu também o estudo de Fama et al. (1969). Ball & Brown
concluiram que mais da metade de toda a informagao de uma empresa disponibilizada durante
0 ano ¢ capturada naquele ano pelos nimeros de seus resultados, enquanto Beaver observou
que as expectativas dos investidores € do mercado como um todo sao alteradas pelos anuncios
dos resultados e se refletem em mudangas no equilibrio dos pregos das agdes. Por outro lado,
Lev (1989) concluiu que a correlacdo entre resultado contabil e retorno de agdes ¢ muito baixa
e, além do mais, a relagdo entre essas variaveis ¢ instavel ao longo do tempo, sugerindo que
informacdes trimestrais e anuais teriam utilidade limitada para tomada de decisao de
investidores.

Pouco antes dos estudos de Ball & Brown (1968) e Beaver (1968), Horrigan (1966)
afirmou que indicadores financeiros e dados contdbeis podem ser tuteis na gestdo de crédito de
longo prazo enquanto de maneira mais conservadora Benston (1967) concluiu que, apesar de
significante, somente uma pequena relagao foi encontrada entre publicacao de dados contébeis
e pregos de agdes, de forma que seu estudo apresenta a informacao contida em relatorios
contabeis publicados como sendo uma porg¢do relativamente pequena da informacao utilizada
pelos investidores na tomada de decisao.

Inspirado por essa controvérsia acerca da relagdo entre informagdes contabeis e retornos
de agdes e pelo estudo de Rosa & Lustosa (2014) cujos resultados sinalizaram fortes evidéncias
de que o mercado efetivamente diferencia as empresas de alto desempenho operacional de
longo prazo, nasceu a ideia de se verificar se as informagdes de longo prazo seriam mais Uteis
para explicar a relacao entre informagdes contabeis e retornos de agdes.

Verificar a relagdo entre as informagdes contabeis e o retornos das agoes se alinha com
o objetivo do relatério contabil que segundo o FASB — Financial Accounting Standards Board
(FASB, 2016), o IASB — International Accounting Standards Board (IASB, 2018) e, no Brasil,
o Pronunciamento Conceitual Bésico (R1) do Comité de Pronunciamentos Contéabeis (CPC),
convergente com as Normas Internacionais de Contabilidade, seria fornecer informacgdes

contabil-financeiras acerca da entidade que reporta essa informagdo que sejam uteis a
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investidores existentes e em potencial quando da tomada de decisdo ligada ao fornecimento de
recursos para a entidade (CPC, 2011). Depreende-se deste objetivo que as informagdes
contabeis apresentariam poder preditivo do desempenho econdmico futuro da entidade que
reporta ¢ dessa forma servir de base para a predicdo de retornos das acdes de empresas
comercializadas em bolsas de valores.

Quanto a metodologia do modelo de andlise, este estudo partiu de um constructo de
desempenho de mercado que ordena o retorno das agdes das empresas que compdem a amostra,
dividindo-os em tercis de forma a estabelecer trés categorias (baixo, médio e alto retornos),
semelhante a segregacdo utilizada no estudo de Rosa & Lustosa (2014), embora aquele trabalho
utilizasse o desempenho operacional para segregar as empresas em alto, médio e baixo
desempenho.

O estabelecimento das trés categorias de retornos das agdes permitiu utilizar um modelo
de regressdo logistica multinomial que em estudos contdbeis normalmente tem se destinado a
modelos de predicdo de insolvéncia. Nesse tipo de estudo, Ohlson (1980) apresentou vantagens
do logit sobre os modelos classicos e a escolha do modelo logit neste estudo se justifica por se
equiparar aos métodos de analise mais modernos, como demonstraram Mselmi, Lahiani &
Hamza (2017) que compararam em seu trabalho um modelo logit com outros quatro modelos
de metodologias mais modernas, como rede neural e inteligéncia artificial, concluindo que
todos os cinco métodos utilizados atingiam as expectativas de poder de predi¢ao, superando em
eficiéncia estudos anteriores com modelos lineares cldssicos € sem conseguir provar a
superioridade dos quatro métodos mais modernos sobre o modelo logit, ou seja, nenhum dos
métodos testados por Mselmi, Lahiani & Hamza (2017, p.78), segundo os autores, apresentou
absoluta superioridade de performance sobre o modelo logit.

A verificacdo de se as informagdes de longo prazo seriam mais Uteis para explicar a
relacdo entre informagdes contabeis e retornos de acdes foi realizada neste estudo por meio da
comparagdo entre os resultados de predig¢do entre dois modelos, um de curto prazo que utilizou
informagdes anuais e outro de longo prazo com informagdes quinquenais.

O pressuposto desta pesquisa ¢ que ao alargar a janela temporal, as tendéncias do
desempenho contabil melhor se alinhariam as do desempenho de mercado, pois os dados
contabeis anuais divulgados pelas empresas estariam influenciados por diversos fatores
politicos, econdmicos e sociais presentes naquele exercicio que ao mesmo tempo que impactam
as decisoes, as estratégias e as atividades das empresas na gestdo de seus negocios, atuam nas

expectativas dos investidores e suas decisdes de compra e venda, muitas vezes tornando menos
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relevante o desempenho contabil da empresa em face de acontecimentos que afetam o mercado
de capitais como um todo, como acontece em crises ou bolhas financeiras, por exemplo.

Assim, os resultados deste estudo sinalizaram que os desempenhos contabil e de
mercado num periodo de 5 anos apresentam mais informagdes relevantes acerca da tendéncia
da gestdo da empresa e sua interagdo com o mercado, suavizando tanto na empresa quanto no
mercado os impactos de fatores externos a essas empresas, tais como: crises ou bolhas
econOmicas, movimentos pontuais de crescimento ou de recessdo da economia nacional ou
mundial etc. Tal confirmacdo veio dos resultados da aplicacdo dos dois modelos, com
informagdes anuais e quinquenais, cujos resultados de previsdes comparados demonstraram
que o modelo com informagdes quinquenais ofereceu maior capacidade preditiva do que o de
informacdes anuais, gragas ao melhor ajuste entre as tendéncias de desempenhos contébil e de
mercado no longo prazo quando comparados com o modelo de curto prazo.

Na constru¢do dos modelos, ao invés de adotar variaveis independentes consagradas
pela literatura de value relevance (relevancia da informacao contabil), como lucro e fluxo de
caixa, foram adotados neste estudo indicadores contdbeis disponiveis e, normalmente,
utilizados no mercado que analisados na amostra deste trabalho apresentaram maior correlagao
com o retorno das a¢des das empresas analisadas. A utilizagao de indicadores contdbeis como
base de predi¢do ¢ pratica comum em estudos contdbeis, como os trabalhos seminais de Beaver
(1966) e Altman (1968), por exemplo.

Além dos indicadores contabeis, foram acrescidos aos modelos informagdes
macroecondmicas ¢ de mercado sob a premissa de que tal combinagdo melhoraria a acuracia
dos modelos, conforme se percebeu no estudo de Shumway (2001) e He et al. (2005).

A utilizacdo de regressao logistica se amparou em estudos contabeis como os de Ohlson
(1980), Shumway (2001), Johnsen & Melicher (1994), Ward (1999) e Lau (1987) que
apresentaram que tal metodologia apresentou resultados preditivos superiores aos realizados
com regressoes lineares e, ainda, que a adi¢gdo de uma terceira categoria melhorava o poder
preditivo dos modelos, avancando de binomiais para multinomiais.

Por fim, a ideia principal € que o preco das agdes contém em sua formacgao a expectativa
dos investidores que, apesar de ser influenciada por inimeras outras informagdes, utilizam-se
também das informagdes contdbeis para a tomada de decisdo. Sob a premissa de eficiéncia de
mercado semiforte em que as informacdes de desempenho de uma empresa sao assimiladas
pelo mercado e prontamente impostas ao preco de suas agdes (HE ET AL., 2005, p.6) e dada a
sazonalidade de divulgagdo ao publico das informagdes contdbeis, este trabalho de maneira

inovadora verificou que as informagdes de longo prazo sdo mais uteis para explicar a relagdo
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entre informacdes contdbeis e retornos de agdes por meio da comparagdo das predigdes com

dados anuais e quinquenais.

1.2. Questiao da pesquisa

Dada a controvérsia existente na literatura acerca da capacidade preditiva das
informacdes contabeis em relacao aos retornos futuros, a pesquisa buscou responder a seguinte
questdo: as informac¢des de longo prazo sao mais uteis para explicar a relacdo entre
informacdes contabeis e retornos de acoes do que as de curto prazo?

A premissa de desenvolvimento do trabalho foi de que ao se ampliar o prazo de coleta
de informacdes dos desempenhos contébil e de mercado, tais constructos melhor capturariam
as tendéncias de desempenho, permitindo ao modelo identificar suas relagdes e,
consequentemente, apresentar maior capacidade preditiva.

Os resultados deste trabalho sinalizaram que tal premissa ¢ verdadeira, pois a utilidade
das informagdes contébeis para a predigdo de retornos foi ampliada com tais informagdes em
prazo mais longo (quinquenais) em comparagao com as de prazo mais curto (anuais), em linha
com os achados de Lev (1989) de que ¢ muito baixa a correlagdo entre resultado contabil e
retorno de agdes no curto prazo uma vez que as informagdes trimestrais e anuais, segundo Lev

(1989), apresentariam utilidades limitadas para a tomada de decisdo de investidores.

1.3. Objetivos

Baseado no problema da pesquisa definido sdo apresentados os seguintes objetivos geral

e especificos:

1.3.1 Objetivo geral

Verificar se as informagdes de longo prazo seriam mais Uteis para explicar a relagao
entre informagdes contabeis e retornos de agdes do que as de curto prazo no intuito de embasar
a hipdtese de que as informagdes contabeis tém poder preditivo para o desempenho de mercado
das empresas, representado pelo preco de suas agdes, quando observadas no longo prazo. Para
efeito deste trabalho, longo prazo foi considerado cinco anos, enquanto o curto prazo foi

representado por informagdes anuais.
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1.3.2. Objetivos especificos

Aplicar a metodologia de regressao logistica multinomial por meio de constructo de
desempenho de mercado para representar categorias da variavel dependente a fim de apurar o
poder preditivo de dois modelos, um de longo prazo (informagdes quinquenais) e outro de curto
prazo (informagdes anuais), para por meio da comparacao entre os resultados desses modelos
verificar o atingimento do objetivo geral deste trabalho, bem como:

a) analisar e comparar os impactos no poder preditivo do modelo ao se utilizar dados anuais
€ quinquenais;

b) analisar e comparar os impactos no poder preditivo do modelo ao utilizar-se de dados
de empresas de 18 paises diferentes, de todos os continentes, conferindo um carater
global a pesquisa;

c) analisar e comparar, em recorte especial da amostra, as predi¢des envolvendo um pais
especifico, contra o resultado global alcangado com os dados de empresas de 18 paises,
verificando se a metodologia ¢ robusta o suficiente para ser replicada em outras

situacoes.

1.4. Relevancia e carater inovador do estudo

Confirmar que as informagdes de longo prazo sdo mais uteis para explicar a relacao
entre informacdes contabeis e retornos de a¢des do que as de curto prazo permitiria a construgao
de modelos de predi¢do do nivel de retorno das agdes auxiliando o usuario da informagao
mitigar o risco de perda e potencializar suas chances de ganho, bem como orientar a atuacdo da
empresa e de seus stakeholders a fim de melhorar sua performance, sendo que no atual ambiente
competitivo global em que as empresas estdo inseridas, sdo cada vez mais frequentes os
momentos de crises econdmicas, potencializando-se a necessidade de modelos preditivos
confiaveis.

Dado que a construcao dos modelos anual e quinquenal baseiam-se em informagdes
publicas e facilmente disponiveis ao mercado, a validagdo da relagdo entre informagdes de
longo prazo dos desempenhos contabil e de mercado permitiria a utilizacdo dos modelos para
tomada de decis@o de investidores em mercado de capitais, segmentando seus investimentos de
acordo com suas estratégias de curto ou longo prazo, tornando-se ferramenta de apoio a decisao.

Considerando que a principal func¢ao da Contabilidade ¢ gerar informacgao para a tomada

de decisdo, em especial aos usuarios credores e investidores (CPC, 2011), caberia a
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Contabilidade abastecer de dados esses modelos preditivos e nesse sentido esta Ciéncia vem
implementando mudancgas que visam melhorar a qualidade das informagdes aos usudrios e,
consequentemente, oferecer informagao ainda mais util para modelos preditivos, afinal, cabe a
Contabilidade a missao de levar informagao clara e completa a cada usuario dessa informagao,
sendo que um de seus desafios seria a maneira pela qual se proveria ao usudrio a informacao
contabil para o processo decisorio (SANTOS et al., 2015).

Nesse sentido, trabalhos como o de Lev (1989) ao sinalizar a baixa correlagdao entre
variaveis contabeis e retornos futuros retira importancia relativa da Contabilidade em explicar
desempenho econdmico futuro das empresas e o preco de suas acdes no mercado que, de certa
forma, ¢ o objetivo e principal fun¢ido da Contabilidade, estimulando o avango de pesquisas no
sentido de revisitar as praticas contabeis, bem como os modelos de analise e predi¢ao a fim de
que tais inovagdes contribuam para a comprovacao empirica do referido objetivo da
Contabilidade.

O carater inovador do presente estudo ao focar nas informagdes de longo prazo para
buscar a melhoria da qualidade de predicao de retornos de acdes a partir de indicadores
contabeis utiliza-se da metodologia logit multinomial inspirada em modelos logit binomiais
utilizados em estudos como os de Ohlson (1980) , Ou & Penman (1989) e Holthausen & Larcker
(1992). Para tanto, foi utilizado o retorno de agdes como pardmetro de construgdo das trés
categorias de forma que as variaveis dependentes estdo vinculadas a uma variavel de mercado
e as variaveis independentes sdo dados contabeis, macroecondmicos ¢ de mercado sob a
premissa de que indices de mercado e contabeis combinados em um mesmo modelo auxilia na
melhoria da capacidade preditiva como destacaram em seus estudos Shumway (2001) e He et
al. (2005).

A sele¢ao da amostra traz relevancia global ao trabalho, pois se compde de empresas
pertencentes a 18 paises diferentes, distribuidos por todos os continentes (Africa, América,
Asia, Europa e Oceania) e englobando os cinco paises do BRICS — termo que agrupa os
principais paises de mercado emergente no mundo: Brasil, Riissia, India, China e Africa do Sul.

As informagdes contébeis das empresas e os pregos de suas agdes foram obtidas pelo
acesso a base Thomson Reuters por meio do WRDS — Wharton Research Data Services,
University of Pennsylvania, sendo a amostra composta de 500.479 observagdes no periodo de
23 anos (1995 a 2017), envolvendo 18 paises e 50.998 empresas diferentes. Essa amostra gerou
no modelo de informagdes anuais 296.625 observacdes validas € no modelo de informagoes

quinquenais 153.929.
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Dentre os indicadores contdbeis disponiveis na base de dados foram testadas suas
correlagdes com os retornos anuais e quinquenais, selecionando o indicador de maior correlacao
dentro de cada uma das seguintes categorias: liquidez, alavancagem, lucratividade e giro do
ativo. Os indicadores contdbeis utilizados como constructo de desempenho contabil para os

modelos anual e quinquenal estdo detalhados na se¢do 4.2.2.1. (Informagdes contabeis).

1.5. Delimitacao do estudo

A pesquisa foi realizada com base em informagdes publicas de empresas listadas em
bolsas de valores de 18 paises, distribuidos por todos os continentes, conferindo um carater
global na analise dos resultados. Foram excluidas as empresas do sistema financeiro dada a
peculiaridade da atividade. As informagdes contdbeis das empresas € os precos de suas agdes
foram as disponiveis na base Thomson Reuters e a amostra selecionada conta com informagdes
de 50.998 empresas diferentes distribuidas ao longo de série histérica que compreende o
intervalo entre os anos de 1995 e 2017, nos respectivos anos em que essas empresas tiveram
dados disponibilizados na referida base. A série historica iniciando-se em 1995 faz com que as
informagdes das empresas brasileiras presentes na amostra estejam no ambito do Plano Real.

Dadas as inimeras informagdes e variaveis que afetam o retorno de acdes que € a base
da definicdo das variaveis categdricas dos modelos testados, ndo foi inten¢do deste trabalho
determinar tais retornos e sim verificar se as informagdes de longo prazo seriam mais uteis para
explicar a relacao entre informagdes contabeis e retornos de agdes do que as de curto prazo sob
o pressuposto de que o alargamento da janela temporal das informagdes contdbeis aumenta sua
relacdo com o desempenho de mercado das empresas, representado pelo preco de suas agdes.

Para tal verificacao ndo era necessario predizer o valor do retorno futuro e sim em qual
categoria de nivel de retorno a acdo da empresa estaria no futuro dentre as categorias baixo,
médio e alto retorno. Assim, foi realizada comparagao entre os resultados de predi¢do entre dois
modelos, um de curto prazo (informagdes anuais) e outro de longo prazo (informagdes
quinquenais), cujo maior percentual de acertos no modelo de longo prazo sinalizou na dire¢ao
de que as informagdes de longo prazo sao mais tuteis para explicar a relacao entre informacdes
contabeis e retornos de a¢des do que as de curto prazo.

Também ndo ¢ intengdo deste trabalho explicar os diferentes niveis de acertos por anos
e/ou paises da amostra ou a concentracao de acertos em determinada categoria, dentre os trés
niveis de retorno dos modelos, uma vez que a comparacao entre os percentuais totais de acertos

de predigdes dos modelos de curto e de longo prazos foi suficiente para demonstrar que as
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informagdes de longo prazo sdo mais Uteis para explicar a relagdo entre informagdes contabeis
e retornos de acdes do que as de curto prazo. Entretanto, os resultados disponiveis nas tabelas
comparativas ano a ano e segmentadas por paises (APENDICE F) podem ser exploradas como
inspiragdo para novas pesquisas que busquem explicar tais pontos e outros que o autor nao

explorou neste trabalho.

1.6. Estrutura do trabalho

Além desta primeira se¢do que realiza a introdug@o do estudo, o trabalho contempla:

a) secdo 2: que apresenta o referencial teérico utilizado para definicdo da questdo da
pesquisa que se alicerca basicamente na hipotese de eficiéncia do mercado e na
relevancia da informagdo contabil (value relevance), bem como no modelo logit
multinomial que serd a ferramenta de analise empirica;

b) secdo 3: que explicita o desenvolvimento da hipotese desta pesquisa que versa sobre a
relagdo entre desempenhos contabil e de mercado de curto e de longo prazos;

c) secao 4: que detalha a metodologia da pesquisa a partir da justificativa da aplicagdao do
modelo logit multinomial, apresenta informagdes sobre a amostra utilizada e a fonte de
tais dados, desenvolve a estrutura dos modelos de andlises e define os procedimentos
que serao cumpridos para efetivacdo da pesquisa;

d) secdo 5: que reporta os resultados desde a estatistica descritiva, passando pelas analises
dos modelos e das predicdes realizadas, pelo teste e procedimentos de robustez, até
concluir com a sintese dos resultados em relacdo as hipdteses da pesquisa;

e) secdo 6: as consideragdes finais sobre a pesquisa.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Hipétese de eficiéncia do mercado

O trabalho seminal de Fama (1970) revisa de maneira abrangente a literatura tedrica e
empirica do modelo de mercados eficientes, explorando a eficiéncia em suas formas fraca,
semi-forte e forte, passando pela teoria dos mercados eficientes, pelas evidéncias em pesquisas
empiricas e concluindo que o apoio ao modelo de mercados eficientes ¢ extenso, enquanto

evidéncias contrarias sdo esparsas.



26

A teoria de mercados eficientes prevé que os precos das acgdes refletem o conhecimento
dos investidores e sua capacidade em processar as informacdes disponiveis, sendo que o
processo de formagdo dos pregos ¢ complexo e nao totalmente compreendido (SCOTT, 2014,
p-120), por exemplo, ndo ¢ claro os mecanismos pelos quais as projecdes de analistas afetam
os precos de ativos e retornos esperados (KOTHARI, SO & VERDI, 2016).

Em um mercado eficiente, os pregos das agdes refletem todas as informagdes
disponiveis e as variagdes de precos nesse mercado se comportardo aleatoriamente ao longo do
tempo. Eficiéncia ¢ definida em relacdo a um estoque de informagdes e se esse estoque de
informagdes estiver incompleto ou suas informagdes erradas, os precos das acdes também
estardo errados. Assim, a eficiéncia do mercado ndo garante que os pregos das acdes reflitam o
valor real da empresa e sim que os pregos ndo apresentam viés em relagdo as informacoes
publicamente disponiveis e reagem rapidamente a novas informacdes, até porque
individualmente os investidores podem ter diferentes crencas e/ou podem interpretar as mesmas
informagdes de maneira diferente e, consequentemente, apontar valores diferentes para os
precos das acdes (SCOTT, 2014, p.126).

Na hipoétese de eficiéncia do mercado, a contabilidade concorre com outras fontes de
informag¢do, como midia, analistas financeiros e até o proprio comportamento do prego de
mercado das agdes. Como veiculo para informar os investidores, a contabilidade sobrevivera
apenas se mantiver-se Util, oportuna e com custo compativel com outras fontes, sendo que a
teoria de eficiéncia do mercado também alerta para a principal razdo da existéncia da
contabilidade que seria mitigar a assimetria da informagdo. Assim, podemos pensar na
contabilidade como um mecanismo que permite a comunicagao de informagdes uteis de dentro
para fora da empresa, propiciando melhor qualidade nas decisdes dos investidores. Os teoricos
da contabilidade comecaram a perceber a importancia da eficiéncia do mercado no final dos
anos 1960 e desde entdo a teoria tem guiado muita pesquisa, com grandes implicacdes para a
pratica contabil. Para os profissionais da contabilidade deve-se enfatizar que a hipdtese de
eficiéncia do mercado ¢ um modelo de como o mercado de capitais opera e como qualquer
modelo, ela ndo captura toda a complexidade de tal mercado, portanto, a questao relevante ¢ o
grau de eficiéncia — ou seja, qudo proximos da plena eficiéncia estdo os mercados, sendo que
nos ultimos anos muito se tem perguntado sobre se o investidor médio, cujo comportamento
esta subjacente a eficiéncia do mercado, € tdo racional conforme o modelo assume, e cada vez
mais evidéncias questionam a propria eficiéncia do mercado (SCOTT, 2014, p.121).

Nesse sentido Scott (2014) concluiu que, embora os mercados de capitais ndo sejam

totalmente eficientes, eles sdo eficientes o suficiente para que os profissionais da contabilidade
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possam ser guiados por implicacdes de eficiéncia e teoria da decisdo racional subjacente a eles,
sendo que a medida em que os mercados ndo sdo totalmente eficientes, isso aumenta ainda mais

a importancia dos relatorios financeiros.

2.2. Value relevance — relevancia da informacéao contabil

Se a hipdtese de eficiéncia do mercado ¢ descricdo razoavel da realidade, deveriamos
observar os precos das acdes responderem de maneira previsivel aos anuncios de novas
informagdes. Quando tais precos respondem as informacdes contabeis dizemos que essas
informagdes tem relevancia (value relevance), sendo que a primeira evidéncia significativa
dessa reacdo do mercado aos anuncios de informagdes ¢ creditada pela literatura como sendo o
estudo de Ball & Brown (1968) e desde entdo, um grande numero de estudos empiricos
documentaram aspectos adicionais de value relevance (SCOTT, 2014, p.153).

A informacao contabil sendo relevante, ¢ util aos investidores, ajudando-os a estimar os
valores e riscos esperados dos retornos das agdes. Em esséncia, a informacao ¢ util se leva os
investidores a mudarem suas crengas e acdes. Além disso, o grau de utilidade para investidores
pode ser medido pela extensao da mudanga de volume ou preco apds o antincio da informagao
(SCOTT, 2014, p.154).

A value relevance implica que as pesquisas empiricas podem ajudar os profissionais da
contabilidade aumentarem ainda mais a utilidade da informagao contabil ao permitir que as
respostas do mercado os guiem sobre quais informagdes sdo ou ndo valorizadas pelos
investidores e ainda propiciar uma melhora no funcionamento dos mercados em alocar capital
se os precos das agdes forem bons indicadores de oportunidades de investimento e desempenho
futuro das companhias, contudo, os profissionais da contabilidade ndo necessariamente podem
alegar que a melhor politica contabil ¢ a que produz a melhor resposta do mercado (SCOTT,
2014, p.154).

A relevancia da informac¢do contabil pode ser medida pela extensdo da mudanca no
preco das acdes motivada por sua divulgacdo e isso ocorre em fungdo da racionalidade dos
investidores que revisam suas expectativas sobre o desempenho futuro da empresa e com suas
crencas revisadas tomam suas decisdes de compra e venda. Se ndo houvesse relevancia na
informagdo contdbil, ndo aconteceria revisdo de crengas e, portanto, nenhuma alteracdo de
preco associada. Os estudos empiricos, especialmente a partir de Ball & Brown (1968),
demonstraram uma resposta diferencial do mercado, apoiando a hipdtese de eficiéncia do

mercado e a relevancia da informagao contabil (SCOTT, 2014, p.172).
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Holthausen & Watts (2001) ao relatarem que numerosos estudos contdbeis tém
investigado os aspectos empiricos da relacdo entre valores de mercado de agdes e numeros
contabeis, preocupam-se em seu estudo com aqueles artigos de value relevance que tem por
motivacao a definicdo de padrdes contabeis, sob o argumento de que sem teorias descritivas
para interpretar as associagdes empiricas, estas teriam implicacdes limitadas para o
estabelecimento de padrdes contdbeis. Holthausen & Watts (2001, p. 5-6) dividem os estudos
de value relevance em trés categorias: estudos de associagdo relativa que, por exemplo, examina
se a associacao de um lucro calculado por um determinado padrao ¢ mais altamente associado
com retorno de agdes do que outro calculado sob outro padrdo; estudos de associacao
incremental que investigam se um niimero contabil de interesse ¢ Util na explicacdo de valores
de mercado ou retornos, normalmente em combinag¢ao com variaveis especificadas no modelo;
e estudos de conteudo de informacao marginal que investigam se um determinado niimero
contabil agrega informagdo adicional ao conjunto de informagdes ja disponivel para os
investidores.

Barth, Beaver & Landsman (2001) em seu trabalho publicado no mesmo volume do
periodico rebatem Holthausen & Watts (2001), apresentando outra perspectiva ao explicar que
a pesquisa de value relevance ao refletir as informagdes usadas pelos investidores também
fornecem insights para o estabelecimento de padrdes contabeis, destacando que apesar de o
foco principal dos relatorios contdbeis serem os investidores, outros usos desses relatorios,
como condi¢des de acompanhamento de contratos, por exemplo, ndo diminuem a importancia
da pesquisa em value relevance, destacando a importancia para o avango da contabilidade
representada por pesquisa de value relevance que além da utilizagdo de modelos de avaliagdo
existentes, realizam estudos econométricos que em suas inferéncias exigem do pesquisador
tempo e esforco para desenvolver desenhos de pesquisas e para aprender sobre varias questoes

de interesse relacionados aos relatorios contabelis.

2.2.1. Value relevance e diferenciag¢do pelo mercado do desempenho de longo prazo

Seguindo as pesquisas sobre relevancia da informacgao contébil para o valor da empresa,
Rosa & Lustosa (2014) verificaram que o mercado diferenciava as empresas de alto, médio e
baixo desempenho operacional de longo prazo, medido por informagdes contabeis de
rentabilidade, varia¢dao de vendas ¢ endividamento.

O estudo de Rosa & Lustosa (2014) foi realizado em amostra composta por 142

empresas brasileiras de diferentes setores listadas na Bolsa de Valores e de Mercadorias e
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Futuros de Sao Paulo (BM&FBOVESPA), no periodo de 1996 a 2009, utilizando janelas
moveis de cinco anos que resultaram em dez periodos quinquenais. Sem realizar previsdes em
amostra out-of-sample, os autores avaliaram se os coeficientes de respostas das variaveis
contabeis das empresas eram estatisticamente significantes em sua associagdo com o retorno
das respectivas acdes a fim de verificar se o mercado diferenciava o desempenho operacional
de longo prazo das empresas, medido por informagdes contabeis de diferentes naturezas, que
sintetizavam o desempenho quinquenal em empresas de alto, médio e baixo desempenho.

Os resultados do trabalho de Rosa & Lustosa (2014) demonstraram que o mercado
aciondrio brasileiro diferenciou no periodo analisado as empresas de alto e baixo desempenho
operacional de longo prazo e que essa distingdo ndo foi percebida por completo entre as
empresas de alto e médio desempenho operacional.

Esses achados demonstraram que o conjunto das varidveis contabeis utilizadas naquele
estudo para denotar o desempenho operacional de longo prazo das empresas era
significantemente relevante para explicar o retorno das agdes, corroborando e inspirando a
realizagao deste trabalho que visa verificar se as informacgdes de longo prazo seriam mais tuteis

para explicar a relagdo entre informacdes contabeis e retornos de acdes do que as de curto prazo.

2.2.2. Value relevance, demonstragoes financeiras ¢ indicadores contabeis

Estudos que testam a value relevance das informagdes contidas em demonstracdes
financeiras e seus indicadores contdbeis sdo comuns na literatura e serviram de suporte a
elaboracdo desta pesquisa. Ebaid (2012) ao examinar e comparar a value relevance relativa e
incremental de um conjunto de medidas de desempenho de empresas baseadas em informagdes
contabeis, apresentou resultados indicando que a relevancia relativa e incremental do valor
tendem a aumentar ao descer na demonstragao de resultados, com o lucro liquido tendo a maior
relevancia relativa e incremental, enquanto o total de vendas tem a menor.

Ebaid (2012) verificou em seu estudo que as medidas de desempenho baseadas no
regime de competéncia teriam value relevance estatisticamente superiores as dos fluxos de
caixa operacionais, em linha com o estudo de Francis, Schipper & Vincent (2003) que buscaram
responder se indicadores de desempenho diferentes do lucro contébil estariam melhor refletidos
nos retornos das acdes, segmentando sua andlise por tipo de industrias e concluindo, como eles
esperavam, que o lucro € superior a fluxo de caixa operacional ¢ EBITDA (earnings before
interest, taxes, depreciation and amortization) na explicacdo de retornos, apesar de

apresentarem como limitacdo do trabalho que se a metodologia fosse por regressdes nao
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lineares dos indicadores de desempenho, poderiam ser produzidas inferéncias diferentes.
Similar ao estudo de Biddle, Bowen & Wallace (1997) que ao compararem associa¢des do EVA
(Economic Value Added) e do lucro contabil com retorno de agdes afirmaram que a maior value
relevance era a do lucro contabil para os participantes do mercado.

Utilizando-se de um modelo logit binomial, Ou & Penman (1989) investigaram
inicialmente 68 descritores contébeis, que ao longo do trabalho foram reduzidos para 28!, no
sentido de analisar um grande conjunto de itens e reduzir tal conjunto para o modelo final de
predicao, tendo por referéncia o poder explicativo dessas varidveis. Em certa medida parecido
com o desenho desta pesquisa, Ou & Penman (1989) também analisaram seu problema sob as
visdes de curto e longo prazos, ao diferenciar as posi¢cdes tomadas em a¢des em curtas e longas
que possuem estratégias de investimento diferentes. Também similar a esta pesquisa, Ou &
Penman (1989) realizaram previsdes em amostra out-of-sample ¢ o periodo de estimagdo
utilizado por eles foi de 1965-1972 (utilizando 16 descritores) para predi¢ao de 1973-1977 e
1973-1977 (utilizando 18 descritores) para predicdo do periodo 1978-19832.

As evidéncias encontradas por Ou & Penman (1989) sugerem que as demonstracdes
financeiras capturam fundamentos que nao se refletem nos precos, assim, apontaram limitagdes
no processo tradicional de abordagem na andlise empirica da contabilidade de fazer inferéncias
com base em associacdes contemporaneas entre nimeros contabeis e precos de acdes, ainda
assim, concluiram que seus resultados indicam que as associagdes preditivas entre lucro e
retorno de agdes capturam boa parte da associacao contemporanea entre lucro e retorno relatada
por Ball & Brown (1968).

Holthausen & Larcker (1992), utilizando os 68 descritores contdbeis investigados por
Ou & Penman (1989), examinaram a lucratividade de uma estratégia de investimento baseada
em um modelo de logit projetado para prever o sinal de retornos anormais em doze meses a
partir dos indices contabeis e obtiveram retornos anormais entre 4,3% e 9,5%, dependendo da
medida especifica de excesso de retorno comparada, entretanto, ao implementarem a estratégia
de negociag¢ao de Ou e Penman (1989), com os 28 indices contdbeis utilizados no modelo final,
afirmaram ndo terem obtido retornos excedentes.

As duas razdes oferecidas por Holthausen & Larcker (1992) para seus resultados

diferirem dos de Ou & Penman (1989) tem a ver com o lapso temporal:

1 As quatro categorias que sero utilizadas nos MLM deste trabalho — alavancagem, liquidez, giro do ativo e
lucratividade — estdo entre os descritores contabeis utilizados por Ou & Penman (1989) em seu modelo final de
predigdo.

2Dos 16 descritores utilizados na primeira série de predigdes, 6 se repetiam entre os 18 descritores da segunda
série, por isso o total de 28 descritores diferentes.
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a) estratégia de negociagdo de Ou & Penman (1989) apresenta desempenho ruim no
periodo subsequente a 1983, que ndo fez parte do estudo de Holthausen & Larcker
(1992);

b) os resultados da estratégia de negociacdo de Holthausen & Larcker (1992) nao
incorporaram os resultados de 1973-1977, periodo em que Ou & Penman (1989)
relataram que a estratégia de negociagao funcionava bem.

Face a esses resultados, Holthausen & Larcker (1992) afirmaram que a rentabilidade da
estratégia de negociagao de Ou & Penman (1989) parecia mais fragil do que o sugerido pelo
estudo. De qualquer forma, Holthausen & Larcker (1992) concluiram ser surpreendente um
modelo estatistico que ndo considerou quaisquer fundamentos econdmicos, ter obtido retornos
anormais da magnitude relatada considerando o ambiente competitivo da bolsa de Nova lorque,
de onde foram extraidos os dados da amostra. Por isso, Holthausen & Larcker (1992)
apresentam quatro razdes pelas quais a lucratividade por eles relatada pudesse estar exagerada:

a) os resultados ndo incluiram custos de transagao;

b) o benchmarking para retorno normal poderia estar mal especificado;

¢) poderia ter existido mudangas temporarias de risco que o modelo nao tenha ajustado
adequadamente;

d) os dados contabeis de algumas empresas poderiam ndo estar disponiveis no final do
terceiro més subsequente ao final do ano fiscal, particularmente as empresas com
problemas financeiros.

Tal discussao corrobora com o escopo deste estudo que adota o pressuposto de que o
alargamento da janela temporal demonstraria que no longo prazo os desempenhos contabil e de
mercado se alinhariam, melhorando a qualidade preditiva dos modelos, pois, a explicagdo para
a diferenciagdo entre os resultados alcangados por Holthausen & Larcker (1992) e Ou &
Penman (1989) poderia estar na definigao de janela temporal utilizada por cada um dos modelos
que se estendido no tempo poderiam alinhar seus resultados gracas a suavizagdo, tanto na
empresa quanto no mercado, dos impactos de fatores externos a essas empresas.

Em trabalhos como o seminal de Beaver (1966) o desempenho contabil, na forma de
indicadores contébeis, foi utilizado como base para predi¢ao de insolvéncia, destacando-se que
sua preocupacao primaria ndo eram os indicadores contébeis e sim os dados contdbeis contidos
nesses indicadores, sob a premissa de que os dados contabeis podem ser avaliados em termos
de sua utilidade e que a utilidade poderia ser definida em termos de sua capacidade preditiva.

Outro trabalho seminal neste campo (ALTMAN, 1968) também se utiliza do desempenho
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contabil como base de predicao, agregando a MDA (Andlise Discriminante Multipla) como
melhoria a analise convencional.

Shumway (2001) inova em seu estudo pela combinagdo de desempenho contébil com
desempenho de mercado e descobre que a combinagdo melhora a acuracia do modelo,
demonstrando que alguns dados contabeis t€ém baixo poder preditivo e que dados de mercado
fortemente relacionados nao costumavam ser incluidos em modelos de predi¢do, como os de
Beaver (1966) e Altman (1968).

Nesse sentido, segundo He et al. (2005) ao analisar o trabalho de Shumway (2001)
ressalta que os resultados daquele trabalho apoiam a premissa de que indices de mercado e
contabeis ndo sdo informagdes que competem como melhores estimadores, pelo contrario,
afirma que a combinagdo de ambos em um mesmo modelo auxilia na melhoria da capacidade

preditiva.

2.3. Modelos logit multinomial (MLM)

MLM aplicam-se a situacdes em que as escolhas envolvem mais de duas alternativas
onde o pesquisador deseja relacionar a escolha observada a um conjunto de varidveis
explanatdrias, de forma a explicar e predizer a probabilidade de que tal escolha ocorra (HILL,
GRIFFITHS & JUDGE, 2003, p.437).

Segundo Ohlson (1995), o valor da empresa relaciona-se com as varidveis contabeis
(patrimonio liquido e lucro liquido), de forma que as informagdes contdbeis apresentariam
value relevance e afetaria os precos das agdes. Ao modificar o patrimdnio liquido, o lucro
liquido estabelece uma correlagdo entre eles, sendo que a constru¢do do lucro liquido ¢
resultado das diversas escolhas realizadas pela administracdo da empresa durante o exercicio,
tais como: decisoes administrativas, de compras, de vendas, de financiamento, de investimento,
além de escolhas sobre praticas e politicas contdbeis que afetam a divulga¢do de suas
informagdes e, consequentemente, da percepcdo e expectativas do investidor que por sua vez
afetam os precos das acdes.

Se 0 MLM se destina a explicar e predizer a probabilidade de uma escolha ocorrer, por
meio da relacdo com variaveis explanatorias, espera-se que tal modelo represente uma poderosa
ferramenta para verificar a relevancia da informacao contabil na medida em que um constructo
de desempenho de mercado transforma a variavel dependente em categorias de nivel de retorno
das acdes das empresas, como se as diversas escolhas que a administracdo da empresa fosse

realizando ao longo do periodo estivesse conduzindo a empresa a escolha do nivel de retorno
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de suas ac¢des que o mercado reconhecera ao alinhar as expectativas dos investidores com as
informagdes que fluem da empresa para o mercado reportando o nivel de assertividade das
decisoes e atividades das empresas na direcao de uma maior lucratividade e liquidez.

Em estudos contabeis os modelos logisticos tem sido utilizados para predi¢ao, como os
modelos binomiais de Ohlson (1980) e Shumway (2001) a partir de desempenho contabil ou o
multinomial de Johnsen & Melicher (1994) que adicionou uma terceira categoria a fim de
verificar o efeito sobre a qualidade de suas predigdes em comparagdo as pesquisas realizadas
por Beaver (1966) e Altman et al. (1977) que utilizavam modelos de duas categorias. Os
resultados verificados por Johnsen & Melicher (1994) demonstraram que a adicdo de uma
terceira categoria melhorava o poder preditivo dos modelos de Beaver (1966) e Altman et al.
(1977) que ja eram considerados bons. Segundo Ward (1999, p.167), Lau (1987) foi o primeiro
nesse campo a estender a metodologia binomial dos modelos de predi¢ao para um modelo
multinomial, usando cinco categorias.

Garson (2014, p. 12) explica que a regressdo logistica, base do MLM, pode ser usada
para prever uma variavel dependente categérica a partir de variaveis independentes continuas
e/ou categoricas, mensurando o efeito das variaveis independentes na dependente e
classificando a importancia relativa das varidveis independentes. Realizar tais predigdes,
mensuracdes e classificagdes foi fundamental para cumprir os objetivos do presente estudo
apontando o nivel de relevancia da informacgdo contébil para a predi¢do do retorno de agdes,
como medida de desempenho de mercado das empresas.

Este estudo adotou o MLM para analisar a relevancia da informacao contabil e para
tanto o modelo tem por objeto relacionar o retorno das agdes com varidveis contabeis,
macroecondmicas ¢ de mercado, no entanto, ao invés de uma relacao direta entre retorno ¢ tais
variaveis, o modelo prevé a criagdo de 3 categorias que classificam tais retornos em baixo,
médio e alto. Outras informacdes do MLM serdo exploradas nas se¢des 4 € 5 deste trabalho em

que, respectivamente, serdo discutidos a metodologia da pesquisa e os resultados obtidos.

2.3.1. Detalhando o MLM

Os MLM estimam pelo método de méxima verossimilhanca com varidveis dependentes
discretas e tais variaveis podem assumir mais de dois valores (STATACORP, 2017, p.1658).

De acordo com Greene (2018, apud STATACORP, 2017), Hosmer, Lemeshow &
Sturdivant (2013, apud STATACORP, 2017), Long (1997, apud STATACORP, 2017), Long
& Freese (2014, apud STATACORP, 2017), Treiman (2009, apud STATACORP, 2017) e
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Davidson & MacKinnon (1993, apud STATACORP, 2017), o MLM estima uma série de

coeficientes B, B@ e B correspondentes aos resultados:

1
exﬁ()

Pr(}’ =1) = o XBD 4 oXB@ 4 ,xp®)

2
exﬁ()

Pry =2) = oXBD | o XBD 4 oXpO)

3
exﬁ()

Pr(y =3) = oXBD | o XBD 4 oXpO)

O modelo ¢ indefinido no sentido de que existem mais de uma solugdo para os
coeficientes B, B e B que levam as mesmas probabilidades para as categoriasy =1, y =2
e y = 3. Para definir o modelo ¢ escolhido arbitrariamente como zero um dos coeficientes BV,
B ou B). Ou seja, definido um dos coeficientes como zero, os restantes medirdo a variagio
relativa a respectiva categoria. Os coeficientes diferem porque tém interpretacdes diferentes,
mas as probabilidades previstas para y=1, y=2 e y=3 ainda serdo as mesmas. Portanto, qualquer
uma das parametrizagdes serd uma solugdo para o mesmo modelo® (STATACORP, 2017,
p-1659).

Definido BV = 0, a equacio torna-se:

1
Pr(y = 1) = 1 n eXﬁ(Z) n eXﬁ(3)
exﬁ(z)
Pr(y = 2) = 1 n eXﬁ(Z) n eXﬁ(3)
exﬁ(3)
Pr(y =3) =

14 eXB® 4 oXB®

E a probabilidade relativa de y = 2, por exemplo, seria:

)

3 Na metodologia deste trabalho optou-se por definir como base de calculo do MLM a categoria “baixo retorno’
e foram calculadas as probabilidades de cada uma das trés categorias a fim de definir a categoria predita pelo
modelo como aquela cuja probabilidade era dominante em relagdo as outras duas categorias.



35

Priy=2) _ xp®
Priy=1)

Denominando essa equacao de razdo de risco relativo (RRR — relative-risk ratios) e
assumindo que X e P® sdo vetores iguais a (x1, x2, ..., xi) ¢ (B1®, @, ..., B?),

respectivamente. A RRR para a alteracdo de uma unidade em x; ¢ entdo:

eﬁ§2>x1+...+5§2>(xi+1)+..-+ﬁ,<f>xk e
= eli

eﬁiz)x1+"'+ﬁi(2)xi+"'+ﬁ,(c2)xk

Assim, a exponencial de um coeficiente ¢ a RRR para a variagdo de uma unidade na
variavel correspondente e o risco ¢ mensurado como o risco de uma categoria em relagdo a

categoria base (STATACORP, 2017, p.1660).
3. DESENVOLVIMENTO DA HIPOTESE DA PESQUISA

De acordo com Lev (1989), a correlacao entre resultado contéabil e retorno de acdes ¢
muito baixa e, além do mais, a relagdo entre essas varidveis € instavel ao longo do tempo,
sugerindo que informacdes trimestrais e anuais teriam utilidade limitadas para tomada de
decisdo de investidores.

Sob a premissa de que os demais indicadores contabeis da empresa sdo correlacionados
com o resultado contdbil, esperava-se que o constructo de desempenho contdbil com
informacdes anuais tivesse baixa correlagdo com o constructo de desempenho de mercado,
derivado de retornos anuais de agdes. Assim, o modelo de predicio que relacionasse
desempenhos contabil e de mercado de curto prazo (informagdes anuais), apresentaria pouco
ou nenhum poder preditivo.

Por outro lado, os resultados do estudo de Rosa & Lustosa (2014) sinalizaram fortes
evidéncias de que o mercado efetivamente diferencia as empresas de alto desempenho
operacional de longo prazo, com o conjunto das varidveis contdbeis utilizadas denotando o
desempenho operacional das empresas significantemente relevante para explicar o retorno das
acoes, corroborando com o pressuposto desta pesquisa de que ao alargar a janela temporal, as
tendéncias do desempenho contabil melhor se alinhariam as do desempenho de mercado.

Esperava-se que com informagdes de longo prazo (5 anos) fosse verificada uma maior

relacdo entre os desempenhos contéabil e de mercado, pois no longo prazo a tendéncia da gestao
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da empresa e sua interacdo com o mercado seria destacada e a0 mesmo tempo suavizados tanto
na empresa quanto no mercado os impactos de fatores externos a essas empresas, tais como:
crises ou bolhas econdmicas, movimentos pontuais de crescimento ou de recessao da economia
nacional ou mundial etc. Nesse cenario, um modelo baseado em informagdes quinquenais
apresentaria maior capacidade preditiva do que o de informagdes anuais, gracas ao melhor
ajuste entre as tendéncias de desempenhos contabil e de mercado no longo prazo, dando

sustentagao a formulagao da seguinte hipdtese da pesquisa a ser testada empiricamente:

Hi:  Os desempenhos contabil e de mercado de longo prazo sio mais relacionados do que os

desempenhos contabil e de mercado de curto prazo.

4. METODOLOGIA DA PESQUISA

4.1. Justificativa da aplicacio do MLM

Os estudos relacionados a value relevance como Dechow, Hutton & Sloan (1999), Core,
Guay & Verdi (2008) costumam utilizar-se de modelos de regressdes lineares como base
metodoldgica para estabelecer as relagdes entre as varidveis, sendo que Kothari (2001) ao fazer
uma revisdo de pesquisas empiricas em Contabilidade sobre mercado de capitais ndo cita
qualquer trabalho nessa area que tenha utilizado o MLM como base metodologica, apesar de
citar alguns que se utilizaram de metodologias nao lineares.

Ou & Penman (1989) e Holthausen & Larcker (1992), desenvolveram estudos de value
relevance com modelos logit binomiais em que testaram estratégias de investimento em agdes
a partir de informagdes contabeis das empresas.

Por outro lado, como evolucao das pesquisas de predicdo de insolvéncia, a partir de
Ohlson (1980) com seu modelo bindrio de logit que ja apresentava vantagens sobre os modelos
classicos, a aplicagdo do MLM nesse campo tem sido comum e tem apresentado boa qualidade
preditiva ao estabelecer relagao entre informagdes contdbeis e saude financeira das empresas,
como os trabalhos de Lau (1987), Johnsen & Melicher (1994), Pinder (1996), Mselmi, Lahiani
& Hamza (2017).

Além das vantagens do logit sobre os modelos classicos indicadas por Ohlson (1980), o
modelo logit se equipara aos métodos de analise mais modernos, como demonstraram Mselmi,
Lahiani & Hamza (2017) ao compara-lo com outros quatro modelos de metodologias mais

modernas, como rede neural e inteligéncia artificial, concluindo que todos os cinco métodos
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utilizados atingiam as expectativas de poder de predi¢do, superando em eficiéncia estudos
anteriores com modelos lineares classicos e sem conseguir provar a superioridade dos quatro
métodos mais modernos sobre o modelo logit.

Dai a ideia de se utilizar tal metodologia para aplicacdo num estudo de value relevance,

como sera detalhado nas proximas se¢des deste trabalho.

4.2. Amostra e fonte de dados

Buscou-se neste trabalho conferir robustez a analise por meio da coleta de informagdes
que redundasse em uma amostra que trouxesse relevancia global ao trabalho, assim, a base de
dados apresenta informagdes contabeis e precos de acdes de 50.998 empresas pertencentes a 18
paises diferentes, distribuidos por todos os continentes e englobando os cinco paises do BRICS.

As informagdes contabeis das empresas e os pregos de suas agdes sdo anuais e foram
obtidas pelo acesso a base Thomson Reuters com a amostra apresentando 500.479 observacdes
no periodo de 23 anos (1995 a 2017), permitindo gerar no MLM de curto prazo 296.625
observagoes validas e no MLM de longo prazo 153.929. Ja as informacdes de indices de
mercado sdo oriundas das bolsas de valores dos 18 paises, conforme detalhado na se¢do 4.1.1.

Foram excluidas as empresas do sistema financeiro dada a peculiaridade da atividade e
o periodo de séries historicas da amostra compreendeu o intervalo de 1995 a 2017. Sao
consideradas em cada ano de anélise as empresas com dados disponiveis naquele ano, assim as
informacodes da base nao receberam qualquer tratamento quanto ao viés de sobrevivéncia.

As 500.479 observacgdes validas foram organizadas em dados agrupados em painel
(pooled) por empresa e ano, tipificando uma amostra de volume robusto de informagdes que se

espera oferecer qualidade aos célculos e ajustes aos modelos.

4.2.1. Extragao de dados

As informacdes contabeis das empresas foram obtidas por meio de acesso a base
Thomson Reuters, Worldscope - Fundamentals Annual (WFA) por meio do WRDS (2018).

Também da base Thomson Reuters, foram extraidas as informag¢des de mercado (preco
das agdes) das empresas, obtidas por meio de acesso a base Worldscope - Stock Data (WSD)
por meio do WRDS (2018).

Os dados macroecondmicos foram obtidos por meio de consulta ao site do Banco

Mundial (2019), base de dados da qual foram extraidos os seguintes dados macroeconémicos
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dos 18 paises que compdem a amostra base deste trabalho: taxa de crescimento anual do PIB

GDP growth (annual %)]; inflacdo de precos ao consumidor — taxa de variacdo dos precos na
( g ( K ¢ preg ¢ preg

economia como um todo [Inflation, consumer prices (annual %)]; e taxa de juros para

empréstimos — taxa bancéria que geralmente atende as necessidades de financiamento de curto

e médio prazo do setor privado, normalmente diferenciada de acordo com a capacidade

crediticia dos tomadores e os objetivos do financiamento [Lending interest rate (%)].

Os indices de mercado dos 18 paises presentes neste estudo foram obtidos por meio de

consulta ao site Investing.com (2019), sendo utilizados os indices de cada pais, conforme

Quadro 1 a seguir.

Quadro 1 — Indices de mercado por pais

Pais Indices de mercado
Africa do Sul FTSE/JSE Africa All Share Index
Alemanha DAX-30
Australia All Ordinaries
Brasil Ibovespa
Canada S&P/TSX Composite Index
China SSE Composite Index
Cingapura Straits Times Index (STI)

Coréia do Sul
EUA

Franca
Grécia

India

Japdo
Malasia
Polonia
Reino Unido
Russia
Suécia

KOSPI

S&P 500
SBF 120
Athex 20

National Stock Exchange of India (NSE)

Nikkei 225

FTSE Bursa Malaysia Index

WIG

FTSE All-Share Index
MICEX (Moscow Interbank Currency Exchange)
OMX Stockholm PI (OMXSPI)

Fonte: elaboracao propria.

4.2.2. Variaveis utilizadas

A partir dos dados extraidos foram compostas as variaveis primarias que serdo base

deste estudo, bem como aquelas criadas para execug¢do dos modelos anual e quinquenal,

apresentadas no APENDICE C, Quadro 6.

Das informagdes de mercado das empresas, extraidas da base WSD, ¢ utilizada neste

trabalho a varidvel que representa preco de mercado da agdo, no final de cada ano base, a fim



39

de calcular os retornos normais anuais e quinquenais de cada empresa (item5001 — Market

Price - Year End)* e que ¢ referenciada neste estudo pelo termo “preco da a¢io”.

4.2.2.1. Informacgdes contabeis

Das informacgdes contabeis das empresas, extraidas da base WFA, serdo utilizadas nos
modelos anual (curto prazo) e quinquenal (longo prazo) as variaveis detalhadas ao final desta
subsecdo. Além dessas variaveis, encontram-se detalhadas no Quadro 2 (APENDICE A) todas
as varidveis utilizadas neste trabalho, de acordo com a ordem em que aparecem no Do-File’
(APENDICE B), sendo que os indicadores contabeis foram selecionados da base Thomson
Reuters por estarem disponiveis nos formatos anual e quinquenal. Para facilidade de verificagdo
na base Thomson Reuters da qual foram extraidas, foi mantido no Quadro 2 (APENDICE A)
como simbolo da varidvel a nomenclatura utilizada pela Thomson Reuters disponivel no Guia
de Defini¢gdes (THOMSON FINANCIAL, 2007).

Tendo por referéncia os indicadores contabeis utilizados nos trabalhos de Ou & Penman
(1989) e Holthausen & Larcker (1992), em estudos de value relevance que se utilizaram de
modelos logit binomiais, bem como os trabalhos seminais em predi¢ao de insolvéncia de Beaver
(1966) e Altman et al. (1977), o constructo de desempenho contabil para os MLM deste trabalho
sera composto por quatro categorias de indicadores: alavancagem, liquidez, lucratividade e giro
do ativo.

Para representar cada categoria, foi selecionado no ambito dos dados da amostra, o
indicador daquela categoria de maior correlagdo com o retorno das agdes das empresas que
compdem a amostra.

Tais indicadores estavam disponiveis na base Thomson Reuters nos formatos anuais e
quinquenais € comporao o constructo de desempenho contabil para os modelos anual e

quinquenal, conforme Quadro 3 a seguir.

4 Nomenclatura utilizada pela Thomson Reuters disponivel no Guia de Definigdes (THOMSON FINANCIAL,
2007).
5> Rotina de execugfo do trabalho utilizada pelo aplicativo STATA.



Quadro 3 — MLM de curto e longo prazos: varidveis que representam o constructo de desempenho contabil

Simbolo Variavel Descricao
. Patrimonio Liquido
alav_lano® | Indicador de alav_lano = _ ‘ * 100
Ativo Total
—————— alavancagem T —
alav_5anos g média de 5 anos do indicador anual de alavancagem
. ) Caixa e Equivalentes
lig_lano’ Indicador de lig_lano = : q *100
Ativo Circulante
—————— liquidez = — —
lig Sanos d média de 5 anos do indicador anual de liquidez
{Luc.Lig.antes de Div.pref.+
__ (r.pag—Jr.cap.)x(1—Aliq.IR)}
lucr lanog Indicador de lucr_lano ~ Méd.ano ant.e ano corr.da soma>l< 100
o de Cap.total,Div.de cp e parcela
lucratividade de cp das Div.de Ip do ano ant.
lucr_Sanos média de 5 anos do indicador anual de lucratividade
Vendas Liquidas
a_lano’ Indicador de a_lano = * 100
84 ga- Ativo Total
iro do ativo T — ; -
ga 5anos £ média de 5 anos do indicador anual de giro do ativo

Fonte: elaboragdo propria.

4.2.2.2. Dados macroecondmicos ¢ indices de mercado
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Dos dados obtidos por meio de consulta ao Banco Mundial (2019) e ao Investing.com

(2019) sao utilizadas neste trabalho as variaveis detalhadas no Quadro 4, a seguir, para 0o MLM

de curto prazo.

® Leverage Ratio: Common Equity / Total Assets * 100
’ Liquidity Ratio: (Cash & Equivalents / Current Liabilities-Total) * 100
8 Profitability Ratio: (Net Income before Preferred Dividends + ((Interest Expense on Debt - Interest

Capitalized) * (1-Tax Rate))) / Average of Last Year's and Current Year’s (Total Capital + Last Year's Short

Term Debt & Current Portion of Long Term Debt) * 100
% Asset Utilization Ratio: Net Sales or Revenues / Total Assets * 100



Quadro 4 — MLM de curto prazo: varidveis que representam os dados macroecondmicos e

indices de mercado por pais

Simbolo Variavel Descricio

PIB GDP growth (annual %) Taxa anual de crescimento percentual do
PIB de cada pais.

Inflagdo Inﬂation, consumer Taxa percentual anual de inflagdo do

prices (annual %) respectivo pais.

Taxa anual percentual média de juros
bancaria que geralmente atende as
necessidades de financiamento de curto e

Juros Lending interest rate (%) | médio prazo do setor privado,
diferenciando-se de acordo com a

capacidade crediticia dos tomadores e os
objetivos do financiamento.

Ind_mercado

indice de mercado de
cada pais analisado

Lista dos indices e seus respectivos paises
mencionados no Quadro 1 deste trabalho.

Fonte: elaboragdo propria.
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Estdo indicadas no Quadro 5 as variaveis utilizadas no MLM de longo prazo, médias

aritméticas dos cinco anos anteriores calculadas a partir de cada uma das variaveis

macroecondmicas e do indice de mercado utilizados no MLM de curto prazo.

Quadro 5 — MLM de longo prazo: variaveis que representam os dados macroecondmicos e

indices de mercado por pais

Simbolo Variavel Descriciao
PIB5a GDP growth (annual %) | Média aritmética dos cinco anos
-5YrAvg anteriores do PIB de cada pais.
Inflation, consumer . o .
~ : o Média aritmética dos cinco anos
InflagaoSa prices (annual %) -5 Yr . . ~ : ,
Ave anteriores da inflacao do respectivo pais.
.. Média aritmética dos cinco anos
Lending interest rate (%) . .
Juros5a anteriores da taxa de juros em percentual

-5YrAvg

anual do respectivo pais.

Ind mercadoSa

ind mercado - 5 Yr Avg

Média aritmética dos cinco anos
anteriores do indice de mercado do
respectivo pais.

Fonte: elaboragao propria.

4.3. Estruturacio dos modelos de analises

A fim de comparar o efeito do alargamento da janela temporal sobre a qualidade das

predi¢des, foram criados dois MLM, um deles com varidveis anuais (curto prazo) e outro com
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variaveis quinquenais (longo prazo), cujas variaveis dependentes e independentes serdao

detalhadas nas subsecdes a seguir. O Quadro 7 apresenta um resumo das varidveis dos MLM.

Quadro 7 — Resumo das variaveis dos MLM de curto e de longo prazos

MLM Variavel dependente Variaveis independentes
Valores anuais de:
Variavel categorica que | Indicador de alavancagem;
em termos de retorno de | Indicador de liquidez;
um ano pode assumir os | Indicador de lucratividade;
Curto prazo

(informagdes anuais)

seguintes valores:

1 — baixo;
2 —médio; e
3 —alto.

Indicador de giro do ativo;
PIB;

Inflacao;

Taxa de juros; e

Indice de mercado.

Longo prazo
(informagdes quinquenais)

Variavel categérica que
em termos de retorno de
cinco anos pode
assumir os seguintes
valores:

1 — baixo;
2 —médio; e
3 — alto.

M¢dias aritméticas de cinco
anos dos valores anuais de:
Indicador de alavancagem,;
Indicador de liquidez;
Indicador de lucratividade;
Indicador de giro do ativo;
PIB;

Inflacao;

Taxa de juros; e

Indice de mercado.

Fonte: elaboragao propria.

Formulada na se¢do 3 deste trabalho, a hipdtese Hi ¢ testada por meio da comparagio

entres os dois MLM, de curto e longo prazos, que utilizarao todas as informagdes disponiveis

na amostra para as empresas dos 18 paises.

4.3.1. Modelos para relagao entre desempenhos contabil e de mercado de curto e longo prazos

Quanto a metodologia do modelo de analise, este estudo parte de um constructo de

desempenho de mercado que ordena o retorno das a¢des das empresas que compdem a amostra,

dividindo-os em tercis de forma a estabelecer categorias (baixo, médio e alto retornos),

constituindo-se na variavel dependente dos MLM de curto e longo prazos. J& as variaveis

independentes dos modelos sdo representadas por indicadores contdbeis que se configuram no

constructo de desempenho contabil das empresas, acrescidas de variaveis macroeconomicas e

de indices de mercado.
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4.3.2. Variaveis dependentes

Sao varidveis categoricas que podem assumir valores 1, 2 e 3, representando,
respectivamente, um dos seguintes tercis em retornos anual ou quinquenal: 1 —baixo, 2 —médio,
e 3 — alto. S@o variaveis representadas por dados em painel (matriz empresa X ano) em que as
empresas podem pertencer a 18 paises diferentes.

Para 0o MLM de curto prazo, essa variavel (tretla_ano_a_ano'’) é a categoria indicada
pelo tercil dos retornos normais anuais, com os anos variando de 1996 a 2017, sendo que para
efeito do modelo de estimacdo foi estabelecida uma janela temporal de 1996 a 2012 para se
prever as categorias de 2013 a 2017.

J4 para 0 MLM de longo prazo, essa variavel (tret5a_ano a ano'l) ¢ a categoria
indicada pelo tercil dos retornos normais quinquenais, sendo que os anos variam de 2000 a 2017
e para efeito do modelo de estimacao foi estabelecida uma janela temporal de 2000 a 2012 para

se prever as categorias de 2013 a 2017.

4.3.3. Variaveis independentes

Realizados testes de correlag@o entre os retornos normais anual e quinquenal calculados
para cada empresa/ano da amostra (varidveis retla e retSa) e as variaveis de informagdes
contéabeis detalhadas no Quadro 2 no APENDICE A deste trabalho, foi selecionada a de maior
correlagdo combinada entre retorno normal anual e quinquenal dentro de cada uma das
categorias de indicadores contabeis previamente definidas como componentes do constructo de
desempenho contébil deste trabalho para os MLM de curto e longo prazos:

a) Alavancagem: variaveis alav_lano e alav_Sanos;
b) Liquidez: varidveis liq_lano e liq_Sanos;
¢) Lucratividade: varidveis lucr_lano e lucr_Sanos;

d) Giro do ativo: varidveis ga_lano e ga_5Sanos.

As variaveis de informagdes contabeis foram acrescidas as varidveis com dados

macroecondmicos e indices de mercado de cada um dos 18 paises:

10 Criada a partir das informagdes acumuladas ano a ano das variaveis tretlaYYYY, varidvel detalhada no
Quadro 6 no APENDICE C.
11 Criada a partir das informagdes acumuladas ano a ano das variaveis tret5aYYYY, varidvel detalhada no
Quadro 6 no APENDICE C.
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a) PIB: variaveis PIB e¢ PIB5a;
b) Inflacdo: variaveis inflacao ¢ inflacaoSa;
¢) Taxa de juros: variaveis juros e jurosSa;

d) Indice de mercado: variaveis ind_mercado ¢ ind_mercadoSa.

Os indicadores contdbeis ja estavam disponiveis na base de dados em suas formas
anuais e quinquenais (médias aritméticas de 5 anos), enquanto os dados macroecondmicos e
indices de mercado dos 18 paises estavam disponiveis somente em sua forma anual e foram

calculados na forma quinquenal por meio de média aritmética.
4.3.4. Modelo Econométrico

ePrXjnk
B D = S B
jec

Em que Pu(i) ¢ a probabilidade de a agdo da empresa n pertencer a categoria i dentro de
um conjunto de possibilidades C representado pela matriz de dados que combina na amostra as
empresas ¢ a série temporal; e ¢ a base do logaritmo neperiano; Bk sdo os parametros a serem
estimados no modelo em que i varia k varia vezes (i = 1, 2, .., k) e Xju sdo atributos que
caracterizam a funcao.

No MLM desta tese ha trés categorias a serem testadas na variavel dependente (i = 1, 2
ou 3, que correspondem respectivamente a baixo retorno, médio retorno e alto retorno); os
coeficientes a serem estimados para cada conjunto de categorias sdo denominados: B1, B2 e B3;
sdo utilizadas oito variaveis independentes (alavancagem, giro do ativo, liquidez, lucratividade,
PIB, inflacdo, juros e indice de mercado) para testar o modelo e que correspondem ao indice j
que variade 1 a 8.

As probabilidades de ocorréncia das 3 categorias sdo escritas da seguinte forma:

eﬁ1Xj1

P,(1) = eB1Xj1 4 oB2Xj2 4 oP3Xjs
e.BZXjZ

P (2) =

eﬁ1Xj1 + eP2Xj2 + ePsXjs
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ePsXjs
P.(3) =

eﬁ1Xj1 + e.BZXjZ + e.33Xj3

4.4. Procedimentos

A partir da amostra com 500.479 observacdes no periodo de 23 anos (1995 a 2017),
envolvendo 50.998 empresas de 18 paises, com informacdes anuais de seus indicadores
contabeis e precos de suas agdes, foram calculados os retornos normais de mercado anual e
quinquenal (variaveis retla e ret5a) de cada empresa/ano que dispusesse de informagao na

base de dados.

O calculo do retorno normal anual (variavel retla) ¢ realizado por meio da formula:

Preco da agdog,, : — Preco da acdog,, t—1
Preco da acaog, t—1

Retorno normal anual ;. ; =

E o calculo do retorno normal quinquenal (variavel ret5a) ¢ realizado por meio da

formula:

Preco da acdog,,, s — Prego da acdogy,, t—s
Preco da agaogp, t—s

Retorno normal quinquenal, =

Em seguida, foi classificado em tercis os retornos anuais em cada ano base, dos anos
1996 a 2017 (22 periodos) a fim de gerar as informagdes para a variavel categorica que sera a
dependente do MLLM de curto prazo. Também se classificou em tercis os retornos quinquenais
dos anos 2000 a 2017 (18 periodos) para gerar as informagdes da variavel dependente do MLM
de longo prazo. A variavel categorica dos modelos anual e quinquenal pode assumir valor 1, 2
ou 3, representando respectivamente os tercis de baixo retorno, médio retorno e alto retorno.

Com base nas informag¢des anuais das variaveis macroecondmicas ¢ indices de mercado
utilizadas no MLM de curto prazo, foram calculadas as variaveis quinquenais a serem utilizadas

no MLM de longo prazo por meio de média aritmética de 5 anos:

Xe+ X1+ X + Xe 3 + Xy
5

Média aritmética de 5 anos =
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Tomando por referéncia os indicadores contabeis utilizados nos trabalhos de Ou &
Penman (1989) e Holthausen & Larcker (1992), em estudos de value relevance que se
utilizaram de modelos logit binomiais, bem como a lista de indicadores contébeis utilizados nos
trabalhos de Beaver (1966) e Altman et al. (1977) foram escolhidas quatro categorias de
indicadores contdbeis para compor o constructo de desempenho contabil dos MLM:
alavancagem, liquidez, lucratividade e giro do ativo. Dentre os indicadores contabeis
disponiveis na base Thomson Reuters nos formatos anuais e quinquenais, foi selecionado o
indicador de maior correlagdo com retorno dentro de cada uma dessas categorias. Tais
indicadores foram detalhados na se¢do 4.2.2.1. (Informagdes contabeis).

A seguir, foi executado o MLM de curto prazo no STATA (fun¢do mlogit'?), utilizando
o 1° tercil como base (baixo retorno) e considerando como periodo de estimacao o intervalo
entre 1996 e 2012 (17 anos).

Utilizando-se os parametros calculados pelo modelo, por meio da funcdo predict, foi
realizada a predicdo das probabilidades de as a¢des das empresas estarem nas categorias 1
(baixo retorno), 2 (médio retorno) e 3 (alto retorno) para o periodo de 2013 a 2017 (5 anos). A
partir da comparagao das probabilidades preditas, sdo criadas variaveis de categorias preditas
para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017 para cada empresa que teve dados calculados
pelo MLM com as variaveis assumindo o valor da categoria com maior probabilidade de ocorrer
(probabilidade dominante). Entdo, sdo comparados os resultados previstos e realizados e
relatado o nivel de acertos do MLM de curto prazo.

A Figura 1 a seguir esquematiza os procedimentos no MLM de curto prazo desde o
calculo do retorno normal anual que serd a base para a determinac¢do dos tercis, ano a ano, que
definira o valor da variavel categdrica, passando pelo processo de estimacao dos parametros e
até a predicao das categorias que serdo comparadas com as categorias observadas a fim de
apresentar o percentual de predigdes corretas. A formula do Retorno anualzo;7 apresentada na
Figura 1 ¢ meramente ilustrativa do racional da previsdo, pois, o modelo ndo calcula o valor do
retorno futuro da agdo, ele assume como previsdo o valor da categoria com maior probabilidade
de ocorrer (probabilidade dominante) dentre as probabilidades de ocorréncias preditas para as

3 categorias, estimadas de acordo com os parametros calculados no periodo 1996-2012.

12 Apesar de a variavel categorica ser calculada em tercis de baixo, médio e alto retorno, optou-se por utilizar a
fungdo mlogit (logit multinomial), em detrimento da fungdo ologit (logit multinomial ordenado) porque as
empresas que compdem a amostra mudam de posigoes de ano base a ano base, deslocando-se entre as categorias
que compdem o painel de dados. Ainda assim o autor testou a utilizagdo do logit multinomial ordenado e o
resultado das predi¢des foram similares, considerando o desenho metodolégico adotado nesta pesquisa.
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Figura 1 — Procedimentos esquematizados do MLM de curto prazo

Ano, — Ano,_4 A variavel dependente representa a categoria (tercil) em que se
Ano,_, encontra o retorno anual da empresa i no ano t: categoria 1 (baixo
- retorno), categoria 2 (médio retorno) ou categoria 3 (alto retorno).

Retorno anual, =

Calculados a partir de painel de dados das
variaveis dependentes (categorias dos retornos
anuais das empresas i nos anos t) e
Pardmetros de independentes (dados contabeis das empresas i
estimagéo nos anos t e dados macroecondmicos e indices
de mercados dos paises j nos anos t). Os anos t
variam de 1996 a 2012.

A partir dos pardmetros de estimagdo sdo preditas as
categorias em que se encontrardo os retornos anuais
das empresas i nos anos t. Os anos t variam de 2013
a 2017. A categoria do Ultimo ano predito (2017), por
exemplo, representa o tercil em que se encontraria o
retorno anual da empresa i no ano t=2017
representado pelo seguinte valor:

Categorias
preditas

Anozo17 — Anozpie
Retorno anualyg; = —————
Anoggy6

Fonte: elaboragao propria.

Na execucao do MLM de longo prazo no STATA (fung¢ao mlogit) também foi utilizado
o 1°tercil como base (baixo retorno), sendo considerado como periodo de estimagao o intervalo
entre 2000 e 2012 (13 anos).

A exemplo do MLM de curto prazo, com base nos parametros do MLM de longo prazo
sdo criadas varidveis de categorias preditas para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017,
comparados os resultados previstos e realizados e relatado o nivel de acertos do MLM de longo
prazo.

A Figura 2 a seguir esquematiza os procedimentos no MLM de longo prazo desde o
calculo do retorno normal quinquenal que sera a base para a determinagdo dos tercis, ano a ano,
que definira o valor da variavel categdrica, passando pelo processo de estimacao dos parametros
e até a predigcdo das categorias que serdo comparadas com as categorias observadas a fim de
apresentar o percentual de predicdes corretas. A formula do Retorno quinquenalzoi;
apresentada na Figura 2, apenas ilustra a 16gica da previsdo, pois, como afirmado anteriormente,
o modelo nado prediz o valor do retorno futuro da agdo, ele assume como previsao o valor da
categoria com probabilidade dominante de ocorrer dentre as probabilidades de ocorréncias

preditas para as 3 categorias, estimadas com os pardmetros calculados no periodo 2000-2012.
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Figura 2 — Procedimentos esquematizados do MLM de longo prazo

A variavel dependente representa a categoria (tercil) em que se

encontra o retorno quinquenal da empresa i no ano t: categoria 1
Ano;_5 (baixo retorno), categoria 2 (médio retorno) ou categoria 3 (alto
retorno).

e Ano, — Ano, s
Retorno quinquenal, = —————

Calculados a partir de painel de dados das variaveis dependentes
(categorias dos retornos quinquenais das empresas i nos anos t)
e independentes (médias aritméticas de 5 anos dos dados
contabeis das empresas i nos anos t e dos dados
macroecondmicos e indices de mercados dos paises j nos anos
t). Os anos t variam de 2000 a 2012.

Parémetros de
estimagdo

A partir dos pardmetros de estimagdo sdo preditas
as categorias em que se encontrardo os retornos
quinquenais das empresas f nos anos t. Os anos t
variam de 2013 a 2017. A categoria do ultimo ano
predito (2017), por exemplo, representa o tercil
em que se encontraria o retorno anual da empresa
ino ano t=2017 representado pelo seguinte valor:

Categorias
preditas

Anogg17 — Anozgys

Retorno quinquenal =
2017 1
No2p12

Fonte: elaboragao propria.

A partir da comparagdo entre os resultados dos acertos de predi¢gdo dos MLM de curto
e longo prazos, testou-se a hipotese Hi formulada na secdo 3 deste trabalho que apresentou a
hipotese desta pesquisa, cujos resultados e consideragdes serao realizados nas se¢des seguintes.
Repetindo-se os procedimentos numa amostra que continha informagdes de empresas
sediadas em um Unico pais, foi testada a robustez dos MLM de curto e longo prazos por meio
da comparacao entre os resultados obtidos com a amostra desse pais e as predigdes realizadas

com a amostra dos 18 paises, cujos procedimentos foram detalhados nesta secao.

5. RESULTADOS

A partir dos dados da amostra, de toda a metodologia da pesquisa apresentada na se¢ao
4 e em especial os procedimentos detalhados na se¢do 4.4, sdo apresentados nesta secao 0s
resultados alcangados e suas andlises dentro do escopo da hipotese da pesquisa apresentada na

secdo 3 e dos objetivos deste trabalho elencados na segdo 1.3.
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5.1. Estatistica descritiva

A Tabela 1 apresenta o descritivo da amostra, incluindo a distribui¢dao das observagdes
por paises. Destaca-se o tamanho da amostra, com 500.479 observagdes, de 50.998 empresas
sediadas em 18 paises de todos os continentes do mundo, sendo um da Africa, trés das
Américas, seis da Asia, seis da Europa, um Transcontinental (Russia) e um da Oceania. Com

essa configuracdo de amostra estdo presentes todos os paises do BRICS.

Tabela 1 — Distribui¢do amostral

Distribuicio da Amostra

Total de empresas 50.998
Paises selecionados 18
Total de observacoes 500.479
Distribui¢ao da amostra por pais
Aftica do Sul 6.528
Alemanha 14.310
Australia 27.975
Brasil 7.007
Canada 39.972
China 42.091
Cingapura 10.493
Coréia do Sul 27.210
EUA 127.475
Franca 14.955
Grécia 5.292
India 31.232
Japdo 76.182
Malasia 17.169
Polonia 5.700
Reino Unido 34.114
Russia 4.682
Suécia 8.092

Fonte: elaboragao propria.

As empresas dos EUA tém a maior participagdo na amostra, com 127.475 observagdes.
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A Russia tem a menor participagdo, com 4.682 observagdes e foi mantida na amostra
por pertencer ao BRICS, apesar de ndo figurar entre os 18 paises com maior quantidade de
observagdes na base de dados bruta extraida da base Thomson Reuters que originalmente
contava com 126 paises.

O Brasil apresentou 7.007 observagdes e figurava como o 15° maior pais em nimero de
observagoes da base de dados bruta.

Os retornos de mercado anuais e quinquenais foram calculados e a seguir classificados
usando os tercis (divisao do intervalo de uma distribui¢do de frequéncia em trés classes de igual
ou aproximado numero de observagdes) para a criagdo de trés categorias: baixo, médio e alto

retorno de agdes, conforme Tabela 2.

Tabela 2 — Distribui¢ao em tercis dos retornos anuais e quinquenais

Tercis do retorno Anual Quinquenal

de mercado Freq. % Freq. %
1 — Baixo 149.854 33,34 93.457 33,34
2 — Médio 149.834 33,33 93.450 33,33
3 —Alto 149.793 33,33 93.442 33,33
Total 449.481 100 280.349 100

Fonte: elaboragao propria.

Os indicadores contdbeis (alavancagem, liquidez, lucratividade e giro do ativo) e as
variaveis macroecondémicas (PIB, inflacdo e taxa de juros) encontram-se em numeros
percentuais na base de dados e dessa forma sdo apresentados nas Tabelas 3 a 6 a seguir. J& os
indices de mercado, encontram-se na base de dados na forma original pela qual sdo reportados
ao mercado em seus respectivos paises.

As Tabelas 3 e 4, a seguir, apresentam as estatisticas descritivas das variaveis utilizadas
no estudo, segmentadas pelos modelos de curto e longo prazos. Considerando a série historica
de 22 anos para o modelo de curto prazo (anual) e de 18 anos para o modelo de longo prazo
(quinquenal), as médias das varidveis macroecondmicas em ambos os modelos possuem pouca
dispersao. Ja os indices de mercado apresentam grande dispersdo porque sdo apresentadas pelo
conjunto de 18 paises cujas bolsas de valores tem indices de grandezas variadas, entretanto,
essa dispersdao nao impacta os modelos econométricos uma vez que os dados sdo rodados em
painel por pais, de forma que o indice de mercado de cada pais interage com as variaveis de

empresas daquele mesmo pais.
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Tabela 3 — Curto Prazo — toda amostra utilizada (1996 a 2017) — estatistica descritiva

Estatisticas Descritivas

Variaveis

Obs. Meédia Desvio Padrao Minimo Maximo
Curto prazo
alav_lano 488.250 -8.399 1.939.702 -1.050.000.000 4.127.716
ga lano 487.806 2 222 -7 127.843
lig_lano 366.835 35 281 216 169.789
lucr lano 449.879 -57 5.780 -2.206.967 124.863
PIB 489.547 3 3 -9 15
Inflagdo 489.547 2 2 -2 86
Juros 489.547 5 7 0 86
ind mercado  476.011 6.611 8.885 45 76.402

Fonte: elaboragao propria.

Tabela 4 — Longo prazo — toda amostra utilizada (2000 a 2017) — estatistica descritiva

Estatisticas Descritivas

Variaveis

Obs. Média Desvio Padrao Minimo Maximo
Longo prazo
alav_5anos 342.462 -4.287 702.801 -210.000.000 842.731
ga Sanos 341.378 2 129 -1 57.833
lig_S5anos 333.465 36 295 -216  169.789
lucr Sanos 283.614 -6 778 -177.696  56.898
PIB5a 308.218 3 3 -6 12
inflagdo5a 308.218 2 2 -1 39
jurosSa 308.218 5 6 0 72
ind mercado5a 297.946 6.695 8.422 133 62.839

Fonte: elaboragao propria.

A grande dispersdo que se percebe nas estatisticas descritivas dos indicadores contébeis,

em especial do indicador de alavancagem, deriva da presencga de outliers na amostra que nao

foram retirados. A decisdo do autor em nao tratar tais outliers se justifica pela amplitude da

amostra que abastece os modelos de curto prazo, com 296.625 observagdes validas, e de longo

prazo, 153.929 observagdes validas, conforme resultados das regressdes logisticas realizadas.

Como tais informagdes sdo oriundas de 18 paises diferentes, com realidades econdmicas e

sociais distintas ao longo dos 22 anos de série histérica, além da diversidade de seus sistemas

contabeis e legais, isto naturalmente implicaria em variabilidade das informacdes, em especial

dos indicadores contabeis, tornando arbitraria a decisdo pela retirada dos outliers.

Entretanto, dada a dispersao verificada em algumas variaveis, foram criadas as tabelas

de percentis para se buscar visualizar o impacto dessa dispersdo sobre os modelos

econométricos, conforme Tabelas 5 e 6 a seguir.
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Tabela 5 — Curto Prazo — toda amostra utilizada (1996 a 2017) — distribuicdo em percentis

Percentis
Obs. | 1% [5%]10% | 25% | 50% | 75% | 90% | 95% | 99%

Variaveis

Curto prazo

alav_lano 488.250 -1.877 -49 8 29 49 70 87 94 99
ga lano 487.806 0 O 0 0 1 1 2 2 4
lig_lano 366.835 0 1 4 12 28 57 86 96 100
lucr lano 449879 457 -97 43 -5 4 10 18 26 58
PIB 489.547 500-1 0 2 3 4 7 9 11
Inflagao 489.547 -1 -0 -0 1 2 3 5 7 11
Juros 489.547 0 O 1 2 5 7 9 11 44

ind mercado 476.011 352 880 1.112 1.426 3.104 8.988 16.111 19.114 51.284

Fonte: elaboragao propria.

Tabela 6 — Longo prazo — toda amostra utilizada (2000 a 2017) — distribui¢do em percentis

Percentis
Obs.| 1% 5% 10%] 25% | 50%| 75%| 90%| 95%| 99%

Variaveis

Longo prazo

alav_5anos 342462 -2.049 -42 11 30 48 67 82 89 97
ga Sanos 341.378 0 0 0 0 1 1 2 2 4
lig_Sanos 333.465 1 4 7 15 30 53 77 88 97
lucr_Sanos 283.614 -194 57 -26 -2 4 10 16 22 40
PIB5a 308.218 -0 0 1 1 3 4 7 9 11
inflagdo5a 308.218 -1 -0 -0 1 2 3 4 7 10
juros5a 308.218 0 0 0 2 5 6 9 11 41

ind mercadoSa  297.946 320 1.120 1.186 1.381 3.073 11.183 14.162 16.457 49.676

Fonte: elaboragao propria.

A andlise da distribuicdo em percentis dos valores das varidveis dos modelos de curto e
longo prazos demonstra que as médias e desvios padrdes estao refletindo a presenca de outliers
inferiores concentrados nos percentis de 1% a 5% e superiores a partir de 99%, nado
prejudicando o desempenho dos modelos logit uma vez que a caracteristica metodologica
dessas regressoes afasta a influéncia desses valores discrepantes e sem contetdo informacional.

Nos APENDICES D ¢ E encontram-se um conjunto de tabelas suplementares que
discriminam a estatistica descritiva e distribui¢cao em percentis das variaveis independentes dos
modelos de curto e longo prazos. Essas estatisticas foram segregadas em 8§ tabelas, quatro para
cada um dos modelos e apresentam as variaveis da amostra total subdivididas em amostra de
estimagao dos parametros ¢ amostra de predicao, considerando que as previsdes sdo realizadas

em amostra out-of-sample,.
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Foi realizado teste de correlacdo entre as varidveis que compordo os MLM,

aparentemente as correlacdes sdo aceitaveis € ndao had indicios de problemas de

multicolinearidade entre as varidveis independentes, conforme Tabelas 15 (MLM de curto

prazo) e 16 (MLM de longo prazo).

Tabela 15 — Correlagao das variaveis do MLM de curto prazo

Correlacdo tretla alav_ ga_ lig_ luer_ PIB inflacdo  juros ind me
MLM de ano ano  lano lano lano lano rcado
curto prazo
tretla_ano _ano | 1,0000
alav_lano 0,0020 1,0000
ga lano -0,0023 -0,0000  1,0000
lig lano -0,0151 0,0015  0,0027 1,0000
lucr lano 0,0033 0,0002 -0,0010 -0,0042 1,0000
PIB 0,0106 0,0017 -0,0017 0,0760 0,0030 1,0000
Inflagdo -0,0091 -0,0010  0,0003 -0,1056 0,0009 0,3335  1,0000
Juros 0,0112 0,0001  0,0003 -0,0516 0,0018 0,1966  0,5012 1,0000
ind mercado 0,0176 0,0011 -0,0012 -0,0002 0,0024 -0,1733  -0,0523 0,2059  1,0000
Nota: Total de 410.468 observagdes, excluindo os missings values nos cruzamentos das variaveis
Fonte: elaboragao propria.
Tabela 16 — Correlacdo das variaveis do MLM de longo prazo
Correlagao tretSa alav_ ga liq luer PIB5a  Infla Inte ind me
MLM de longo | ano ano  Sanos 5anos 5anos 5anos tionSa  restSa  rcadoSa
prazo
tretSa_ano_ano | 1,0000
alav_5anos 0,0027 1,0000
ga 5anos 0,0380 -0,0007 1,0000
lig Sanos -0,0827 0,0018 -0,1552 1,0000
lucr Sanos 0,0201 0,0007 0,0248 -0,0158  1,0000
PIB5a 0,1418 0,0005 -0,0541 -0,0780  0,0079 1,0000
inflagdo5a 0,0594 -0,0009 -0,0248 -0,1231  0,0048 0,4771  1,0000
juros5a 0,0567 -0,0004 -0,0223 -0,0425  0,0046 0,2614  0,5735  1,0000
ind mercadoSa | -0,0356 0,0014 0,0014 -0,0047  0,0006 -0,2346  -0,0623  0,2648 1,0000

Nota: Total de 238.069 observagdes, excluidos os missings values nos cruzamentos das variaveis
Fonte: elaboragdo propria.

Percebe-se na comparagdo entre 0 MLM de curto e o de longo prazo que as correlagdes

entre a variavel dependente (constructo de desempenho de mercado) e todas as varidveis

independentes (constructos de desempenho contabil, varidveis macroecondmicas e indice de

mercado), aumentaram quando se alargou a janela temporal de um para cinco anos. Essa maior

correlagdo identificada na comparagdo entre curto e longo prazos aponta de forma preliminar

na direc¢do de confirmacgao da hipdtese desta pesquisa, a ser verificada na anélise dos resultados

das regressdes logisticas dos MLM de curto e longo prazos e das predi¢cdes das categorias de

desempenho de mercado:
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Hi:  Os desempenhos contabil e de mercado de longo prazo sio mais relacionados do que os

desempenhos contabil e de mercado de curto prazo.

5.2. Analises dos MLM

Wulff (2015) explica que duas questdes complicam a interpretacdo dos coeficientes em
um MLM:

a) osresultados representam contrastes entre as categorias, dificultando a visualizagdo das
implicagdes para cada categoria a partir dos coeficientes e diferentemente dos modelos
binarios, um sinal positivo de um coeficiente ndo significa necessariamente que um
aumento na variavel independente corresponda a um aumento na probabilidade da
ocorréncia de uma categoria especifica;

b) arelagdo entre as variaveis explicativas e a probabilidade de um determinado resultado
de escolha ¢ ndo linear e pode até¢ mudar de sinal na distribui¢do de um unico preditor.
Assim, um dos dispositivos que Wulft (2015) sugere para que pesquisadores realizem

suas conclusodes ¢ a analise dos efeitos marginais que sdo apresentados ao longo desta secao.
Para efeito de analise dos MLM nesta tese também sera utilizada a RRR (relative-risk ratio ou
razdo de risco relativo), detalhada matematicamente na se¢do 2.3.1. Ainda assim, sdo
apresentadas nesta se¢do as tabelas 17 e 18 com os coeficientes obtidos nos MLM de curto e
longo prazos.

Os resultados apresentados na Tabela 17, a seguir, indicam a importancia relativa de
cada varidvel do MLM de curto prazo, onde a categoria “baixo retorno” ¢ a base das estimativas
em comparacdo com as categorias “médio e alto retornos”. Enquanto a categoria de médio
retorno apontou que os parametros das varidveis giro do ativo (ga_lano) e taxa de juros (juros)
nao foram significativos, a categoria de alto retorno apontou como nao significativos os
parametros das varidveis alavancagem (alav_lano), giro do ativo (ga lano), lucratividade

(lucr_lano) e da constante do modelo.
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Tabela 17 — Estimativas dos Pardmetros do MLLM de curto prazo

MLM de
curto prazo B Erro padrio Z P>z| [95% Conf.Interval]
(base
Baixo outcome)
Médio
alav_lano 0,0000 0,0000 2,75 0,01 0,0000 0,0001
ga lano -0,0013 0,0012 -1,15 0,25  -0,0036 0,0009
lig_lano -0,0050 0,0002 -31,06 0,00 -0,0054  -0,0047
lucr_lano 0,0000 0,0000 3,62 0,00 0,0000 0,0000
PIB -0,0257 0,0015 -16,66 0,00 -0,0287  -0,0226
Inflacdo -0,0795 0,0023 -33,85 0,00 -0,0841  -0,0749
Juros -0,0012 0,0008 -1,49 0,14  -0,0029 0,0004
ind mercado 0,0000 0,0000 18,42 0,00 0,0000 0,0000
Constante 0,4186 0,0105 39,87 0,00 0,3981 0,4392
Alto
alav_lano 0,0000 0,0000 1,58 0,12 0,0000 0,0000
ga_lano -0,0003 0,0004 -0,63 0,53  -0,0011 0,0006
lig_lano -0,0008 0,0002 -495 0,00 -0,0011  -0,0005
lucr lano 0,0000 0,0000 1 032 0,0000 0,0000
PIB 0,0060 0,0015 3,97 0,00 0,0030 0,0089
Inflagdo -0,0189 0,0020 -9,33 0,00 -0,0229  -0,0150
Juros 0,0077 0,0008 10,23 0,00 0,0063 0,0092
ind_mercado 0,0000 0,0000 7,37 0,00 0,0000 0,0000
Constante 0,0166 0,0105 1,59 0,11 -0,0039 0,0371

Fonte: elaboragdo propria.

A seguir, na Tabela 18 ¢ indicada a importancia relativa das variaveis do MLM de longo
prazo e percebe-se uma melhora na significancia dos coeficientes em comparagdo com o MLM
de curto prazo (Tabela 17). Nas estimativas para a categoria médio retorno apenas o parametro
da variavel giro do ativo (ga S5anos) ndo se apresenta significativo, enquanto a varidvel
alavancagem (alav_5anos) ndo ¢ significante na categoria alto retorno. Tal melhora corrobora
a percepc¢do de que o alargamento da janela temporal de um para cinco anos aumenta a relacao

entre o desempenho contabil e o desempenho de mercado.



56

Tabela 18 — Estimativas dos Parametros do MLM de longo prazo

MLM de
longo prazo B Erro padrio z P>|z| [95% Conf.Interval]
(base
Baixo outcome)
Médio
alav_5anos 0,0018 0,0002 8,08 0,00 0,0014 0,0022
ga_ Sanos 0,0117 0,0092 1,28 0,20 -0,0063 0,0296
lig_Sanos -0,0035 0,0003 -11,49 0,00 -0,0041 -0,0029
lucr Sanos 0,0124 0,0003 44,37 0,00 0,0118 0,0129
PIB5a 0,0294 0,0032 9,25 0,00 0,0232 0,0356
inflagdo5a -0,1135 0,0050 -22,63 0,00 -0,1233 -0,1036
juros5a 0,0100 0,0015 6,62 0,00 0,0071 0,0130
ind mercado5a 0,0000 0,0000 2,62 0,01 0,0000 0,0000
cons 0,2570 0,0232 11,06 0,00 0,2115 0,3026
Alto
alav_5Sanos 0,0002 0,0001 1,6 0,11 0,0000 0,0004
ga_Sanos 0,0419 0,0091 4,63 0,00 0,0242 0,0597
lig_Sanos 0,0009 0,0003 2,97 0,00 0,0003 0,0014
lucr Sanos 0,0151 0,0003 51,96 0,00 0,0145 0,0157
PIB5a 0,1247 0,0029 42,74 0,00 0,1190 0,1304
inflagdo5a 0,0073 0,0043 1,71 0,09 -0,0011 0,0157
juros5a 0,0245 0,0013 18,2 0,00 0,0219 0,0271
ind_mercado5a 0,0000 0,0000 -8,66 0,00 0,0000 0,0000
cons -0,4232 0,0222 -19,04 0,00 -0,4668 -0,3796

Fonte: elaboragdo propria.

As estatisticas de RRR apresentadas nas Tabelas 19 e 20 demonstram que todas as
variaveis independentes dos MLM de curto e longo prazos estdo muito proximas de 1, com
excecdo da variavel PIB no MLM de longo prazo.

Ainda assim, percebe-se um crescimento no valor das RRR das varidveis contéabeis
quando se compara os MLM de curto em direcao ao de longo prazo, corroborando, mesmo que
de forma ténue, a hipdtese de que o alargamento da janela temporal eleva o poder explicativo
do constructo de desempenho contabil em relagdo ao do desempenho de mercado.

A interpretacdo da RRR se refere sempre a categoria base, neste caso a de baixo retorno,
sendo que quanto maior o valor acima de 1 para RRR, menor serdo as chances de que a cada
variacdo positiva no valor daquela varidvel, a empresa se movimente em dire¢cdo a baixo
retorno, se ela estiver em médio ou alto retorno (RRR>1). Por outro lado, quanto mais abaixo
de 1 estiver o valor da RRR, maior serdo as chances de que a cada variagdo positiva no valor
daquela variavel, a empresa se movimente em direcao de baixo retorno (RRR<1).

Analisando a Tabela 19, na categoria médio retorno do MLM de curto prazo existem 3
variaveis independentes significativas e com algum efeito negativo (RRR< 1), ou seja, a

probabilidade de as acdes das empresas pertencerem a categoria médio retorno, em comparacao
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com a categoria base — baixo retorno, tende a diminuir quando h4 aumento da liquidez, do PIB

ou da inflacdo.

Tabela 19 — Razdo de Risco Relativo (RRR) do MLM de curto prazo

MLM de
curto prazo RRR Erro padrio Y4 P>z]  [95% Conf.Interval]
(base
Baixo outcome)
Médio
alav_lano 1,0000 0,0000 2,75 0,01 1,0000 1,0001
ga_lano 0,9987 0,0012  -1,15 0,25 0,9964 1,0009
lig lano 0,9950 0,0002 -31,06 0,00 0,9947 0,9953
lucr_lano 1,0000 0,0000 3,62 0,00 1,0000 1,0000
PIB 0,9747 0,0015 -16,66 0,00 0,9717 0,9776
Inflagdo 0,9236 0,0022 -33,85 0,00 0,9194 0,9279
Juros 0,9988 0,0008  -1,49 0,14 0,9971 1,0004
ind mercado 1,0000 0,0000 18,42 0,00 1,0000 1,0000
Constante 1,5199 0,0160 39,87 0,00 1,4889 1,5515
Alto
alav_lano 1,0000 0,0000 1,58 0,12 1,0000 1,0000
ga_lano 0,9997 0,0004  -0,63 0,53 0,9989 1,0006
lig lano 0,9992 0,0002  -4,95 0,00 0,9989 0,9995
lucr lano 1,0000 0,0000 1,00 0,32 1,0000 1,0000
PIB 1,0060 0,0015 3,97 0,00 1,0030 1,0089
Inflagdo 0,9812 0,0020  -9,33 0,00 0,9773 0,9851
Juros 1,0078 0,0008 10,23 0,00 1,0063 1,0093
ind_mercado 1,0000 0,0000 7,37 0,00 1,0000 1,0000
Constante 1,0167 0,0106 1,59 0,11 0,9961 1,0378

Fonte: elaboragdo propria.

Na categoria alto retorno do MLM de curto prazo (Tabela 19) existem 2 variaveis
independentes significativas e com algum efeito negativo (RRR<1), ou seja, a probabilidade de
as acdes das empresas pertencerem a categoria alto retorno, em comparagdo com a categoria
base — baixo retorno, tende a diminuir quando ha aumento da liquidez ou da inflagdo.

Analisando a Tabela 20, na categoria médio retorno do MLM de longo prazo existem 2
variaveis independentes significativas e com algum efeito negativo (RRR< 1), ou seja, a
probabilidade de as agdes das empresas pertencerem a categoria médio retorno, em comparacao
com a categoria base — baixo retorno, tende a diminuir quando ha aumento da liquidez ou da

inflagao.
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Tabela 20 — Razdo de Risco Relativo (RRR) do MLLM de longo prazo

MLM de
longo prazo RRR Erro padrio V4 P>z] [95% Conf.Interval]
Baixo (base outcome)
Médio
alav_5Sanos 1,0018 0,0002 8,08 0,00 1,0014 1,0022
ga_Sanos 1,0118 0,0093 1,28 0,20 0,9938 1,0301
lig Sanos 0,9965 0,0003  -11,49 0,00 0,9959 0,9971
lucr _Sanos 1,0124 0,0003 44,37 0,00 1,0119 1,0130
PIB5a 1,0298 0,0033 9,25 0,00 1,0234 1,0363
inflagdo5a 0,8927 0,0045  -22,63 0,00 0,8840 0,9015
juros5a 1,0101 0,0015 6,62 0,00 1,0071 1,0131
ind mercado5a 1,0000 0,0000 2,62 0,01 1,0000 1,0000
cons 1,2931 0,0301 11,06 0,00 1,2355 1,3533
Alto
alav_5Sanos 1,0002 0,0001 1,6 0,11 1,0000 1,0004
ga Sanos 1,0428 0,0094 4,63 0,00 1,0245 1,0615
lig Sanos 1,0009 0,0003 2,97 0,00 1,0003 1,0014
lucr Sanos 1,0152 0,0003 51,96 0,00 1,0146 1,0158
PIB5a 1,1328 0,0033 42,74 0,00 1,1263 1,1393
inflagdo5a 1,0073 0,0043 1,71 0,09 0,9989 1,0158
juros5a 1,0248 0,0014 18,2 0,00 1,0221 1,0275
ind mercado5a 1,0000 0,0000 -8,66 0,00 1,0000 1,0000
cons 0,6550 0,0146  -19,04 0,00 0,6270 0,6841

Fonte: elaboragao propria.

Na categoria alto retorno do MLM de longo prazo (Tabela 20) todas as varidveis
independentes tem algum efeito positivo (RRR>1), ou seja, a probabilidade de as acdes das
empresas pertencerem a categoria alto retorno, em comparagdo com a categoria base — baixo
retorno, tende a aumentar se ha aumento em qualquer das variaveis significativas do modelo.

Analisando os indicadores de desempenho dos MLM de curto e longo prazos (Tabela
21), verifica-se que o pseudo coeficiente de determinacao (Pseudo R?), apresenta valores
modestos para ambos os modelos, indicando baixo poder explicativo. Entretanto, percebe-se
melhora significativa no MLM de longo prazo em comparagdo com o de curto prazo,
aumentando seu valor de 0,008 para 0,045, revelando que o alargamento da janela temporal
melhora o poder explicativo do modelo. Em relagdo a qualidade de ajuste dos modelos, os
indicadores Critério de Informagao de Akaike (AIC) e Critério de Informagao Bayesiano (BIC),
disponiveis na Tabela 21, tiveram reducao em suas estimativas para o MLM de longo prazo em
compara¢do com o de curto prazo, também sinalizando no sentido de maior poder explicativo
do MLM de longo prazo. A razdo de verossimilhanca ou likelihood ratio (LR) apresenta o valor
de 5.219,58 para o MLM de curto prazo e de 15.354,60 para o de longo prazo, sendo ambos

significantes quanto as variaveis associadas aos modelos.



Tabela 21 — Indicadores de desempenho dos MLM

MLM Curto prazo Longo prazo
Numero de observagoes 296.625 153.929
LR chi2(16) 5.219,58 15.354,60
Prob > chi2 0,0000 0,0000
Pseudo R? 0,0080 0,0455
AIC 646.473,40 322.495,30
BIC 646.664,20 322.674,30

Fonte: elaboragdo propria.

5.3. Analises das predicoes realizadas

59

Utilizando-se os parametros calculados pelos modelos, por meio da funcao predict do

STATA foi realizada a predicdo das probabilidades de as agdes das empresas estarem nas

categorias 1 (baixo retorno), 2 (médio retorno) e 3 (alto retorno) para o periodo de 2013 a 2017

(5 anos). A partir da comparacao das probabilidades preditas, sdo criadas varidveis de categorias

preditas para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017 para cada empresa que teve dados

calculados pelo MLM com as variaveis de categorias previstas assumindo o valor da categoria

com maior probabilidade de ocorrer (probabilidade dominante).

Entdo, sdo comparados os resultados previstos e realizados, relatando-se o nivel de

acertos do MLLM de curto prazo (Tabela 22):

Tabela 22 — MLM de curto prazo: acertos de predi¢éo

MLM de curto prazo (1 ano)

Acertos
Anos 1 | 2 | 3 T Totl

Previsoes

. % Acertos
realizadas

2013 2.455 4.552 1.708 8.715
2014 1.483 4.493 3.230 9.206
2015 804 5.492 3.173 9.469
2016 763 4.763 2.408 7.934
2017 1.310 4.765 2.092 8.167
Total 6.815 24.065 12.611 43.491

23.532  37,03%
23.784  38,71%
23.587  40,14%
23.558  33,68%
23.989  34,04%
118.450 36,72%

Fonte: elaboragdo propria.

A exemplo do MLM de curto prazo, com base nos parametros do MLM de longo prazo

sdo criadas varidveis de categorias preditas para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017,

comparados os resultados previstos e realizados, relatando-se o nivel de acertos do MLM de

longo prazo (Tabela 23):
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Tabela 23 — MLM de longo prazo: acertos de predicdo

MLM de longo prazo (5 anos)

Acertos Previsoes

Anos 1 ‘ ) | 3 | Total realizadas % Acertos

2013 2.153 3.308 2.326 7.787 17.292  45,03%

2014 2.061 2.880 2.121 7.062 17.314  40,79%

2015 2.049 3.362 2.175 7.586 17.375  43,66%

2016 1.976 3.828 2.436 8.240 17.622  46,76%

2017 1.859 3.685 2.363 7.907 17.803  44,41%
Total 10.098 17.063 11.421 38.582 87.406 44,14%

Fonte: elaboragdo propria.

Os resultados das predigdes dos MLM de curto e longo prazos corroboram com a
hipodtese da pesquisa, pois:

a) o percentual total de acertos no MLM de curto prazo ¢ de 36,72%, sendo apenas 10,15%
superior ao limite de 33,33% que sdo as chances de o retorno de uma agdo estar
aleatoriamente em qualquer um dos tercis;

b) o total de acertos no MLLM de longo prazo ¢ de 44,14%, superando em 20,22% o total
de acertos do modelo de curto prazo e distanciando-se em 32,43% do limite de 33,33%
que representa as chances de o retorno de uma agdo estar aleatoriamente em qualquer
um dos tercis.

Assim, dada a diferenca entre os niveis de acertos do modelo de longo prazo e o de curto
prazo, verifica-se que o alargamento da janela temporal aumenta a relagdo entre desempenho
de mercado e desempenho contabil, aderente a hipotese Hi de que os desempenhos contabil e
de mercado de longo prazo sao mais relacionados do que os desempenhos contabil e de mercado
de curto prazo.

Comparando as Tabelas 24 e 25 que apresentam os efeitos marginais dos MLM de curto
e longo prazos, respectivamente, percebe-se que os efeitos marginais das varidveis contabeis
estdo muito proximos do valor 0,33 no MLM de curto prazo, ratificando o baixo poder
explicativo dessas variaveis nas mudancas de tercis que aconteceriam com os retornos das
acdes, demonstrado nos acertos preditivos informados na Tabela 22 que informou 36,72% de
acertos. J4 no MLM de longo prazo, os efeitos marginais se distanciam do valor 0,33, com
destaque para as variaveis giro do ativo e lucratividade que apresentaram as maiores variagoes
em comparagdo com MLM de curto prazo, redundando em maior poder explicativo ao MLM
de longo prazo que se traduz em 44,14% de acertos reportado na Tabela 23, resultado que
permite afirmar que o alargamento da janela temporal do desempenho contabil aumenta o

relacionamento deste com o desempenho de mercado das empresas.
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Tabela 24 — Efeito marginal dos valores preditos — MLM curto prazo

Baixo Retorno Médio Retorno Alto Retorno
Variaveis | Efeito Erro Efeito Erro Efeito Erro
Marginal |padrio* |Marginal |padriao* |Marginal |padrio*

alav_lano 0,3252 0,0009 0,3394 0,0009 0,3354 0,0009
ga lano 0,3337 0,0069 0,3265 0,0122 0,3398 0,0072
lig_lano 0,3351 0,0010 0,3231 0,0010 0,3418 0,0010
lucr lano 0,3250 0,0009 0,3398 0,0009 0,3352 0,0009
PIB 0,3731 0,0152 0,1177 0,0065 0,5092 0,0159
Inflagao 0,6923 0,0200 0,0166 0,0017 0,2911 0,0196
Juros 0,2908 0,0063 0,2874 0,0065 0,4219 0,0070
ind mercado 0,3356 0,0011 0,3272 0,0011 0,3372 0,0011

Nota: Método Delta - efeitos marginais utilizou a média, * p<0,001
Fonte: elaboragdo propria.

Tabela 25 — Efeito marginal dos valores preditos — MLM longo prazo

Baixo Retorno Médio Retorno Alto Retorno
Variaveis Efeito Erro Efeito Erro Efeito Erro
Marginal | padrao* |Marginal |padrio* |Marginal |padrao*

alav_5anos 0,3088 0,0011 0,3472 0,0012 0,3440 0,0012
ga_Sanos 0,0984 0,0331 0,1803 0,0577 0,7213 0,0710
lig Sanos 0,3140 0,0015 0,3307 0,0016 0,3552 0,0015
lucr Sanos 0,1794 0,0020 0,3877 0,0032 0,4329 0,0033
PIB5a 0,0060 0,0005 0,0120 0,0015 0,9820 0,0017
inflacdo5a 0,3973 0,0452 0,0019 0,0004 0,6008 0,0452
jurosSa 0,1738 0,0077 0,2939 0,0108 0,5322 0,0112
ind mercado5a 0,3062 0,0016 0,3360 0,0017 0,3578 0,0016

Nota: Método Delta - efeitos marginais utilizou a média, * p<0,001
Fonte: elaboragao propria.

A seguir, os Graficos 1 e 2 demonstram as variagdes em termos de efeitos marginais do
constructo de desempenho contabil verificadas entre os MLM de curto e longo prazos, tornando
visivel o efeito que o alargamento da janela temporal exerceu sobre a relagdo entre desempenho

de mercado e desempenho contabil, em especial os indicadores de giro do ativo e lucratividade.
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Grafico 1 — Efeitos marginais do desempenho contabil —- MLM de curto prazo
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Fonte: elaboragao propria.
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Grafico 2 — Efeitos marginais do desempenho contabil - MLM de longo prazo
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Fonte: elaboragdo propria.
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Como o escopo desta pesquisa concentra-se na verificagdo de se as informacgdes de

longo prazo seriam mais uteis do que as de curto prazo para explicar a relacao entre informagdes

contabeis e retornos de agdes, a analise dos resultados foi direcionada para a Tabela 26, a seguir,

em que sao comparados os niveis de predi¢gdo dos MLM de curto e longo prazos, notadamente
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em sua ultima linha que demonstra a melhora significativa do percentual total de acertos do

modelo de longo prazo em comparacdo com o de curto prazo.

Tabela 26 — Comparagdo entre acertos de predicdo dos MLM de curto e longo prazos — Total geral

MLM de curto prazo MLM de longo prazo

Pais Acertos PreYisﬁes "o Acertos PreYisﬁes % Acertos Variagdo

realizadas | Acertos realizadas Percentual
Africa do Sul 421 1.177  35,777% 418 912 45,83% 28,14%
Alemanha 1.089 2.580  42,21% 931 2.139 43,53% 3,12%
Australia 2913 7.796  37,37% 3.346 5.788 57,81% 54,71%
Brasil 378 1.503  25,15% 280 1.233 22,71% -9,71%
Canada 2.620 9.608  27,27% 3.860 7.144 54,03% 98,14%
China 5.925 17.599  33,67% 5.014 12.484 40,16% 19,30%
Cingapura 885 2.736  32,35% 566 1.922 29,45% -8,96%
Coréia do Sul 3.030 8.729  34,71% 2.875 6.902 41,65% 20,00%
EUA 6.395 19.128  33,43% 5.697 13.308 42,81% 28,04%
Francga 1.212 2937  41,27% 957 2.201 43,48% 5,36%
Grécia 298 973 30,63% 461 913 50,49% 64,86%
india 4.973 11.020  45,13% 2.694 7.080 38,05% -15,68%
Japdo 8.147 17.279  47,15% 7.501 15.121 49,61% 5,21%
Malésia 1.322 4.161  31,77% 829 2414 34,34% 8,09%
Pol6nia 694 2,131 32,57% 513 1.433 35,80% 9,92%
Reino Unido 2.100 5777  36,35% 1.946 4.207 46,26% 27,25%
Russia 409 1.211  33,77% 233 896 26,00% -23,00%
Suécia 680 2.105  32,30% 461 1.309 35,22% 9,02%
Total 43.491 118.450  36,72%  38.582 87.406 44,14% 20,22%

Fonte: elaboragdo propria.

Além da Tabela 26, acima, que totaliza o percentual de acertos nos 5 anos de previsao,
no APENDICE F deste trabalho estfio detalhados os resultados por paises, ano a ano de previsio
(2013 a 2017), onde ¢ destacada a variacdo percentual entre os niveis de acertos dos modelos
de curto e de longo prazos (Tabelas 27 a 31). Essas tabelas comparativas sdo ricas em
informacdes e poderdo ser exploradas em pesquisas futuras que busquem explicar, por exemplo:

a) o comportamento de alguns mercados nacionais que apresentam maior percentual de
acertos no modelo de curto do que no de longo prazo, contrariando a média geral da
amostra, como é o caso de Brasil, Cingapura, India e Russia (Tabela 26, acima);

b) o alto percentual de acertos do modelo de longo prazo em mercados nacionais como

Australia, Canada, Grécia e Japao, muito acima da média geral da amostra (Tabela 26,

acima);
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c) o comportamento volatil no percentual de acertos dos modelos no mercado chinés ao
longo dos anos de 2014 a 2017 (Tabelas 28, 29, 30 e 31 — APENDICE F), em
comparacao com a média da amostra nesses anos;

d) a proximidade do percentual de acertos dos modelos de curto e longo prazos
apresentados pelo mercado alemao nos anos de 2013 a 2016 (Tabelas 27, 28, 29 e 30 —
APENDICE F), muito diferente do comportamento médio da amostra naqueles 4 anos;

e) a média geral de acertos do modelo de curto prazo que tem seu dpice no ano de 2015
(9.469 acertos, 40,14%), 3° ano da série de 5 anos de predi¢do, € seu minimo no ano de
2016 (7.934 acertos, 33,68%);

f) amédia geral de acertos do modelo de longo prazo que tem seu apice no ano de 2016
(8.240 acertos, 46,76%), 4° ano da série de 5 anos de predi¢do, e seu minimo no ano de

2014 (7.062 acertos, 40,79%).

5.4. Teste e procedimentos de robustez

Os modelos analisados nas secdes anteriores apresentaram resultados que permitem
afirmar que o alargamento da janela temporal de um para cinco anos aumenta a relagao entre
os desempenhos contabil e de mercado, relagdo esta que ¢ capturada pelo MLM de longo prazo,
melhorando seu poder explicativo e, consequentemente, aumentando a quantidade de acertos
em suas predigdes em comparacao com o MLM de curto prazo.

A metodologia aplicada nesses modelos reune as informagdes dos 18 paises da amostra
para estimar os parametros e depois prever o desempenho de mercado de todas as empresas da
amostra, sem realizar cortes por paises, setores econdmicos, sistemas legais ou politicos,
sistemas contabeis ou quaisquer outras caracteristicas que pudessem segmentar a amostra,
ressaltando, conforme delimitacao deste estudo, que ndo ha a intencdo neste trabalho em
determinar os retornos das agdes e sim verificar se as informacdes de longo prazo seriam mais
uteis para explicar a relagdo entre informagdes contabeis e retornos de a¢des do que as de curto
prazo. Dessa forma, os modelos sdo simplificados e ndo buscam abranger ou analisar as
inimeras informagdes e varidveis que afetam o retorno de acdes que ¢ a base da definicao das
variaveis categoricas dos modelos testados.

A fim de verificar se essa simplificagdo metodoldgica poderia trazer algum viés para os
resultados das predicoes, foi realizado teste de robustez na forma de aplicacdo dos MLM de

curto e longo prazos em amostra de um pais especifico cujos resultados pudessem ser
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comparados as predi¢cdes realizadas com a amostra dos 18 paises. Dados o tamanho e a
importancia de seu mercado de capitais, os EUA foram escolhidos para esta comparagao.
Assim, repetiu-se os procedimentos numa amostra que continha apenas informacgdes de
empresas sediadas nos EUA, conforme Do-File especifico (APENDICE G), sendo os
parametros de desempenho dos MLM de curto e longo prazos com empresas dos EUA

apresentados na Tabela 32:

Tabela 32 — Indicadores de desempenho dos MLM — amostra EUA

MLM Curto prazo Longo prazo
Numero de observacoes 81.488 41.746
LR chi2(16) 705,02 3.352,87
Prob > chi2 0,0000 0,0000
Pseudo R? 0,0039 0,0367

Fonte: elaboragao propria.

Os resultados de predi¢des da amostra EUA estdo resumidos nas Tabelas 33 e 34, a

seguir, e estdo em linha com o total geral alcangado pelas predi¢des da amostra com 18 paises.

Tabela 33 — MLM de curto prazo: acertos de predicdo EUA

MLM de curto prazo
Acertos Previsoes
Anos 1 [ 2 [ 3 | Total realizadas 7o Acertos
2013 1 1.201 270 1.472 3.972  37,06%
2014 1.168 209 1.377 4.026 34,20%
2015 2 1.126 266 1.394 3.891 35,83%
2016 1.165 141 1.306 3.687  35,42%
2017 1.190 47 1.237 3.552 34,83%
Total 3 5.850 933 6.786 19.128 35,48%
Fonte: elaboragao propria.
Tabela 34 — MLM de longo prazo: acertos de predicdio EUA
MLM de longo prazo
Acertos Previsdes
Anos 1 | 2 | 3 | Total realizadas Vo Acertos
2013 195 613 433 1.241 2.791 44,46%
2014 214 747 241 1.202 2717  44,24%
2015 222 727 184 1.133 2.627  43,13%
2016 241 759 129 1.129 2.579  43,78%
2017 234 789 68 1.091 2.594  42,06%
Total 1.106 3.635 1.055 5.796 13.308 43,55%

Fonte: elaboragdo propria.
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Percebe-se que ao isolar as empresas dos EUA em amostra especifica e usar os proprios
parametros da sua amostra para realizar as predi¢des, seus resultados melhor se alinharam aos
resultados da amostra 18 paises, em comparagao as suas predi¢des estimadas com os parametros

da amostra geral (18 paises), conforme Tabela 35.

Tabela 35 — Comparagao de acertos totais entre as amostras EUA e 18 paises

Total Geral MLM de curto prazo MLM de longo prazo
Previsdes % Previsdes | , Variac¢io

Acertos realizadas | Acertos Acertos realizadas % Acertos Percentual
Amostra 18
paises 43.491 118.450 36,72% 38.582 87.406  44,14% 20,22%
EUA predicao
com parametros 6.395 19.128  33,43% 5.697 13.308 42,81% 28,04%
dos 18 paises
EUA predicao
com seus 6.786 19.128  35,48% 5.796 13308 43,55% 22,75%
proprios
pardmetros

Fonte: elaboragao propria.

Diante desses resultados ¢ possivel afirmar que a metodologia ¢ robusta o suficiente
para ser replicada em um Unico pais e ratifica a percep¢do de que o alargamento da janela
temporal aumenta a relagdo entre desempenhos contdbil e de mercado, como demonstra a
melhora do poder explicativo do MLM de longo prazo sobre o de curto prazo refletido no maior

percentual de acertos de predigao.

5.5. Sintese dos resultados em relaciao as hipoteses da pesquisa

Na comparagdo das correlagdes entre a variavel dependente que representa o
desempenho de mercado e as independentes das quais fazem parte o desempenho contéabil, nos
MLM de curto e longo prazos (Tabelas 15 e 16), a maior correlagdo identificada no modelo de
longo prazo ja apontava de forma preliminar na dire¢do de confirmacao da hipotese desta
pesquisa.

A importancia relativa das varidaveis do MLM de longo prazo com maior significancia
dos coeficientes em comparacdo com o MLM de curto prazo (Tabela 18 versus Tabela 17)
também corroborava para a percepcao de que o alargamento da janela temporal de um para
cinco anos aumentaria a relagao entre os desempenhos contabil e de mercado, em linha com a

hipotese da pesquisa. Tal percepcao ¢ reforcada pelas RRR do MLM de longo prazo (Tabela
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20) que apresentavam melhor desempenho nos efeitos das varidveis em comparacdo com o
MLM de curto prazo (Tabela 19).

Apesar de os indicadores de desempenho dos MLM de curto e longo prazos (Tabela 21)
apresentarem valores modestos no Pseudo R?, o de longo prazo (0,045) era muito superior ao
de curto prazo (0,008), sinalizando na dire¢do de confirmacao da hipdtese da pesquisa, assim
como também apontavam os critérios de qualidade de ajuste dos modelos (AIC e BIC) para o
maior poder explicativo do MLM de longo prazo em comparacao com o de curto prazo.

Ja os resultados das predi¢des dos MLM de curto e longo prazos, principal etapa dos
procedimentos, corroboram com a hipotese da pesquisa na medida que confirma o baixo poder
preditivo do modelo de curto prazo com percentual total de acertos de 36,72%, apenas 10,15%
superior ao limite de 33,33% que sdo as chances de o retorno de uma acao estar aleatoriamente
em qualquer um dos tercis, enquanto o de longo prazo teve 44,14%, superando em 20,22% o
total de acertos do modelo de curto prazo e distanciando-se em 32,43% do limite de 33,33%
que representa as chances de o nivel do retorno de uma agdo estar aleatoriamente em uma
categoria.

Assim, verifica-se que o alargamento da janela temporal aumenta a relacdo entre
desempenho de mercado e desempenho contabil, aderente a hipotese Hi de que os desempenhos
contabil e de mercado de longo prazo sdo mais relacionados do que os desempenhos contébil e
de mercado de curto prazo.

Essa constatacdo ¢ reforgada pelos resultados dos efeitos marginais (Tabelas 24 e 25)
em que os das varidveis contdbeis de curto prazo estdo muito proximos do valor 0,33,
ratificando o baixo poder explicativo dessas variaveis, enquanto as de longo prazo se distanciam
do valor 0,33, com destaque para as variaveis giro do ativo e lucratividade que apresentaram as
maiores variacgoes.

Por fim, ao se aplicar os modelos em amostra especifica de empresas dos EUA, usando
0s proprios parametros dessa amostra para realizar as predi¢des, diferentemente da metodologia
base desta pesquisa que reunia as informagdes dos 18 paises da amostra para estimar os
parametros e depois previa o desempenho de mercado de todas as empresas dessa amostra, 0s
resultados permitem afirmar que a metodologia € robusta o suficiente para ser replicada em um
unico pais e ratifica a percepcdo de que o alargamento da janela temporal aumenta a relagao
entre desempenhos contabil e de mercado, como demonstra a melhora do poder explicativo do
MLM de longo prazo sobre o de curto prazo refletido no maior percentual de acertos de

predicao. Ou seja, os resultados do teste de robustez dos modelos, alinhados aos resultados da
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amostra de 18 paises (Tabela 35) permitem confirmar a hipdtese Hi discriminada nesta

pesquisa.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Prever o nivel de retorno das a¢des permitiria ao usudrio da informagao mitigar o risco
de perda e potencializar suas chances de ganho, bem como orientar a atuacdo da empresa e de
seus stakeholders a fim de melhorar sua performance. O desenvolvimento de um modelo que
fosse aplicavel a realidade despertaria o interesse do mercado e contribuiria em muito para o
avango dos estudos contabeis uma vez que seria aderente a principal fun¢do da Contabilidade
que ¢ gerar informacao para a tomada de decisao de seus usuarios (CPC, 2011).

Construir um modelo que possa processar as inumeras informagdes e variaveis que
afetam o retorno de agdes a fim de prever seu desempenho com segurancga, provavelmente nao
serda uma tarefa viadvel. Entretanto, estabelecer um minimo de relagcdo entre os desempenhos
contabil e de mercado ja contribuiria para o processo de tomada de decisao do investidor,
mitigando em algum percentual as incertezas que cercam sua decisdo de investimento, em
especial a de longo prazo.

E nessa ideia de se buscar evidéncias de relagdes entre informagdes contébeis e retornos
futuros de agdes que se insere esta pesquisa a qual adotou como pressuposto que ao alargar a
janela temporal da analise, as tendéncias do desempenho contabil se alinhariam as do
desempenho de mercado, permitindo no longo prazo identificar relagdes que pudessem ser
utilizadas para predizer a um determinado nivel de probabilidade a direcdo do desempenho de
mercado das empresas.

Fala-se em tendéncias porque se espera que o preco das agdes de uma empresa seja
reflexo das diversas escolhas realizadas pela administracao da empresa durante o exercicio, tais
como: decisdes administrativas, de compras, de vendas, de financiamento, de investimento,
além de escolhas sobre praticas e politicas contdbeis que afetam a divulga¢do de suas
informacdes e, consequentemente, da percepcao e expectativas do investidor que por sua vez
afetam os precos das acdes.

Como se as diversas escolhas que a administracdo da empresa fosse realizando ao longo
dos periodos estivessem conduzindo a empresa a escolha do nivel de retorno de suas agdes que
o mercado reconhecera ao alinhar as expectativas dos investidores com as informagdes que
fluem da empresa para o mercado reportando o nivel de assertividade de suas decisdes e

atividades na dire¢do de um maior giro do ativo e lucratividade.
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E ao se referir a escolhas, insere-se a metodologia adotada nesta pesquisa ao utilizar-se
dos MLM para predizer desempenho de mercado, transformando o retorno de agdes em varidvel
categorica de nivel de desempenho, habilitando os MLM a explicarem e predizerem a
probabilidade de um nivel de desempenho de mercado ocorrer com base em varidveis
explanatdrias representadas por indicadores contabeis.

Dessa forma, este trabalho utilizou-se do MLM para analisar o comportamento da
relagcdo entre desempenhos contabil e de mercado no curto e no longo prazo, tendo por objetivo
verificar se as informagdes de longo prazo seriam mais uteis para explicar a relagdo entre
informagdes contabeis e retornos de agdes do que as de curto prazo no intuito de embasar a
hipdtese de que as informagdes contabeis t€ém poder preditivo para o desempenho de mercado
das empresas, representado pelo preco de suas agdes, quando observadas no longo prazo.

Para tanto, foram analisados e comparados os impactos no poder preditivo dos modelos
ao se utilizar dados anuais e quinquenais, cujos resultados encontrados oferecem indicios de
que o desempenho de mercado no curto prazo nao tem relagdo com o desempenho contabil de
curto prazo das empresas, ou se tiver ¢ bastante limitado, e que por outro lado essa relagdo
existe no longo prazo, conforme hipdtese desenvolvida nesta pesquisa.

A amostra com 500.479 observacdes de 50.998 empresas, de 18 paises diferentes,
distribuidas pelos cinco continentes (Africa, América, Asia, Europa e Oceania) ¢ englobando
os cinco paises do BRICS, além de conferir um carater global a pesquisa, abre as portas para
futuras pesquisas que busquem explicar, por exemplo, os diferentes niveis de acertos por anos
e/ou paises da amostra ou a concentracao de acertos em determinada categoria, dentre os trés
niveis de retorno dos modelos; o comportamento de mercados nacionais que apresentam maior
percentual de acertos no modelo de curto do que no de longo prazo, aparentemente sinalizando
que nesses paises existiria value relevance no curto prazo; os motivos do alto percentual de
acertos do modelo de longo prazo em alguns paises; a volatilidade no percentual de acertos dos
modelos observados em alguns anos do mercado chinés; a aparente similaridade de nivel de
value relevance no curto e longo prazos apresentados pelo mercado alemao em alguns dos anos
preditos; e a identifica¢ao de qual seria o melhor prazo de ajuste para as predi¢oes, considerando
que em determinados anos do periodo de cinco anos de predi¢des, os resultados apontaram
variagdes no percentual de acertos nos modelos de curto e longo prazos.

A andlise e comparagdo, em recorte especial da amostra com empresas sediadas nos
EUA, contra o resultado global alcangado com os dados de empresas de 18 paises, apresentou
resultados que permitem afirmar que a metodologia € robusta o suficiente para ser replicada em

outras situacoes.



70

Os resultados das predigdes dos MLM de curto e longo prazos corroboram com a
hipotese da pesquisa, pois o percentual total de acertos no curto prazo ¢ de 36,72%, sendo
apenas 10,15% superior ao limite de 33,33% que sdo as chances de o retorno de uma agao estar
aleatoriamente em qualquer um dos tercis, enquanto no longo prazo foi de 44,14%, superando
em 20,22% o total de acertos do modelo de curto prazo e distanciando-se em 32,43% do limite
de 33,33%, sendo importante ressaltar que os indicadores responsaveis por esse desempenho
do modelo de longo prazo sao giro do ativo e lucratividade, conforme demonstraram as
variacoes em termos de efeitos marginais.

Esta pesquisa por meio de seus resultados espera ter contribuido para reforcar a
importancia relativa da Contabilidade em explicar desempenho economico futuro das empresas
e o preco de suas agdes no mercado que, de certa forma, € o objetivo e principal funcao da
Contabilidade.

A metodologia aplicada nos modelos de predicao desenvolvidos nesta pesquisa tem por
base informacdes publicas e facilmente disponiveis ao mercado, cujos resultados sinalizam sua
utilidade para investidores em acdes que tenham objetivos de longo prazo na formagao de
carteiras com maior probabilidade de alcancar no horizonte de 5 anos desempenhos acima da
média do mercado.

Esta pesquisa tem limitagcdes em fungdo de que a intencdo ndo foi realizar a predicao de
valores futuros de retornos das ag¢des e sim verificar se as informag¢des de longo prazo seriam
mais uteis para explicar a relacao entre informagdes contabeis e retornos de agdes do que as de
curto prazo. Assim, os modelos sdo simplificados ¢ nao buscam abranger ou analisar as
inimeras informacdes e variaveis que afetam o retorno de agdes, pois, para tal verificacdo nao
era necessario predizer o valor do retorno futuro e sim em qual categoria de nivel de retorno a
acdo da empresa estaria no futuro dentre as categorias baixo, médio e alto retorno, sendo
confirmada a hipdtese pela comparagao entre os resultados de predicdo dos dois modelos, um

de curto e outro de longo prazo.
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APENDICE A — Lista das variaveis utilizadas no trabalho

Quadro 2 — Lista das variaveis utilizadas no trabalho

Simbolo Variavel Descricao
. Worldscope Identificador de cada empresa, utilizado para ordenar
item6105 .
Permanent 1.D. o painel de dados.
ano base da Ano base da informacao, variando de 1995 a 2017 e
year_ informacao utilizado para ordenar o painel de dados.
' Market Price — Year Preco da agéq no final do ano civil, util.izada como
item5001 End bage para o célculo dos retornos normais anuais e
quinquenais.
Indicador de Liquidez
item8101 Quick Ratio (Caixa & Equivalentes + Recebiveis (Liquido)) /
Passivo Circulante * 100
. . Indicador de Liquidez
item8106 Current Ratio Ativo Circulantcel: / Passivo Circulante * 100
Cash & Equivalents
0
item8111 :S;F;';al Sl Indicador de Liquidez
(lig_1lano) (Varidvel independente (Caixa & Equivalentes / Passivo Circulante) * 100
do modelo anual)
. Indicador de Giro do Ativo
item8141 I(\:IZ; ii:ll es / Working Vendas Liquidas ou Receitas / (Ativo Circulante -
Passivo Circulante) * 100
Indicador de Alavancagem
o (Divida de Longo Prazo + Divida de Curto Prazo &
item8221 gztaiig]d)ebt o Total Parcela Circulante da Divida de Longo Prazo) /
P (Capital Total + Divida de Curto Prazo & Parcela
Circulante da Divida de Longo Prazo) * 100
tem8226 Long Term Debt % | Indicador de Alavancagem
Common Equity Divida de Longo Prazo / Patrimdnio Liquido * 100
Indicador de Alavancagem
item8231 Total Debt % (Divida de Longo Prazo + Divida de Curto Prazo &
Common Equity Parcela Circulante da Divida de Longo Prazo) /
Patrimonio Liquido * 100
Indicador de Alavancagem
item8236 Total Debt % Total | (Divida de Curto Prazo & Parcela Circulante da
Assets Divida de Longo Prazo + Divida de Longo Prazo) /
Ativo Total * 100
Common Equity %
item8241 Total Assets Indicador de Alavancagem

(alav_1ano)

(Variavel independente
do modelo anual)

Patriménio Liquido / Ativo Total * 100

1tem&271

Working Capital %
Total Capital

Indicador de Alavancagem
(Ativo Circulante - Passivo Circulante) / Capital
Total * 100

continua
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continuacdo
Simbolo Variavel Descricao
Indicador de Lucratividade
. Return On Equity - (Lugro Liquido antes de DiVi‘djcndos Prefe.renciais -
item8301 Total (%) Dividendos Preferenciais Exigidos) / Média do Ano
Anterior e Ano Corrente do Patrimonio Liquido *
100
Indicador de Lucratividade
(Lucro Liquido antes de Dividendos Preferenciais +
item8326 Return On Assets ((Juros Pagos-Juros Capitalizados) * (1-Aliquota de
Imposto))) / Média do Ano Anterior € Ano Corrente
do Ativo Total * 100
Operating Income Indicador de Lucratividade
item8361 Return On Total Lucro Operacional / Média do Ano Anterior ¢ Ano
Capital (%) Corrente do Capital Total * 100
Indicador de Lucratividade
item8366 Net Margin Lucro Liquido antes de Dividendos Preferenciais /
Vendas ou Receitas Liquidas * 100
Indicador de Lucratividade
(Lucro Liquido antes de Dividendos Preferenciais +
S Qe e ((Juros Pagos - Juros Capitalizados) * (1-Aliquota de
item8376 Capital

(lucr_1ano)

(Variavel independente
do modelo anual)

Imposto))) / Média do Ano Anterior e Ano Corrente
de (Capital Total + Ano Anterior Divida de Curto
Prazo & Parcela Circulante da Divida de Longo
Prazo) * 100

Total Asset
item8401 Turnover Indicador de Giro do Ativo
(ga_lano) (Variavel independente | Vendas ou Receitas Liquidas / Ativo Total
do modelo anual)
item8911 Retained Earnings | Indicador de Lucratividade
% Equity Lucros Retidos / Patrimdnio Liquido * 100
item15121 Total Capital % Indicador de Alavancagem
Total Assets Capital Total / Ativo Total * 100
. . Indicador de Liquidez
item8105 Quick Ratio - 5 Yr Média aritméticc; dos cinco anos anteriores de
Avg . .
Liquidez Imediata
. Indicador de Liquidez
item8110 Current Ratio -5 Yr Média aritméticc; dos cinco anos anteriores de
Avg o
Liquidez Corrente
Cash & Short Term
Investments %
item8115 Total Current Indicador de Liquidez

(lig_5anos)

Liabilities - 5 Yr
Avg.

(Variavel independente
do modelo quinquenal)

Média aritmética dos cinco anos anteriores de Caixa
& Equivalentes / Passivo Circulante * 100

1tem&145

Net Sales / Working
Capital - 5 Yr Avg

Indicador de Giro do Ativo
Média aritmética dos cinco anos anteriores de
Vendas ou Receitas Liquidas / Capital de Giro

Continua
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continuacgao
Simbolo Variavel Descricao
. Total Debt % Total Incrlic‘ador' de’Alavancagem .
item8225 Capital - 5 Yr Avg M¢édia aritmética dos cinco anos anteriores de
Divida Total % Total Capital
Long Term Debt % | Indicador de Alavancagem
item8230 Common Equity - 5 | Média aritmética dos cinco anos anteriores de
Yr Avg Divida de Longo Prazo % Patrimonio Liquido
Total Debt % Indicador de Alavancagem
item8235 Common Equity - 5 | Média aritmética dos cinco anos anteriores de
Yr Avg Divida Total % Patriménio Liquido
. Total Debt % Total Incrlic‘ador' de’Alavancagem .
item8240 Assets - 5 Yr Avg M¢édia aritmética dos cinco anos anteriores de
Divida Total % Ativo Total
Common Equity %
tem8245 Total Assets - 5 Yr | Indicador de Alavancagem
Avg. Média aritmética dos cinco anos anteriores de

(alav_5anos)

(Variavel independente
do modelo quinquenal)

Patrimonio Liquido % Ativo Total

Working Capital %

Indicador de Alavancagem

1tem&8275 Total Capital - 5 Yr | Média aritmética dos cinco anos anteriores de
Avg Capital de Giro % Capital Total
Return On Equity - | Indicador de Lucratividade
item8305 Total (%) -5 Yr Meédia aritmética dos cinco anos anteriores de
Avg Retorno sobre Patrimonio Liquido
Indicador de Lucratividade
. Return On Assets - . N . ;
1tem&330 Média aritmética dos cinco anos anteriores de
5YrAvg .
Retorno sobre Ativos
Operating Income Indicador de Lucratividade
. Return On Total i R . .
1tem&8365 . Meédia aritmética dos cinco anos anteriores de Lucro
Capital (%) -5 Yr . :
Operacional/ Total Capital
Avg
) Indicador de Lucratividade
item8370 Net Margin - 5 Yr Média aritmética dos cinco anos anteriores de
Avg R
Margem Liquida
Return On Invested . ..
tem8380 Crsitall - 5 Vi Ao, Indicador de Lucratividade

(lucr_Sanos)

(Variavel independente
do modelo quinquenal)

Média aritmética dos cinco anos anteriores de
Retorno sobre o Capital Investido

Total Asset
. Turnover - 5 Yr Indicador de Giro do Ativo
1tem8405 e e . . . .
Ealsanas) Avg. M¢édia aritmética dos cinco anos anteriores de Giro
- (Varidvel independente | do Ativo Total
do modelo quinquenal)
Retained Earnings | Indicador de Lucratividade
item8&915 % Equity - 5 Yr Média aritmética dos cinco anos anteriores Lucros

Avg

Retidos % Patrimdnio Liquido.

Continua
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Conclusdo

Simbolo Variavel Descricao
Total Capital % Indicador de Alavancagem

item15124 Total Assets - 5 Yr | Média aritmética dos cinco anos anteriores de
Avg Capital Total % Ativo Total

tem6026 Nation Representa o pais no qual a empresa esta

domiciliada.

Fonte: elaboragao propria.
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APENDICE B — Do-file — Amostra 18 paises

sk sk s sk sk sk sk sk sk sfe sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s ke sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk skosk sk skokosk skok

* Project: Minha Tese - ultima versao
* Last version: 22/02/2020

* Author: Sérgio Carlos dos Santos

sk ok s sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s ke sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk stk sfe sk sk skeosk sk skokesk kok

*1) Limpa a memoria e cria o arquivo log

clear all

log using "C:\Users\sergi\Documents\Sergio\Doutorado\Projeto Doutorado\2018 1\Base de
dados\Thomson Reuters\36¢12743dc84c86b_dta\minha tese.log", text replace

*2) Carrega arquivo base de dados

use "C:\Users\sergi\Documents\Sergio\Doutorado\Projeto Doutorado\2018 1\Base de
dados\Thomson Reuters\36c12743dc84c86b_dta\BASE ultima versdao 22022020.dta"

*3) Classifica anos do painel por codigo da empresa (WORLDSCOPE PERM 1.D.)

bysort item6105 year : gen year=year [ n-1]

*4) Deleta a variavel year criada com missing values durante a classificagao dos anos do
painel

drop year

*5) Verifica observagdes (linhas) duplicadas por empresa antes de definir o painel por cddigo
da empresa e ano

quietly by item6105 year : gen dup=cond( N==1,0, n)

tab dup

*6) Deleta observagoes duplicadas

drop if dup>0

tab dup

*7) Deleta a variavel dup criada para checar observagoes duplicadas

drop dup

*8) Cria a variavel id (chave primdria a partir da varidvel item6105 - WORLDSCOPE PERM
I.D.) transformando em numero a string item6105

encode item6105, gen (id)

*9) Define o painel de dados por coédigo da empresa e ano

xtset id year

*10) Calcula retornos de mercado de cada empresa, anual e quinquenal, criando as variaveis
retla e retSa

by id: gen retla=(item5001-itemS5001[ n-1])/item5001[ n-1]

by id: gen retSa=(item5001-item5001[ n-5])/item5001[ n-5]

*11) Classifica os retornos anuais e quinquenais em tercis, de toda a base, criando as variaveis
tretla e tretSa, e checa se a divisdo dos retornos por tercis estdo igualmente distribuidos
xtile tretla = retla, nq(3)

tab tretla

xtile tret5a = retSa, nq(3)

tab tret5a



80

*12) Classifica em tercis os retornos anuais em cada ano da base, dos anos de 1996 a 2017,
criando as variaveis tretlaYYY'Y de cada ano, e checa se a divisao dos retornos por tercis esta
igualmente distribuida

xtile tret1al996 =retla if year ==1996, nq(3)

tab tret1al996
xtile tret1al997 =retla if year ==1997, nq(3)
tab tret1al1997
xtile tret1al998 =retla if year ==1998, nq(3)
tab tret1a1998
xtile tret1al999 =retla if year ==1999, nq(3)
tab tret1a1999
xtile tret1a2000 = retla if year ==2000, nq(3)
tab tret1a2000
xtile tret1a2001 =retla if year ==2001, nq(3)
tab tret1a2001
xtile tret1a2002 =retla if year ==2002, nq(3)
tab tret1a2002
xtile tret1a2003 =retla if year ==2003, nq(3)
tab tret1a2003
xtile tret1a2004 = retla if year ==2004, nq(3)
tab tret1a2004
xtile tret1a2005 =retla if year ==2005, nq(3)
tab tret1a2005
xtile tret1a2006 = retla if year ==2006, nq(3)
tab tret1a2006
xtile tret1a2007 = retla if year ==2007, nq(3)
tab tret1a2007
xtile tret1a2008 = retla if year ==2008, nq(3)
tab tret1a2008
xtile tret1a2009 = retla if year ==2009, nq(3)
tab tret1a2009
xtile tret1a2010 = retla if year ==2010, nq(3)
tab tret1a2010
xtile tretla2011 =retla if year ==2011, nq(3)
tab tret1a2011
xtile tret1a2012 = retla if year ==2012, nq(3)
tab tret1a2012
xtile tret1a2013 = retla if year ==2013, nq(3)
tab tret1a2013
xtile tretla2014 = retla if year ==2014, nq(3)
tab tret1a2014
xtile tret1a2015 = retla if year ==2015, nq(3)
tab tret1a2015
xtile tret1a2016 = retla if year ==2016, nq(3)
tab tret1a2016
xtile tret1a2017 = retla if year ==2017, nq(3)
tab tret1a2017

*13) Classifica em tercis os retornos quinquenais dos anos de 2000 a 2017, criando as
variaveis tret5aYYYY de cada ano, e checa se a divisdo dos retornos por tercis esta
igualmente distribuida



xtile tret5a2000 = retSa if year ==2000, nq(3)

tab tret5a2000
xtile tret5a2001 = retSa if year ==2001, nq(3)
tab tret5a2001
xtile tret5a2002 = retSa if year ==2002, nq(3)
tab tret5a2002
xtile tret5a2003 = retSa if year ==2003, nq(3)
tab tret5a2003
xtile tret5a2004 = retSa if year ==2004, nq(3)
tab tret5a2004
xtile tret5a2005 = retSa if year ==2005, nq(3)
tab tret5a2005
xtile tret5a2006 = retSa if year ==2006, nq(3)
tab tret5a2006
xtile tret5a2007 = retSa if year ==2007, nq(3)
tab tret5a2007
xtile tret5a2008 = retSa if year ==2008, nq(3)
tab tret5a2008
xtile tret5a2009 = retSa if year ==2009, nq(3)
tab tret5a2009
xtile tret5a2010 = retSa if year ==2010, nq(3)
tab tret5a2010
xtile tret5a2011 = retSa if year ==2011, nq(3)
tab tret5a2011
xtile tret5a2012 = retSa if year ==2012, nq(3)
tab tret5a2012
xtile tret5a2013 =ret5a if year ==2013, nq(3)
tab tret5a2013
xtile tret5a2014 = ret5a if year ==2014, nq(3)
tab tret5a2014
xtile tret5a2015 =ret5a if year ==2015, nq(3)
tab tret5a2015
xtile tret5a2016 = ret5a if year ==2016, nq(3)
tab tret5a2016
xtile tret5a2017 =ret5a if year ==2017, nq(3)
tab tret5a2017

*14) Calcula e cria as varidveis das médias aritméticas de 5 anos das variaveis
macroecondmicas e indice de mercado

by id: gen PIB5a = (PIB[_n]+PIB[ n-1]+PIB[ n-2]+PIB[ n-3]+PIB[ n-4])/5

by id: gen inflacdo5a = (inflagdo[ n]+inflagdo[ n-1]+inflacdo[ n-2]+inflagdo[ n-
3]+inflagao[ n-4])/5

by id: gen juros5a = (juros[ n]+juros[ n-1]+juros[ n-2]+juros[ n-3]+juros[ n-4])/5
by id: gen ind mercado5a = (ind_mercado[ n]+ind mercado[ n-1]+ind mercado[ n-
2]+ind_mercado[ n-3]+ind mercado[ n-4])/5

*15) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e as
variaveis macroecondmicas e indice de mercado anuais e quinquenais (média 5 anos)
correlate retla PIB inflagdo juros ind_mercado

correlate ret5a PIB5a inflagdoSa juros5a ind_mercadoSa
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*16) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e 0s
indicadores contabeis disponiveis na base Thomson Reuters em ambos os formatos: anuais e
quinquenais (média 5 anos)

correlate retla alav_lano item8141 item15121 item8236 item8221 item8271 lucr lano
item8226

correlate ret5a alav_Sanos item8145 item15124 item8240 item8225 item8275 lucr Sanos
item8230

correlate retla ga lano item8231 item8326 item8106 item8361 item8301 item8366 item8101
lig_lano item8911

correlate ret5a ga Sanos item8235 item8330 item8110 item8365 item8305 item8370
item8105 liq_Sanos item8915

*17) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e todos os
indicadores testados nos passos 15 ¢ 16

correlate retla PIB inflagcdo juros ind_mercado alav_lano item8141 item15121 item8236
item8221 item8271 lucr lano item8226 ga lano item8231 item8326 item8106 item8361
item8301 item8366 item8101 liq lano item&911

correlate ret5a PIB5a inflagdo5a juros5a ind_mercado5a alav_Sanos item8145 item15124
item8240 item8225 item8275 lucr Sanos item8230 ga Sanos item8235 item8330 item8110
item8365 item8305 item8370 item8105 liq_Sanos item8915

*18) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e todos os
indicadores que comporao os modelos logit

correlate retla alav_lano ga lano liq lano lucr lano PIB inflagdo juros ind mercado
correlate ret5a alav_S5anos ga Sanos liq Sanos lucr Sanos PIB5a inflagdo5a jurosSa
ind_mercadoSa

sk sk sk st sk sk sk sk sk ste sk sk sk skeoskeoske sk sk sk skeskeskeske sk skskok

** Retorno Anual

sk sk sk sk sk ske sk st sk st sk ske sk steoskeosieoske sk sk skeoskoskeske sk skeoskosk

*19) Usa dentre as variaveis analisadas no passo 17, as varidveis de maior correlacdo com
retorno anual (sendo apenas um indicador contdbil de Giro do Ativo, Liquidez, Lucratividade
e Alavancagem; as varidveis macroeconomicas; € o indice de mercado de capitais do pais),
*  pararodar o logit multinomial (mlogit), 1° tercil como base e 15 iteracdes para forgar o
logit a convergir para uma determinada fun¢ao de verossimilhanga, caso a convergéncia nao
seja normalmente alcancada

* utiliza como variavel dependente tretla_ano a ano, criada a seguir:

gen tretla ano_a ano=.

replace tretla ano_a ano=tret1al996 if year ==1996

replace tretla_ano_a ano=tret1al997 if year ==1997

replace tretla ano_a ano=tret1al998 if year ==1998

replace tretla_ano_a ano=tret1a1999 if year ==1999

replace tretla ano_a ano=tret1a2000 if year ==2000

replace tretla_ano_a ano=tret1a2001 if year ==2001

replace tretla ano_a ano=tret1a2002 if year ==2002

replace tretla_ano_a ano=tret1a2003 if year ==2003

replace tretla ano_a ano=tret1a2004 if year ==2004

replace tretla_ano_a ano=tret1a2005 if year ==2005

replace tretla ano_a ano=tret1a2006 if year ==2006

replace tretla_ano_a ano=tret1a2007 if year ==2007

replace tretla ano_a ano=tret1a2008 if year ==2008

replace tretla_ano_a ano=tret1a2009 if year ==2009

replace tretla ano_a ano=tret1a2010 if year ==2010
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replace tretla ano a ano=tret1a2011 if year ==2011

replace tretla_ano_a ano=tret1a2012 if year ==2012

replace tretla ano_a ano=tret1a2013 if year ==2013

replace tretla_ano_a ano=tretla2014 if year ==2014

replace tretla ano_a ano=tret1a2015 if year ==2015

replace tretla_ano_a ano=tret1a2016 if year ==2016

replace tretla ano_a ano=tret1a2017 if year ==2017

mlogit tretla_ano_a ano alav_lano ga lano liq lano lucr lano PIB inflagdo juros
ind_mercado if inrange(year ,1995,2012), base(1) iterate(15)

*20) Prediz a probabilidade de ser categoria 1 (baixo retorno) para os retornos anuais nos anos
2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 18,
criando-se as variaveis pla 1 2013, pla 1 2014, pla 1 2015,pla 1 2016 epla 1 2017
2013, outcome(1) p

predict pla 1 2013 if year :
predict pla 1 2014 if year ==2014, outcome(1) p

predict pla_1 2015 if year ==2015, outcome(1) p

predict pla 1 2016 if year ==2016, outcome(1) p

predict pla_1 2017 if year ==2017, outcome(1) p

*21) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
1 (baixo retorno)

sum pla 1 2013, detail

sum pla 1 2014, detail

sum pla 1 2015, detail

sum pla 1 2016, detail

sum pla 1 2017, detail

*22) Prediz a probabilidade de ser categoria 2 (médio retorno) para os retornos anuais nos
anos 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 18,
criando-se as variaveis pla 2 2013, pla 2 2014, pla 2 2015,pla 2 2016 epla 2 2017

predict pla 2 2015 if year :
predict pla 2 2016 if year :
predict pla 2 2017 if year :

predict pla 2 2013 if year :
predict pla 2 2014 if year :

2013, outcome(2) p
2014, outcome(2) p
==2015, outcome(2) p
2016, outcome(2) p
2017, outcome(2) p

*23) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria

2 (médio retorno)

sum pla 2 2013, detail
sum pla 2 2014, detail
sum pla 2 2015, detail
sum pla 2 2016, detail
sum pla 2 2017, detail
*24) Prediz a probabilidade

de ser categoria 3 (alto retorno) para os retornos anuais nos anos

2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 18,

criando-se as variaveis pla_
predict pla 3 2013 if year :
predict pla 3 2014 if year :
predict pla 3 2015 if year :
predict pla 3 2016 if year :
predict pla 3 2017 if year :

3 2013, pla 3 2014, pla 3 2015,pla 3 2016 epla 3 2017
2013, outcome(3) p
2014, outcome(3) p
2015, outcome(3) p
2016, outcome(3) p
2017, outcome(3) p

*25) Detalha a distribuicdo das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria

3 (alto retorno)
sum pla 3 2013, detail
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sum pla 3 2014, detail

sum pla 3 2015, detail

sum pla 3 2016, detail

sum pla 3 2017, detail

*26) Cria variaveis de categorias preditas para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017 para
cada empresa que teve dados calculados pelo modelo logit multinomial (mlogit) no passo 18,
a variavel assumira o valor da categoria com maior probabilidade de ocorrer (probabilidade
dominante)

gen pla cat 2013=.

replace pla cat 2013=1ifpla 1 2013>pla 2 2013 & pla 1 2013>pla 3 2013

replace pla cat 2013=2 if pla 2 2013>pla 1 2013 & pla 2 2013>pla 3 2013

replace pla cat 2013=3 ifpla 3 2013>pla 1 2013 & pla 3 2013>pla 2 2013

gen pla cat 2014=.

replace pla cat 2014=1ifpla 1 2014>pla 2 2014 & pla 1 2014>pla 3 2014

replace pla cat 2014=2 if pla 2 2014>pla 1 2014 & pla 2 2014>pla 3 2014

replace pla cat 2014=3 if pla 3 2014>pla 1 2014 & pla 3 2014>pla 2 2014

gen pla cat 2015=.

replace pla cat 2015=1ifpla 1 2015>pla 2 2015 & pla 1 2015>pla 3 2015

replace pla cat 2015=2 if pla 2 2015>pla 1 2015 & pla 2 2015>pla 3 2015

replace pla cat 2015=3 ifpla 3 2015>pla 1 2015 & pla 3 2015>pla 2 2015

gen pla cat 2016=.

replace pla cat 2016=1ifpla 1 2016>pla 2 2016 & pla 1 2016>pla 3 2016

replace pla cat 2016=2 if pla 2 2016>pla 1 2016 & pla 2 2016>pla 3 2016

replace pla cat 2016=3 if pla 3 2016>pla 1 2016 & pla 3 2016>pla 2 2016

gen pla cat 2017=.

replace pla cat 2017=1if pla 1 2017>pla 2 2017 & pla 1 2017>pla 3 2017

replace pla cat 2017=2 ifpla 2 2017>pla 1 2017 & pla 2 2017>pla 3 2017

replace pla_cat 2017=3 if pla 3 2017>pla 1 2017 & pla 3 2017>pla 2 2017

*27) Verifica a distribui¢ao das variaveis (valores previstos): pla cat 2013, pla cat 2014,
pla cat 2015, pla cat 2016 e pla cat 2017

tabpla cat 2013

tab pla cat 2014

tabpla cat 2015

tab pla cat 2016

tab pla cat 2017

*28) Compara os resultados previstos e realizados. Observar, na matriz gerada, a quantidade
da diagonal principal em relacdo a quantidade total:

tab tretla2013 pla cat 2013

tab tretla2014 pla cat 2014

tab tretla2015 pla cat 2015

tab tret1a2016 pla cat 2016

tab tret1a2017 pla_cat 2017

*29) Cria a variavel prev_corrla para as previsoes dos anos 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017
para mostrar a categoria prevista corretamente (valor previsto pla cat 20YY ¢ igual ao valor
realizado tret1a20YY)

gen prev_corrla2013=pla cat 2013 if year==2013 & tretla2013==pla cat 2013

gen prev_corrla2014=pla cat 2014 if year==2014 & tretla2014==pla cat 2014

gen prev_corrla2015=pla cat 2015 if year==2015 & tretla2015==pla cat 2015

gen prev_corrla2016=pla cat 2016 if year==2016 & tretla2016==pla cat 2016

gen prev_corrla2017=pla cat 2017 if year==2017 & tretla2017==pla cat 2017
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*30) Verifica a distribui¢ao das variaveis (prev_corrla): anos 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017
tab prev_corrla2013

tab prev_corrla2014

tab prev_corrla2015

tab prev_corrla2016

tab prev_corrla2017

*31) Cria a varidvel pr_acertola2013 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2013=.

replace pr_acertola2013=pla 1 2013 ifpla 1 2013>pla 2 2013 &

pla 1 2013>pla 3 2013

replace pr_acertola2013=pla 2 2013 ifpla 2 2013>pla 1 2013 &

pla 2 2013>pla 3 2013

replace pr_acertola2013=pla 3 2013 ifpla 3 2013>pla 1 2013 &

pla 3 2013>pla 2 2013

*32) Cria a variavel pr_acertola2014 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2014=.

replace pr_acertola2014=pla 1 2014 ifpla 1 2014>pla 2 2014 &

pla 1 2014>pla 3 2014

replace pr_acertola2014=pla 2 2014 ifpla 2 2014>pla 1 2014 &

pla 2 2014>pla 3 2014

replace pr_acertola2014=pla 3 2014 ifpla 3 2014>pla 1 2014 &

pla 3 2014>pla 2 2014

*33) Cria a varidvel pr_acertola2015 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2015=.

replace pr_acertola2015=pla 1 2015ifpla 1 2015>pla 2 2015 &

pla 1 2015>pla 3 2015

replace pr_acertola2015=pla 2 2015ifpla 2 2015>pla 1 2015 &

pla 2 2015>pla 3 2015

replace pr_acertola2015=pla 3 2015ifpla 3 2015>pla 1 2015 &

pla 3 2015>pla 2 2015

*34) Cria a varidvel pr_acerto1a2016 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2016=.

replace pr_acertola2016=pla 1 2016ifpla 1 2016>pla 2 2016 &

pla 1 2016>pla 3 2016

replace pr_acertola2016=pla 2 2016 ifpla 2 2016>pla 1 2016 &

pla 2 2016>pla 3 2016

replace pr_acertola2016=pla 3 2016 ifpla 3 2016>pla 1 2016 &

pla 3 2016>pla 2 2016

*35) Cria a variavel pr_acertola2017 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2017=.

replace pr_acertola2017=pla 1 2017 ifpla 1 2017>pla 2 2017 &

pla 1 2017>pla 3 2017

replace pr_acertola2017=pla 2 2017 ifpla 2 2017>pla_1 2017 &

pla 2 2017>pla 3 2017
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replace pr_acertola2017=pla 3 2017 ifpla 3 2017>pla 1 2017 &
pla 3 2017>pla 2 2017

*36) Detalha a distribuicao das probabilidades dos acertos

sum pr_acertola2013, detail

sum pr_acertola2014, detail

sum pr_acertola2015, detail

sum pr_acerto1a2016, detail

sum pr_acertola2017, detail

sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk skeoskeoske sk sk sk skeskeoskeske sk skoskok

** Retorno Quinquenal

sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk skeskeoske sk sk sk skeskeoske sk sk skskok

*37) Usa dentre as variaveis analisadas no passo 17, as varidveis quinquenais reciprocas as de
maior correlacdo com retorno anual (utilizadas no passo 18 e sendo apenas um indicador
contabil de Giro do Ativo, Liquidez, Lucratividade e Alavancagem; as variaveis
macroecondmicas; e o indice de mercado de capitais do pais),

*  pararodar o logit multinomial (mlogit), 1° tercil como base e 15 iteracdes para forgar o
logit a convergir para uma determinada fun¢do de verossimilhanga, caso a convergéncia nao
seja normalmente alcancada

* utiliza como variavel dependente tret5a_ano a ano, criada a seguir:

gen tretSa_ano_a_ano=.

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2000 if year ==2000

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2001 if year ==2001

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2002 if year ==2002

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2003 if year ==2003

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2004 if year ==2004

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2005 if year ==2005

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2006 if year ==2006

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2007 if year ==2007

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2008 if year ==2008

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2009 if year ==2009

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2010 if year ==2010

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2011 if year ==2011

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2012 if year ==2012

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2013 if year ==2013

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2014 if year ==2014

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2015 if year ==2015

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2016 if year ==2016

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2017 if year ==2017

mlogit tretSa_ano_a ano alav_5anos ga S5anos liq Sanos lucr Sanos PIBS5a inflagaoSa
juros5a ind_mercadoS5a if inrange(year ,1995,2012), base(1) iterate(15)

*38) Prediz a probabilidade de ser categoria 1 (baixo retorno) para os retornos quinquenais
nos anos 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os pardmetros do modelo rodado no passo
36, criando-se as variaveis pSa 1 YYYY para cada um dos 5 anos

predict pSa_1 2013 if year ==2013, outcome(1) p

predict pSa 1 2014 if year ==2014, outcome(1) p

predict pSa_1 2015 if year ==2015, outcome(1) p

predict pSa 1 2016 if year ==2016, outcome(1) p

predict pSa_1 2017 if year ==2017, outcome(1) p

*309) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
1 (baixo retorno)
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sum p5a_1 2013, detail

sum pSa 1 2014, detail

sum pSa_1 2015, detail

sum pSa 1 2016, detail

sum p5a_1 2017, detail

*40) Prediz a probabilidade de ser categoria 2 (médio retorno) para os retornos anuais nos
anos 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 36,
criando-se as variaveis pSa_2 YYYY para cada um dos 5 anos

predict pSa 2 2013 if year ==2013, outcome(2) p

predict pSa 2 2014 if year ==2014, outcome(2) p

predict pSa 2 2015 if year ==2015, outcome(2) p

predict pSa 2 2016 if year ==2016, outcome(2) p

predict pSa 2 2017 if year ==2017, outcome(2) p

*41) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
2 (médio retorno)

sum pSa 2 2013, detail

sum pSa 2 2014, detail

sum pSa 2 2015, detail

sum pSa 2 2016, detail

sum pSa 2 2017, detail

*42) Prediz a probabilidade de ser categoria 3 (alto retorno) para os retornos anuais nos anos
2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 36,
criando-se as variaveis pSa_ 3 YYYY para cada um dos 5 anos

predict pSa 3 2013 if year ==2013, outcome(3) p

predict pSa_3 2014 if year ==2014, outcome(3) p

predict pSa_3 2015 if year ==2015, outcome(3) p

predict pSa 3 2016 if year ==2016, outcome(3) p

predict pSa_3 2017 if year ==2017, outcome(3) p

*43) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
3 (alto retorno)

sum pSa 3 2013, detail

sum p5a_3 2014, detail

sum pSa 3 2015, detail

sum p5a_3 2016, detail

sum pSa 3 2017, detail

*44) Cria variaveis de categorias preditas para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017 para
cada empresa que teve dados calculados pelo modelo logit multinomial (mlogit) no passo 36,
a variavel assumira o valor da categoria com maior probabilidade de ocorrer (probabilidade
dominante)

gen pSa_cat 2013=.

replace pSa cat 2013=1ifp5a 1 2013>pSa 2 2013 & pSa 1 2013>p5a 3 2013

replace pSa_cat 2013=2 if pSa 2 2013>p5a 1 2013 & pSa 2 2013>p5Sa 3 2013

replace pSa cat 2013=3 if pSa 3 2013>pSa 1 2013 & pSa 3 2013>p5a 2 2013

gen pSa_cat 2014=.

replace pSa_cat 2014=1ifp5a 1 2014>pSa 2 2014 & pSa 1 2014>p5a 3 2014

replace pSa_cat 2014=2 if pSa 2 2014>p5a 1 2014 & p5a 2 2014>p5a 3 2014

replace pSa_cat 2014=3 if pSa 3 2014>pSa 1 2014 & pSa 3 2014>p5a 2 2014

gen pSa_cat 2015=.

replace pSa cat 2015=1 ifp5a 1 2015>pSa 2 2015 & pSa 1 2015>p5a 3 2015

replace pSa_cat 2015=2 if pSa 2 2015>p5a 1 2015 & p5a 2 2015>p5Sa 3 2015
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replace pSa_cat 2015=3 if pSa 3 2015>p5a 1 2015 & p5a 3 2015>p5Sa 2 2015

gen pSa cat 2016=.

replace pSa_cat 2016=1if pSa 1 2016>p5Sa 2 2016 & pSa_1 2016>p5a 3 2016

replace pSa_cat 2016=2 if pSa 2 2016>pSa 1 2016 & pSa 2 2016>p5a 3 2016

replace pSa_cat 2016=3 if pSa 3 2016>p5Sa 1 2016 & p5a 3 2016>p5Sa 2 2016

gen pSa cat 2017=.

replace pSa_cat 2017=1 if pSa_ 1 2017>p5a 2 2017 & pSa_1 2017>p5a 3 2017

replace pSa_cat 2017=2 if pSa 2 2017>pSa 1 2017 & p5a 2 2017>pSa_3 2017

replace pSa_cat 2017=3 if pSa_ 3 2017>p5a 1 2017 & pSa 3 2017>p5a 2 2017

*45) Verifica a distribui¢ao das variaveis (valores previstos): pSa cat 2013, p5a cat 2014,
pSa_cat 2015, pSa_cat 2016 e p5a cat 2017

tab p5a cat 2013

tab pSa cat 2014

tab p5a cat 2015

tab pSa cat 2016

tab p5a cat 2017

*46) Compara os resultados previstos e realizados. Observar, na matriz gerada, a quantidade
da diagonal principal em relacdo a quantidade total:

tab tret5a2013 pSa_cat 2013

tab tret5a2014 pSa_cat 2014

tab tret5a2015 pSa_cat 2015

tab tret5a2016 pSa_cat 2016

tab tret5a2017 p5a_cat 2017

*47) Cria a variavel prev_corr5a para as previsoes dos anos 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017
para mostrar a categoria prevista corretamente( valor previsto p5a_cat 20YY ¢ igual ao valor
realizado tret5a20YY)

gen prev_corr5a2013=p5a_cat 2013 if year==2013 & tret5a2013==p5a cat 2013

gen prev_corrS5a2014=p5a cat 2014 if year==2014 & tret5a2014==p5a cat 2014

gen prev_corr5a2015=p5a_cat 2015 if year==2015 & tret5a2015==p5a cat 2015

gen prev_corr5a2016=p5a cat 2016 if year==2016 & tret5a2016==p5a_cat 2016

gen prev_corr5a2017=p5a cat 2017 if year==2017 & tret5a2017==p5a cat 2017

*48) Verifica a distribui¢ao das variaveis (prev_corr5a): anos 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017
tab prev_corr5a2013

tab prev_corr5a2014

tab prev_corr5a2015

tab prev_corr5a2016

tab prev_corr5a2017

*49) Cria a varidvel pr_acerto5a2013 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2013=.

replace pr_acerto5a2013=pS5a 1 2013 if p5a 1 2013>pSa 2 2013 &

pSa_1 2013>p5a 3 2013

replace pr_acerto5a2013=pS5a 2 2013 if pSa 2 2013>pSa 1 2013 &

pSa 2 2013>p5a 3 2013

replace pr_acerto5a2013=pS5a 3 2013 if pSa 3 2013>pSa 1 2013 &

pSa 3 2013>p5a 2 2013

*50) Cria a variavel pr_acerto5a2014 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acertoSa2014=.



89

replace pr_acerto5a2014=p5a 1 2014 ifpSa_1 2014>p5Sa 2 2014 &
p5a_ 1 2014>p5a 3 2014

replace pr_acerto5a2014=p5a 2 2014 ifpSa 2 2014>p5Sa 1 2014 &
p5a 2 2014>p5a 3 2014

replace pr_acerto5a2014=p5a 3 2014 if pSa_3 2014>p5Sa 1 2014 &
p5a 3 2014>p5a 2 2014

*51) Cria a varidvel pr_acerto5a2015 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2015=.

replace pr_acerto5a2015=p5a 1 2015 ifpSa 1 2015>pSa 2 2015 &
pSa_1 2015>p5a 3 2015

replace pr_acerto5a2015=pS5a 2 2015 if pSa 2 2015>pSa 1 2015 &
pSa 2 2015>p5a 3 2015

replace pr_acerto5a2015=p5a 3 2015 if p5a 3 2015>pSa 1 2015 &
pSa 3 2015>p5a 2 2015

*52) Cria a variavel pr_acerto5a2016 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2016=.

replace pr_acerto5a2016=p5a_1 2016 ifpSa_1 2016>p5a 2 2016 &
p5a_ 1 2016>p5a 3 2016

replace pr_acerto5a2016=p5a 2 2016 ifpSa 2 2016>p5Sa 1 2016 &
p5a 2 2016>p5a 3 2016

replace pr_acerto5a2016=p5a_3 2016 if pSa_3 2016>p5Sa 1 2016 &
p5a 3 2016>p5a 2 2016

*53) Cria a varidvel pr_acerto5a2017 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2017=.

replace pr_acerto5a2017=p5a_1 2017 ifpSa_1 2017>p5a 2 2017 &
p5a_1 2017>p5a 3 2017

replace pr_acerto5a2017=p5a 2 2017 if pSa_2 2017>p5Sa_1 2017 &
p5a 2 2017>p5a 3 2017

replace pr_acerto5a2017=p5a_3 2017 if pSa_3 2017>p5a_1 2017 &
p5a_ 3 2017>p5a 2 2017

*54) Detalha a distribuicao das probabilidades dos acertos

sum pr_acerto5a2013, detail

sum pr_acerto5a2014, detail

sum pr_acerto5a2015, detail

sum pr_acerto5a2016, detail

sum pr_acerto5a2017, detail

sk sk sk sk sk sk sk sk s skeoske sk sk sk sk s skeosk sk sk sk sk st skeoske sk sk sk sk s skeoske sk skeoske stk sk sk skoske sk sk

** Detalha os acertos de previsdes por paises

sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk ske sk sk sk st sk sk sk sk st sk sk sk st sk st sk sk skeskeoste st sk sk skeskeskeske sk sk skesksk sk

*55) Apresenta a distribui¢ao de observacdes por paises constantes da base de dados

tab item6026

*56) Apresenta a distribui¢ao de observacdes por ano de cada um dos 18 paises constantes da
base de dados

bysort item6026:tab year

sk sk sfe sk sk sk sk sk s skeosk sk sk sk sk s skeosk sk sk sk sk s skeoske sk sk sk sk st skeoske sk skeoske stk sk sk skoske sk

** Retorno Anual
skskskskskosksksksksksksksksksksksksksksksk sksksksksk sksk sk sk sk sk sksk sksk sk sk sk ks sk sk sk sk
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*57) Apresenta a distribuicdo de quantidade de previsdes realizadas por pais € ano constantes
da base de dados, na visdo de retorno anual

bysort item6026:tab pla_cat 2013

bysort item6026:tab pla cat 2014

bysort item6026:tab pla_cat 2015

bysort item6026:tab pla cat 2016

bysort item6026:tab pla_cat 2017

*58) Apresenta a distribui¢dao de quantidade de previsoes acertadas (tretlaYYYY =

pla cat YYYYY) - valor da categoria prevista pelo modelo logit multinomial igual ao valor
realizado no respectivo ano e por pais constantes da base de dados, na visao de retorno anual
bysort item6026:tab prev_corrla2013

bysort item6026:tab prev_corrla2014

bysort item6026:tab prev_corrla2015

bysort item6026:tab prev_corrla2016

bysort item6026:tab prev_corrla2017

sk ok s sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s ke sk sk sk sk sk sk skeosk ko sk

** Retorno Quinquenal

sk st sk s ske sk sk st sk st ske sk sk sk sk sie sk sk st sk st sk ske sk st sk st sk ske st steosieoskeoske sk steskeosieske sk skeoskoskoskosk

*59) Apresenta a distribuicdo de quantidade de previsdes realizadas por pais e ano constantes
da base de dados, na visao de retorno quinquenal

bysort item6026:tab pSa_cat 2013

bysort item6026:tab p5a cat 2014

bysort item6026:tab pSa_cat 2015

bysort item6026:tab p5a cat 2016

bysort item6026:tab pSa_cat 2017

*60) Apresenta a distribuicdo de quantidade de previsdes acertadas (tret5SaYYYY =

pSa cat YYYYY) - valor da categoria prevista pelo modelo logit multinomial igual ao valor
realizado no respectivo ano e por pais constantes da base de dados, na visdo de retorno
quinquenal

bysort item6026:tab prev_corr5a2013

bysort item6026:tab prev_corr5a2014

bysort item6026:tab prev_corr5a2015

bysort item6026:tab prev_corr5a2016

bysort item6026:tab prev_corr5a2017

*61) Fecha o arquivo log

log close
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APENDICE C - Lista das variaveis criadas para execucio dos modelos anual e

quinquenal

Quadro 6 — Lista das variaveis criadas para execugdo dos modelos anual e quinquenal

Simbolo Variavel Descricao
Criada para missing values durante a
Year Ano da informacao. classificagdo dos anos do painel e depois
excluida.
Du Observagdes Criada para identificar  observagdes
P duplicadas. duplicadas e depois excluida.
. Criada a partir da variavel item6105, define
Identificador de . . .,
Id o painel de dados em conjunto com a variavel
empresa.
year .
Retorno anual de Retorno anual de mercado de cada empresa,
retla mercado da agdo de calculado a partir da variavel item5001:
cada empresa. (item5001-item5001[ n-1])/item5001[ n-1].
. Retorno quinquenal de mercado de cada
Retorno quinquenal de . <
retSa mercado da aciio de empresa, calculado‘ a partlr. da wvariavel
cada empresa item5001: (item5001-1tem5001[_n-
presa. 51)/item5001[ n-5].
tretla Tercil do retorno anual. Clas's1ﬁcac;a(')’ em tercis de toda a base, a
partir da variavel retla.
Tercil do retorno Classificacdo em tercis de toda a base, a
tretSa . . -,
quinquenal. partir da variavel ret5a.
Tercil do retorno anual Classificagdo em tercis dos retornos anuais
tretlaYYYY em cada ano da base, onde YYYY varia do
noano YYYY.
ano 1996 ao 2017.
Tercil do retorno Classificagdo em tercis dos retornos
tret5SaYYYY quinquenal no ano quinquenais em cada ano da base, onde

YYYY.

YYYY varia do ano 2000 a 2017.

tretla_ano a ano

Categoria indicada
pelo tercil dos
resultados anuais.
(Variavel dependente do
modelo anual)

Criada a partir das informag¢des acumuladas
ano a ano das varidveis tretlaYYYY.

pla 1 YYYY

Probabilidade de ser
categoria 1 no ano
YYYY, de acordo com
modelo de predigao,
em retorno anual.

Varidveis que armazenam a predicdo da
probabilidade de ser categoria 1 (baixo
retorno) para os retornos anuais nos anos de
2013,2014,2015,2016 e 2017, utilizando os
parametros do MLM cuja varidvel
dependente reporta-se as categorias de
retornos anuais (1 - baixo, 2 - médio e 3 -
alto).

continua
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Simbolo Variavel Descricio
Varidveis que armazenam a predicdo da
. probabilidade de ser categoria 2 (médio
E;?;?rligdzaiz ilelser retorno) para os retornos anuais nos anos de
2013,2014,2015,2016 e 2017, utilizando os
pla_2 YYYY ;?SS{)’ ((11: a;:;)drid(;som parametros do MLM cuja variavel
em re tornora)lnua;; ’ dependente reporta-se as categorias de
' retornos anuais (1 - baixo, 2 - médio e 3 -

alto).

Varidveis que armazenam a predicdo da
o probabilidade de ser categoria 3 (alto
f;?:?rlil;%aiz ilelser retorno) para os retornos anuais nos anos de
pla 3 YYYY YYS%Y de acordo com 2013,2014,2015,2016 e 2017, utilizando os

modelo de pedicao, em
retorno anual.

parametros do MLM cuja variavel
dependente reporta-se as categorias de
retornos anuais (1 - baixo, 2 - médio e 3 -
alto).

pla cat YYYY

Categoria predita pelo
modelo - retorno anual.

Variaveis que armazenam a categoria predita
pelo MLM. A variavel assumira o valor da
categoria com maior probabilidade de
ocorrer (probabilidade dominante), podendo
variar em trés categorias: 1 - baixo retorno, 2
- médio retorno e 3 - alto retorno; para os
retornos anuais dos anos de 2013, 2014,
2015, 2016 e 2017.

prev_corrlaYYYY

Categoria corretamente
predita pelo modelo
(acerto) - retorno

Varidveis que armazenam a categoria de
retorno  anual  corretamente  predita
(tretlaYYYY=pla cat YYYYY) - valor da
categoria prevista pelo MLM igual ao valor

pr_acertolaYYYY

anual. realizado no respectivo ano que varia de
2013 a 2017.
Probabilidade da Variaveis que armazenam a probabilidade de

ocorréncia da categoria
predita pelo modelo -
retorno anual.

ocorréncia da categoria predita pelo MLM
cuja variavel dependente reporta-se as
categorias de retornos anuais, para os anos de
2013, 2014, 2015, 2016 e 2017.

tretSa_ano a ano

Categoria indicada
pelo tercil dos
resultados quinquenais.
(Variavel dependente do
modelo quinquenal)

Criada a partir das informagdes acumuladas
ano a ano das varidveis tret5aYYYY.

continua
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conclusdo
Simbolo Variavel Descricio
Varidveis que armazenam a predicdo da
o probabilidade de ser categoria 1 (baixo
f;?(:;)brlil;dlaiz ilelser retorno) para os retornos quinquenais nos
anos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017,
p3a_L_YYYY ;?SS{)’ ((11: a;:;)drid(;som utilizando os parametros do MLM cuja
em re tornopuin que;lal variavel dependente reporta-se as categorias
quing " | de retornos anuais (1 - baixo, 2 - médio e 3 -
alto).
Varidveis que armazenam a predicdo da
. probabilidade de ser categoria 2 (médio
E;?;?rligdzaiz ilelser retorno) para os retornos quinquenais nos
anos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017,
p3a_2 YYYY ;?SS{)’ ((11: a;:;)drid(;som utilizando os parametros do MLM cuja
em re tornopuin que;lal variavel dependente reporta-se as categorias
quing " | de retornos anuais (1 - baixo, 2 - médio e 3 -
alto).
Varidveis que armazenam a predicdo da
o probabilidade de ser categoria 3 (alto
f;?:?rlil;%aiz ilelser retorno) para os retornos quinquenais nos
psa 3 YYYY YYS%Y de acordo com | 2108 de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017,

modelo de predigao,
em retorno quinquenal.

utilizando os parametros do MLM cuja
variavel dependente reporta-se as categorias
de retornos anuais (1 - baixo, 2 - médio e 3 -
alto).

pSa cat YYYY

Categoria predita pelo
modelo - retorno
quinquenal.

Variaveis que armazenam a categoria predita
pelo MLM. A variavel assumira o valor da
categoria com maior probabilidade de
ocorrer (probabilidade dominante), podendo
variar em trés categorias: 1 - baixo retorno, 2
- médio retorno e 3 - alto retorno; para os
retornos quinquenais dos anos de 2013,
2014, 2015, 2016 e 2017.

prev_corr5aYYYY

Categoria corretamente
predita pelo modelo
(acerto) - retorno

Varidveis que armazenam a categoria de
retorno quinquenal corretamente predita
(tret5aYYYY=pSa cat YYYYY) - valor da
categoria prevista pelo MLM igual ao valor

pr_acertoSaYYYY

quinquenal. realizado no respectivo ano que varia de
2013 a 2017.
Probabilidade da Variaveis que armazenam a probabilidade de

ocorréncia da categoria
predita pelo modelo -
retorno quinquenal.

ocorréncia da categoria predita pelo MLM
cuja variavel dependente reporta-se as
categorias de retornos quinquenais, para os
anos de 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017.

Fonte: elaboragdo propria.



APENDICE D - Estatisticas descritivas suplementares — MLM curto prazo

Tabela 7 — Curto Prazo — amostra utilizada na estimagao (1996 a 2012) — estatistica descritiva

Estatisticas Descritivas

Variaveis

Obs. Média Desvio Padrao Minimo Maximo

Curto prazo

alav_lano 361.241 -6587,363 1.383.165,00 -579.000.000  52.021

ga lano 360.891 2 221 -7 127.843
lig_lano 354915 35 35 -304  10.666
lucr_lano 330.908 -61 6.602 -2.206.967 124.863
PIB 362.268 3 3 -9 15
Inflacdo 362.268 2 3 -1 86
Juros 362.268 6 7 0 86
ind mercado 348.732 5.796 7.753 45  69.305

Fonte: elaboragao propria.

Tabela 8 — Curto Prazo — amostra utilizada na estimagao (1996 a 2012) — distribuigdo em percentis

Percentis

Variaveis

Obs. | 1%

15% | 10% | 25% | 50% | 75% | 90% | 95%  99%

Curto prazo

alav_lano 361.241 -1.555
ga lano 360.891 0
lig_lano 354915 0
lucr_lano 330.908 -452
PIB 362.268 -5
Inflagao 362.268 -1
Juros 362.268 0

ind mercado 348.732 303

-47 8 29 48 70 86 93 99
0 0 0 1 1 2 3 5

1 3 11 27 55 85 96 100
95 43 -5 4 11 19 27 60
22 -0 2 3 4 8 10 13
-1 -0 1 2 3 5 7 12
0 1 2 5 7 9 12 45

877 970 1.258 2.715 8.579 13.833 17.226 39.986

Fonte: elaboragdo propria.
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Tabela 9 — Curto Prazo — amostra utilizada na previsao (2013 a 2017) — estatistica descritiva

Estatisticas Descritivas

Variaveis

Obs. Média Desvio Padrao Minimo Maximo

Curto prazo

alav_lano 127.009 -13552,75 3.003.708,00 -1.050.000.000 4.127.716

ga lano 126.915 2
lig_lano 126.424 39
lucr_lano 118.971 -47
PIB 127.279 3
Inflagdo 127.279 2
Juros 127.279 4

ind mercado 127.279 8.844

225 -2 80.067
30 -1.084 1.033
2.255 -456.600 43.372
2 -4 8

2 -2 16

5 0 52
11.124 424 76.402

Fonte: elaboragdo propria.

Tabela 10 — Curto Prazo — amostra utilizada na previsdo (2013 a 2017) — distribuigdo em percentis

Percentis

Variaveis

Obs. | 1% | 5% | 10% |25% | 50% | 75% | 90% | 95% | 99%

Curto prazo

alav_lano 127.009 -2.952 -56
ga lano 126.915 0 0
lig lano 126.424 0 2
lucr_lano 118.971 -469  -103
PIB 127.279 -0 1
Inflagao 127.279 -1 -0
Juros 127.279 0 0

ind mercado 127.279 505 1.797

9 31 52 73 88 94 99
0 0 1 1 2 2 4
5 14 32 60 88 96 100
-45 -4 4 9 16 23 53
1 2 3 5 7 8 8
0 1 2 2 5 6 11
0 1 3 5 10 10 32

1.916 2.116 3.539 13.010 19.034 22.765 59.505

Fonte: elaboragdo propria.



APENDICE E - Estatisticas descritivas suplementares — MLM longo prazo

Tabela 11 — Longo prazo — amostra utilizada na estimagao (2000 a 2012) — estatistica descritiva

Estatisticas Descritivas

Variaveis — - — — —
Obs. Média Desvio Padrao Minimo Maximo
Anual
alav_5anos 227.244 -2.441 388.886 -116.000.000 10.470
ga 5Sanos 226.420 2 154 -1 57.833
lig Sanos 220.613 35 362 -12 169.789
lucr Sanos 188.419 -4 693 -177.696  56.898
PIB5a 202.202 3 3 -5 12
inflagdo5a 202.202 2 2 -1 39
juros5a 202.202 6 7 0 72
ind mercadoSa 191.941 6.033 7.251 133 60.056

Fonte: elaboragdo propria.

Tabela 12 — Longo prazo — amostra utilizada na estimacao (2000 a 2012) — Distribui¢do em percentis

96

Percentis

Variaveis

Obs.| 1% 5% 10%] 25% ] 50%| 75%| 90%| 95%| 99%

Longo prazo

alav_Sanos 227.244 -1.631
ga_Sanos 226.420 0
lig Sanos 220.613 1
lucr Sanos 188.419  -181
PIB5a 202.202 -0
inflagdo5a 202.202 -1
jurosSa 202.202 0

ind mercado5a 191.941 305

-35 11 30 47 65 81 88 96
0 0 0 1 1 2 2 4
4 6 14 28 51 75 87 97

53 24 -2 4 10 17 22 41

-0 0 1 3 4 6 9 12
-0 -0 2 2 3 4 6 10
0 2 2 5 6 8 12 48

1.120 1.146 1.227 2.865 11.015 13.610 14.473 41.112

Fonte: elaboragao propria.



Tabela 13 — Longo prazo — amostra utilizada na previsao (2013 a 2017) — estatistica descritiva

cl . Estatisticas Descritivas
Variaveis — - — — —

Obs. Média Desvio Padrao Minimo Maximo

Anual

alav_Sanos 115.218 -7929 1.081.580,00 -210.000.000 842.731

ga_Sanos 114.958 1 48 -0 16.015

lig Sanos 112.852 38 26 -216 343

lucr Sanos 95.195 -10 924 -177.688  29.198

PIB5a 106.016 3 3 -6 11

inflagdo5a 106.016 2 2 -1 28

jurosSa 106.016 4 5 0 61

ind mercado5a 106.005 7.894 10.095 257  62.839

Fonte: elaboragao propria.

Tabela 14 — Longo prazo — amostra utilizada na previsdo (2013 a 2017) — Distribui¢do em percentis

el . Percentis
Variaveis

Obs.| 1%]| 5% 10%] 25% | 50%| 75%| 90%| 95%| 99%
Anual
alav_5anos 115218 -2.984 -61 11 31 51 70 84 91 98
ga Sanos 114.958 0 0 0 0 1 1 2 2 4
lig_Sanos 112.852 1 4 8 17 33 56 80 90 98
lucr_5anos 95.195 -215 -65 -29 -2 4 9 15 21 39
PIBSa 106.016 -0 0 1 2 2 5 7 8 9
inflagdo5a 106.016 -0 0 1 1 2 3 6 8 10
juros5a 106.016 0 0 0 1 3 6 10 10 37

ind mercadoSa 106.005 456 1.381 1.576 1.982 3.398 12.564 16.457 18.931 53.209

Fonte: elaboragao propria.
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APENDICE F — Comparacio entre acertos de predi¢io dos MLM de curto e longo

prazos, por paises e ano a ano

Tabela 27 — Comparagdo entre acertos de predigdo dos MLM de curto e longo prazos — ano 2013

MLM de curto prazo MLM de longo prazo
Pais Acertos | s | Acertos | AT | bl | e Acertos | p
Africa do Sul 97 255 38,04% 86 185  46,49% 22,21%
Alemanha 240 573 41,88% 207 479  43,22% 3,18%
Australia 692 1.573  43,99% 684 1.167  58,61% 33,23%
Brasil 54 321 16,82% 100 244 40,98% 143,62%
Canada 404 2256 17,91% 803 1.576  50,95% 184,52%
China 1.206 3.076  39,21% 919 1918 47.91% 22,21%
Cingapura 174 542 32,10% 123 358 34,36% 7,02%
Coréia do Sul 577 1.593  36,22% 714 1.337  53,40% 47,44%
EUA 1.123 3972 2827% 912 2.791  32,68% 15,58%
Franca 256 591  43,32% 203 468  43,38% 0,14%
Grécia 74 216 34,26% 140 203 68,97% 101,30%
India 1.160 2.140  54,21% 290 1.487  19,50% -64,02%
Japdo 1.576 3327 47,37% 1.801 3.065 58,76% 24,05%
Malasia 304 810 37,53% 146 344 42,44% 13,09%
Pol6nia 112 408  27,45% 100 248  40,32% 46,89%
Reino Unido 393 1.151  34,14% 383 893  42,89% 25,61%
Russia 159 350  45,43% 85 238 35,71% -21,38%
Suécia 114 378  30,16% 91 291 31,27% 3,69%
Total 8.715 23.532  37,03% 7.787 17.292  45,03% 21,60%

Fonte: elaboragdo propria.
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Tabela 28 — Comparagdo entre acertos de predicdo dos MLM de curto e longo prazos — ano 2014

MLM de curto prazo MLM de longo prazo
. o . o S
Pais Acertos | S | Acertos | ACeTt05 | i | Acertos | Percentu
Africa do Sul 73 239 30,54% 84 183 45,90% 50,28%
Alemanha 240 552 43,48% 190 455  41,76% -3,96%
Australia 612 1.576  38,83% 604 1.115  54,17% 39,50%
Brasil 40 312 12,82% 47 247 19,03% 48,42%
Canada 516 2.055 25,11% 809 1494  54,15% 115,66%
China 1.719 3251 52,88% 361 2322 15,55% -70,60%
Cingapura 175 557  31,42% 94 363 25,90% -17,58%
Cor¢ia do Sul 569 1.667 34,13% 472 1.361  34,68% 1,60%
EUA 1.508 4.026 37,46% 1.207 2717  44,42% 18,60%
Franca 259 608 42,60% 207 453 45,70% 7,27%
Grécia 52 207 25,12% 135 196  68,88% 174,19%
India 767 2.191 35,01% 648 1.425  45,47% 29,90%
Japao 1.611 3434 46,91% 1.415 3.028  46,73% -0,39%
Malasia 263 838 31,38% 162 354 45,76% 45,81%
Polonia 136 437  31,12% 98 263 37,26% 19,73%
Reino Unido 410 1.176  34,86% 388 859  45,17% 29,56%
Russia 136 279 48,75% 36 212 16,98% -65,16%
Suécia 120 379 31,66% 105 267  39,33% 24,20%
Total 9.206 23.784  38,71% 7.062 17314  40,79% 5,38%

Fonte: elaboragao propria.
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Tabela 29 — Comparagdo entre acertos de predicdo dos MLM de curto e longo prazos — ano 2015

MLM de curto prazo MLM de longo prazo
Pais Acertos | S | Acertos | ACCTO5 | fentizaguy | % Acertos | perctl
Africa do Sul 80 238  33,61% 73 186 39,25% 16,76%
Alemanha 250 535  46,73% 211 435 48,51% 3,80%
Australia 547 1.568 34,89% 649 1.144  56,73% 62,62%
Brasil 19 294 6,46% 34 248  13,71% 112,14%
Canada 388 1.849  20,98% 831 1433  57,99% 176,35%
China 1.736 3485 49,81% 1.039 2.617 39,70% -20,30%
Cingapura 174 559 31,13% 73 376 19,41% -37,63%
Coréia do Sul 593 1.744  34,00% 542 1.388 39,05% 14,84%
EUA 1.413 3.891 36,31% 1.272 2.627 48,42% 33,34%
Franca 270 605 44,63% 198 436 45,41% 1,76%
Grécia 70 189  37,04% 79 179  44,13% 19,16%
India 1.121 2.114  53,03% 500 1.336 37,43% -29,42%
Japdo 1.725 3473 49,67% 1.317 3.019 43,62% -12,17%
Malasia 268 827 32,41% 148 409 36,19% 11,66%
Polonia 154 442 34,84% 107 303 35,31% 1,35%
Reino Unido 494 1.151  42,92% 389 826 47,09% 9,73%
Russia 39 207  18,84% 22 156  14,10% -25,15%
Suécia 128 416  30,77% 102 257  39,69% 28,99%
Total 9.469 23.587 40,14% 7.586 17.375 43,66% 8,76%

Fonte: elaboragao propria.
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Tabela 30 — Comparagao entre acertos de predicdo dos MLM de curto e longo prazos — ano 2016

MLM de curto prazo MLM de longo prazo

Pais Acertos | S | Acertos | ACCrtos | it | % Acertos | o

Africa do Sul 77 222 34,68% 74 176 42,05% 21,22%
Alemanha 212 491 43,18% 176 405 43,46% 0,65%
Australia 533 1.543 34,54% 710 1.180 60,17% 74,19%
Brasil 162 287 56,45% 46 245 18,78% -66,74%
Canada 646 1.712  37,73% 745 1.347 55,31% 46,58%
China 615 3.681 16,71% 1.521 2.776 54,79% 227,94%
Cingapura 169 539 31,35% 129 403 32,01% 2,09%
Coréia do Sul 652 1.818 35,86% 565 1.397 40,44% 12,77%
EUA 1.129 3.687 30,62% 1.180 2.579 45,75% 49,42%
Franca 218 601 36,27% 188 435 43,22% 19,15%
Grécia 61 185 32,97% 60 174 34,48% 4,58%
India 880 2.229 39,48% 495 1.367 36,21% -8,28%
Japdo 1.571 3.489 45,03% 1.532 2.982 51,37% 14,10%
Malasia 272 832 32,69% 173 620 27,90% -14,65%
Polonia 144 431 33,41% 113 312 36,22% 8,40%
Reino Unido 415 1.163 35,68% 403 821 49,09% 37,56%
Russia 26 198 13,13% 45 153 29,41% 123,98%
Suécia 152 450 33,78% 85 250 34,00% 0,66%
Total 7.934 23.558  33,68% 8.240 17.622 46,76% 38,84%

Fonte: elaboragao propria.
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Tabela 31 — Comparagao entre acertos de predicdo dos MLM de curto e longo prazos — ano 2017

MLM de curto prazo MLM de longo prazo
Pais Acertos | S | Acertos | ACCrtos | it | % Acertos | o
Africa do Sul 94 223 42,15% 101 182 55,49% 31,65%
Alemanha 147 429  34,27% 147 365  40,27% 17,53%
Australia 529 1.536 34,44% 699 1.182  59,14% 71,71%
Brasil 103 289  35,64% 53 249  21,29% -40,28%
Canada 666 1.736  38,36% 672 1.294  51,93% 35,37%
China 649 4.106 15,81% 1.174 2.851  41,18% 160,52%
Cingapura 193 539 3581% 147 422 34,83% -2,72%
Coréia do Sul 639 1.907 33,51% 582 1419  41,01% 22,40%
EUA 1.222 3.552  34,40% 1.126 2.594 43,41% 26,17%
Franca 209 532 39,29% 161 409  39,36% 0,20%
Grécia 41 176 23,30% 47 161  29,19% 25,31%
India 1.045 2.346  44,54% 761 1.465 51,95% 16,62%
Japdo 1.664 3.556  46,79% 1.436 3.027  47,44% 1,38%
Malasia 215 854  25,18% 200 687  29,11% 15,64%
Polonia 148 413 35,84% 95 307 30,94% -13,65%
Reino Unido 388 1.136  34,15% 383 808  47,40% 38,78%
Russia 49 177 27,68% 45 137 32,85% 18,65%
Suécia 166 482  34,44% 78 244 31,97% -7,18%
Total 8.167 23.989  34,04% 7.907 17.803 44,41% 30,46%

Fonte: elaboragao propria.



103

APENDICE G — Do-file — amostra EUA

sk sk s sk sk sk sk sk sk sfe sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s ke sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk skosk sk skokosk skok

* Project: Minha Tese, s6 com EUA
* Last version: 22/02/2020

* Author: Sérgio Carlos dos Santos
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*1) Limpa a memoria e cria o arquivo log

clear all

log using "C:\Users\sergi\Documents\Sergio\Doutorado\Projeto Doutorado\2018 1\Base de
dados\Thomson Reuters\36c12743dc84c86b_dta\minha tese.log", text replace

*2) Carrega arquivo base de dados e deleta os demais paises, mantendo apenas um
determinado pais escolhido (pais )

use "C:\Users\sergi\Documents\Sergio\Doutorado\ProjetoDoutorado\2018 1\Base de
dados\Thomson Reuters\36c12743dc84c86b_dta\BASE ultima versdao 22022020.dta"

tab item6026

gen pais_ ="UNITED STATES"

keep if item6026==pais_

tab item6026

*3) Classifica anos do painel por codigo da empresa (WORLDSCOPE PERM 1.D.)

bysort item6105 year : gen year=year [ n-1]

*4) Deleta a variavel year criada com missing values durante a classificacao dos anos do
painel

drop year

*5) Verifica observagdes (linhas) duplicadas por empresa antes de definir o painel por codigo
da empresa e ano

quietly by item6105 year : gen dup=cond( N==1,0, n)

tab dup

*6) Deleta observagoes duplicadas

drop if dup>0

tab dup

*7) Deleta a variavel dup criada para checar observagoes duplicadas

drop dup

*8) Cria a variavel id (chave primdria a partir da varidvel item6105 - WORLDSCOPE PERM
I.D.) transformando em numero a string item6105

encode item6105, gen (id)

*9) Define o painel de dados por coédigo da empresa e ano

xtset id year

*10) Calcula retornos de mercado de cada empresa, anual e quinquenal, criando as variaveis
retla e retSa

by id: gen retla=(item5001-itemS5001[ n-1])/item5001[ n-1]

by id: gen retSa=(item5001-item5001[ n-5])/item5001[ n-5]

*11) Classifica os retornos anuais e quinquenais em tercis, de toda a base, criando as variaveis
tretla e tretSa, e checa se a divisdo dos retornos por tercis estdo igualmente distribuidos
xtile tretla = retla, nq(3)

tab tretla

xtile tret5a = retSa, nq(3)

tab tret5a
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*12) Classifica em tercis os retornos anuais em cada ano da base, dos anos de 1996 a 2017,
criando as variaveis tretlaYYY'Y de cada ano, e checa se a divisao dos retornos por tercis esta
igualmente distribuida

xtile tret1al996 =retla if year ==1996, nq(3)

tab tret1al996
xtile tret1al997 =retla if year ==1997, nq(3)
tab tret1al1997
xtile tret1al998 =retla if year ==1998, nq(3)
tab tret1a1998
xtile tret1al999 =retla if year ==1999, nq(3)
tab tret1a1999
xtile tret1a2000 = retla if year ==2000, nq(3)
tab tret1a2000
xtile tret1a2001 =retla if year ==2001, nq(3)
tab tret1a2001
xtile tret1a2002 =retla if year ==2002, nq(3)
tab tret1a2002
xtile tret1a2003 =retla if year ==2003, nq(3)
tab tret1a2003
xtile tret1a2004 = retla if year ==2004, nq(3)
tab tret1a2004
xtile tret1a2005 =retla if year ==2005, nq(3)
tab tret1a2005
xtile tret1a2006 = retla if year ==2006, nq(3)
tab tret1a2006
xtile tret1a2007 = retla if year ==2007, nq(3)
tab tret1a2007
xtile tret1a2008 = retla if year ==2008, nq(3)
tab tret1a2008
xtile tret1a2009 = retla if year ==2009, nq(3)
tab tret1a2009
xtile tret1a2010 = retla if year ==2010, nq(3)
tab tret1a2010
xtile tretla2011 =retla if year ==2011, nq(3)
tab tret1a2011
xtile tret1a2012 = retla if year ==2012, nq(3)
tab tret1a2012
xtile tret1a2013 = retla if year ==2013, nq(3)
tab tret1a2013
xtile tretla2014 = retla if year ==2014, nq(3)
tab tret1a2014
xtile tret1a2015 = retla if year ==2015, nq(3)
tab tret1a2015
xtile tret1a2016 = retla if year ==2016, nq(3)
tab tret1a2016
xtile tret1a2017 = retla if year ==2017, nq(3)
tab tret1a2017

*13) Classifica em tercis os retornos quinquenais dos anos de 2000 a 2017, criando as
variaveis tret5aYYYY de cada ano, e checa se a divisdo dos retornos por tercis esta
igualmente distribuida



xtile tret5a2000 = retSa if year ==2000, nq(3)

tab tret5a2000
xtile tret5a2001 = retSa if year ==2001, nq(3)
tab tret5a2001
xtile tret5a2002 = retSa if year ==2002, nq(3)
tab tret5a2002
xtile tret5a2003 = retSa if year ==2003, nq(3)
tab tret5a2003
xtile tret5a2004 = retSa if year ==2004, nq(3)
tab tret5a2004
xtile tret5a2005 = retSa if year ==2005, nq(3)
tab tret5a2005
xtile tret5a2006 = retSa if year ==2006, nq(3)
tab tret5a2006
xtile tret5a2007 = retSa if year ==2007, nq(3)
tab tret5a2007
xtile tret5a2008 = retSa if year ==2008, nq(3)
tab tret5a2008
xtile tret5a2009 = retSa if year ==2009, nq(3)
tab tret5a2009
xtile tret5a2010 = retSa if year ==2010, nq(3)
tab tret5a2010
xtile tret5a2011 = retSa if year ==2011, nq(3)
tab tret5a2011
xtile tret5a2012 = retSa if year ==2012, nq(3)
tab tret5a2012
xtile tret5a2013 =ret5a if year ==2013, nq(3)
tab tret5a2013
xtile tret5a2014 = ret5a if year ==2014, nq(3)
tab tret5a2014
xtile tret5a2015 =ret5a if year ==2015, nq(3)
tab tret5a2015
xtile tret5a2016 = ret5a if year ==2016, nq(3)
tab tret5a2016
xtile tret5a2017 =ret5a if year ==2017, nq(3)
tab tret5a2017

*14) Calcula e cria as varidveis das médias aritméticas de 5 anos das variaveis
macroecondmicas e indice de mercado

by id: gen PIB5a = (PIB[_n]+PIB[ n-1]+PIB[ n-2]+PIB[ n-3]+PIB[ n-4])/5

by id: gen inflacdo5a = (inflagdo[ n]+inflagdo[ n-1]+inflacdo[ n-2]+inflagdo[ n-
3]+inflagao[ n-4])/5

by id: gen juros5a = (juros[ n]+juros[ n-1]+juros[ n-2]+juros[ n-3]+juros[ n-4])/5
by id: gen ind mercado5a = (ind_mercado[ n]+ind mercado[ n-1]+ind mercado[ n-
2]+ind_mercado[ n-3]+ind mercado[ n-4])/5

*15) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e as
variaveis macroecondmicas e indice de mercado anuais e quinquenais (média 5 anos)
correlate retla PIB inflagdo juros ind_mercado

correlate ret5a PIB5a inflagdoSa juros5a ind_mercadoSa
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*16) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e 0s
indicadores contabeis disponiveis na base Thomson Reuters em ambos os formatos: anuais e
quinquenais (média 5 anos)

correlate retla alav_lano item8141 item15121 item8236 item8221 item8271 lucr lano
item8226

correlate ret5a alav_Sanos item8145 item15124 item8240 item8225 item8275 lucr Sanos
item8230

correlate retla ga lano item8231 item8326 item8106 item8361 item8301 item8366 item8101
lig_lano item8911

correlate ret5a ga Sanos item8235 item8330 item8110 item8365 item8305 item8370
item8105 liq_Sanos item8915

*17) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e todos os
indicadores testados nos passos 15 ¢ 16

correlate retla PIB inflagcdo juros ind_mercado alav_lano item8141 item15121 item8236
item8221 item8271 lucr lano item8226 ga lano item8231 item8326 item8106 item8361
item8301 item8366 item8101 liq lano item&911

correlate ret5a PIB5a inflagdo5a juros5a ind_mercado5a alav_Sanos item8145 item15124
item8240 item8225 item8275 lucr Sanos item8230 ga Sanos item8235 item8330 item8110
item8365 item8305 item8370 item8105 liq_Sanos item8915

*18) Verifica a correlagdo entre os retornos anuais e quinquenais de cada empresa e todos os
indicadores que comporao os modelos logit

correlate retla alav_lano ga lano liq lano lucr lano PIB inflagdo juros ind mercado
correlate ret5a alav_S5anos ga Sanos liq Sanos lucr Sanos PIB5a inflagdo5a jurosSa
ind_mercadoSa

sk sk sfe sk sk sk sk sk st sfeoske sk sk sk skeosie sk sk skeosk skeoskeskeok sk

** Retorno Anual

sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk skeoskeoske sk sk sk skeskeoskeske sk skskok

*19) Usa dentre as variaveis analisadas no passo 17, as variaveis de maior correlacdo com
retorno anual (sendo apenas um indicador contabil de Lucratividade, Liquidez, Giro do Ativo
e Alavancagem; as variaveis macroecondmicas; e o indice de mercado de capitais do pais),
*  para rodar o logit multinomial (mlogit), 1° tercil como base e 15 itera¢des para forgar o
logit a convergir para uma determinada fun¢ao de verossimilhancga, caso a convergéncia ndo
seja normalmente alcangada

* utiliza como varidvel dependente tretla ano a ano, criada a seguir:

gen tretla ano a ano=.

replace tretla_ano_a ano=tret1a1996 if year ==1996

replace tretla ano_a ano=tret1al997 if year ==1997

replace tretla_ano_a ano=tret1al998 if year ==1998

replace tretla ano_a ano=tret1al999 if year ==1999

replace tretla_ano_a ano=tret1a2000 if year ==2000

replace tretla _ano a ano=tret1a2001 if year ==2001

replace tretla_ano_a ano=tret1a2002 if year ==2002

replace tretla ano_a ano=tret1a2003 if year ==2003

replace tretla_ano_a ano=tret1a2004 if year ==2004

replace tretla ano_a ano=tret1a2005 if year ==2005

replace tretla_ano_a ano=tret1a2006 if year ==2006

replace tretla ano_a ano=tret1a2007 if year ==2007

replace tretla_ano_a ano=tret1a2008 if year ==2008

replace tretla ano_a ano=tret1a2009 if year ==2009
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replace tretla ano_a ano=tret1a2010 if year ==2010

replace tretla_ano_a ano=tretla2011 if year ==2011

replace tretla ano_a ano=tret1a2012 if year ==2012

replace tretla_ano_a ano=tret1a2013 if year ==2013

replace tretla ano_a ano=tretla2014 if year ==2014

replace tretla_ano_a ano=tret1a2015 if year ==2015

replace tretla ano_a ano=tret1a2016 if year ==2016

replace tretla_ano_a ano=tret1a2017 if year ==2017

mlogit tretla_ano a ano alav_lano ga lano liq_lano lucr lano PIB inflagio juros
ind_mercado if inrange(year ,1996,2012), base(1) iterate(15)

*20) Prediz a probabilidade de ser categoria 1 (baixo retorno) para os retornos anuais nos anos
2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 18,

criando-se as variaveis pla_
predict pla 1 2013 if year :
predict pla 1 2014 if year :
predict pla 1 2015 if year :
predict pla 1 2016 if year :
predict pla 1 2017 if year :

1 2013, pla 1 2014,pla 1 2015,pla 1 2016 epla 1 2017
2013, outcome(1) p
2014, outcome(1) p
2015, outcome(1) p
==2016, outcome(1) p
2017, outcome(1) p

*21) Detalha a distribuicdo das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria

1 (baixo retorno)

sum pla 1 2013, detail
sum pla 1 2014, detail
sum pla 1 2015, detail
sum pla 1 2016, detail
sum pla 1 2017, detail
*22) Prediz a probabilidade

de ser categoria 2 (médio retorno) para os retornos anuais nos

anos 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 18,

criando-se as variaveis pla_
predict pla 2 2013 if year :

predict pla 2 2014 if year =

2 2013, pla 2 2014,pla 2 2015,pla 2 2016 epla 2 2017
2013, outcome(2) p
=2014, outcome(2) p
2015, outcome(2) p
2016, outcome(2) p
2017, outcome(2) p

predict pla 2 2015 if year ==
predict pla 2 2016 if year :
predict pla 2 2017 if year :

*23) Detalha a distribuicdo das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria

2 (médio retorno)

sum pla 2 2013, detail
sum pla 2 2014, detail
sum pla 2 2015, detail
sum pla 2 2016, detail
sum pla 2 2017, detail
*24) Prediz a probabilidade

de ser categoria 3 (alto retorno) para os retornos anuais nos anos

2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 18,

criando-se as variaveis pla_
predict pla 3 2013 if year :
predict pla 3 2014 if year :
predict pla 3 2015 if year :
predict pla 3 2016 if year :

3 2013, pla 3 2014, pla 3 2015,pla 3 2016 epla 3 2017
2013, outcome(3) p
2014, outcome(3) p
2015, outcome(3) p
2016, outcome(3) p

predict pla 3 2017 if year ==2017, outcome(3) p
*25) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
3 (alto retorno)



sum pla 3 2013, detail
sum pla 3 2014, detail
sum pla 3 2015, detail
sum pla 3 2016, detail
sum pla 3 2017, detail
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*26) Cria variaveis de categorias preditas para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017 para
cada empresa que teve dados calculados pelo modelo logit multinomial (mlogit) no passo 18,
a variavel assumird o valor da categoria com maior probabilidade de ocorrer (probabilidade

dominante)

genpla cat 2013=.

replace pla cat 2013=1ifpla 1 2013>pla 2 2013 & pla 1 2013>pla 3 2013
replace pla cat 2013=2 ifpla 2 2013>pla 1 2013 & pla 2 2013>pla 3 2013
replace pla cat 2013=3 if pla 3 2013>pla 1 2013 & pla 3 2013>pla 2 2013
gen pla cat 2014=.

replace pla cat 2014=1ifpla 1 2014>pla 2 2014 & pla 1 2014>pla 3 2014
replace pla cat 2014=2 if pla 2 2014>pla 1 2014 & pla 2 2014>pla 3 2014
replace pla cat 2014=3 if pla 3 2014>pla 1 2014 & pla 3 2014>pla 2 2014
gen pla cat 2015=.

replace pla cat 2015=1ifpla 1 2015>pla 2 2015 & pla 1 2015>pla 3 2015
replace pla cat 2015=2 ifpla 2 2015>pla 1 2015 & pla 2 2015>pla 3 2015
replace pla cat 2015=3 if pla 3 2015>pla 1 2015 & pla 3 2015>pla 2 2015
gen pla cat 2016=.

replace pla cat 2016=1ifpla 1 2016>pla 2 2016 & pla 1 2016>pla 3 2016
replace pla cat 2016=2 if pla 2 2016>pla 1 2016 & pla 2 2016>pla 3 2016
replace pla cat 2016=3 if pla 3 2016>pla 1 2016 & pla 3 2016>pla 2 2016
gen pla cat 2017=.

replace pla cat 2017=1ifpla 1 2017>pla 2 2017 & pla 1 2017>pla 3 2017
replace pla cat 2017=2 if pla 2 2017>pla 1 2017 & pla 2 2017>pla 3 2017
replace pla cat 2017=3 ifpla 3 2017>pla 1 2017 & pla 3 2017>pla 2 2017

*27) Verifica a distribui¢do das variaveis (valores previstos): pla_cat 2013, pla cat 2014,

pla cat 2015, pla cat 2016 e pla cat 2017
tab pla cat 2013
tab pla cat 2014
tab pla cat 2015
tab pla cat 2016
tab pla cat 2017

*28) Compara os resultados previstos e realizados. Observar, na matriz gerada, a quantidade

da diagonal principal em relagdo a quantidade total:
tab tretla2013 pla_cat 2013
tab tretla2014 pla cat 2014
tab tretla2015 pla_cat 2015
tab tret1a2016 pla_cat 2016
tab tret1a2017 pla_cat 2017

*29) Cria a varidvel prev_corrla para as previsdes dos anos 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017
para mostrar a categoria prevista corretamente( valor previsto pla cat 20YY ¢ igual ao valor

realizado tret1a20YY)

gen prev_corrla2013=pla cat 2013 if year==2013 & tretla2013==pla cat 2013
gen prev_corrla2014=pla cat 2014 if year==2014 & tretla2014==pla cat 2014
gen prev_corrla2015=pla cat 2015 if year==2015 & tretla2015==pla cat 2015
gen prev_corrla2016=pla cat 2016 if year==2016 & tretla2016==pla cat 2016
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gen prev_corrla2017=pla cat 2017 if year==2017 & tretla2017==pla cat 2017

*30) Verifica a distribui¢ao das variaveis (prev_corrla): anos 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017
tab prev_corrla2013

tab prev_corrla2014

tab prev_corrla2015

tab prev_corrla2016

tab prev_corrla2017

*31) Cria a variavel pr_acertola2013 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2013=.

replace pr_acertola2013=pla 1 2013 ifpla 1 2013>pla 2 2013 &

pla 1 2013>pla 3 2013

replace pr_acertola2013=pla 2 2013 ifpla 2 2013>pla_ 1 2013 &

pla 2 2013>pla 3 2013

replace pr_acertola2013=pla 3 2013 ifpla 3 2013>pla 1 2013 &

pla 3 2013>pla 2 2013

*32) Cria a varidvel pr_acertola2014 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2014=.

replace pr_acertola2014=pla 1 2014 ifpla 1 2014>pla 2 2014 &

pla 1 2014>pla 3 2014

replace pr_acertola2014=pla 2 2014 ifpla 2 2014>pla 1 2014 &

pla 2 2014>pla 3 2014

replace pr_acertola2014=pla 3 2014 ifpla 3 2014>pla 1 2014 &

pla 3 2014>pla 2 2014

*33) Cria a varidvel pr_acertola2015 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2015=.

replace pr_acertola2015=pla 1 2015ifpla 1 2015>pla 2 2015 &

pla 1 2015>pla 3 2015

replace pr_acertola2015=pla 2 2015ifpla 2 2015>pla 1 2015 &

pla 2 2015>pla 3 2015

replace pr_acertola2015=pla 3 2015ifpla 3 2015>pla 1 2015 &

pla 3 2015>pla 2 2015

*34) Cria a variavel pr_acerto1a2016 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2016=.

replace pr_acertola2016=pla 1 2016 ifpla 1 2016>pla 2 2016 &

pla 1 2016>pla 3 2016

replace pr_acertola2016=pla 2 2016 ifpla 2 2016>pla 1 2016 &

pla 2 2016>pla 3 2016

replace pr_acertola2016=pla 3 2016 ifpla 3 2016>pla 1 2016 &

pla 3 2016>pla 2 2016

*35) Cria a varidvel pr_acertola2017 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 19, 21 e 23 anteriores

gen pr_acertola2017=.

replace pr_acertola2017=pla 1 2017 ifpla 1 2017>pla 2 2017 &

pla 1 2017>pla 3 2017

replace pr_acertola2017=pla 2 2017 ifpla 2 2017>pla 1 2017 &

pla 2 2017>pla 3 2017
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replace pr_acertola2017=pla 3 2017 ifpla 3 2017>pla 1 2017 &
pla 3 2017>pla 2 2017

*36) Detalha a distribuicao das probabilidades dos acertos

sum pr_acertola2013, detail

sum pr_acertola2014, detail

sum pr_acertola2015, detail

sum pr_acerto1a2016, detail

sum pr_acertola2017, detail

sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk skeoskeoske sk sk sk skeskeoskeske sk skoskok

** Retorno Quinquenal

sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk skeskeoske sk sk sk skeskeoske sk sk skskok

*37) Usa dentre as variaveis analisadas no passo 17, as varidveis quinquenais reciprocas as de
maior correlacdo com retorno anual (utilizadas no passo 18 e sendo apenas um indicador
contabil de Lucratividade, Liquidez, Giro do Ativo e Alavancagem; as variaveis
macroecondmicas; e o indice de mercado de capitais do pais),

*  pararodar o logit multinomial (mlogit), 1° tercil como base e 15 iteracdes para forgar o
logit a convergir para uma determinada fun¢do de verossimilhanga, caso a convergéncia nao
seja normalmente alcancada

* utiliza como variavel dependente tret5a_ano a ano, criada a seguir:

gen tretSa_ano_a_ano=.

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2000 if year ==2000

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2001 if year ==2001

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2002 if year ==2002

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2003 if year ==2003

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2004 if year ==2004

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2005 if year ==2005

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2006 if year ==2006

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2007 if year ==2007

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2008 if year ==2008

replace tretSa_ano_a_ano=tret5a2009 if year ==2009

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2010 if year ==2010

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2011 if year ==2011

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2012 if year ==2012

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2013 if year ==2013

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2014 if year ==2014

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2015 if year ==2015

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2016 if year ==2016

replace tretSa_ano_a ano=tret5a2017 if year ==2017

mlogit tretSa_ano_a ano alav_5anos ga S5anos liq Sanos lucr Sanos PIBS5a inflagaoSa
juros5a ind_mercadoS5a if inrange(year ,2000,2012), base(1) iterate(15)

*38) Prediz a probabilidade de ser categoria 1 (baixo retorno) para os retornos quinquenais
nos anos 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os pardmetros do modelo rodado no passo
36, criando-se as variaveis pSa 1 YYYY para cada um dos 5 anos

predict pSa_1 2013 if year ==2013, outcome(1) p

predict pSa 1 2014 if year ==2014, outcome(1) p

predict pSa_1 2015 if year ==2015, outcome(1) p

predict pSa 1 2016 if year ==2016, outcome(1) p

predict pSa_1 2017 if year ==2017, outcome(1) p

*309) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
1 (baixo retorno)
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sum p5a_1 2013, detail

sum pSa 1 2014, detail

sum pSa_1 2015, detail

sum pSa 1 2016, detail

sum p5a_1 2017, detail

*40) Prediz a probabilidade de ser categoria 2 (médio retorno) para os retornos anuais nos
anos 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 36,
criando-se as variaveis pSa_2 YYYY para cada um dos 5 anos

predict pSa 2 2013 if year ==2013, outcome(2) p

predict pSa 2 2014 if year ==2014, outcome(2) p

predict pSa 2 2015 if year ==2015, outcome(2) p

predict pSa 2 2016 if year ==2016, outcome(2) p

predict pSa 2 2017 if year ==2017, outcome(2) p

*41) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
2 (médio retorno)

sum pSa 2 2013, detail

sum pSa 2 2014, detail

sum pSa 2 2015, detail

sum pSa 2 2016, detail

sum pSa 2 2017, detail

*42) Prediz a probabilidade de ser categoria 3 (alto retorno) para os retornos anuais nos anos
2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, utilizando os parametros do modelo rodado no passo 36,
criando-se as variaveis pSa_ 3 YYYY para cada um dos 5 anos

predict pSa 3 2013 if year ==2013, outcome(3) p

predict pSa_3 2014 if year ==2014, outcome(3) p

predict pSa_3 2015 if year ==2015, outcome(3) p

predict pSa 3 2016 if year ==2016, outcome(3) p

predict pSa_3 2017 if year ==2017, outcome(3) p

*43) Detalha a distribuicao das variaveis criadas para mostrar a probabilidade de ser categoria
3 (alto retorno)

sum pSa 3 2013, detail

sum p5a_3 2014, detail

sum pSa 3 2015, detail

sum p5a_3 2016, detail

sum pSa 3 2017, detail

*44) Cria variaveis de categorias preditas para os anos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017 para
cada empresa que teve dados calculados pelo modelo logit multinomial (mlogit) no passo 36,
a variavel assumira o valor da categoria com maior probabilidade de ocorrer (probabilidade
dominante)

gen pSa_cat 2013=.

replace pSa cat 2013=1ifp5a 1 2013>pSa 2 2013 & pSa 1 2013>p5a 3 2013

replace pSa_cat 2013=2 if pSa 2 2013>p5a 1 2013 & pSa 2 2013>p5Sa 3 2013

replace pSa cat 2013=3 if pSa 3 2013>pSa 1 2013 & pSa 3 2013>p5a 2 2013

gen pSa_cat 2014=.

replace pSa_cat 2014=1ifp5a 1 2014>pSa 2 2014 & pSa 1 2014>p5a 3 2014

replace pSa_cat 2014=2 if pSa 2 2014>p5a 1 2014 & p5a 2 2014>p5a 3 2014

replace pSa_cat 2014=3 if pSa 3 2014>pSa 1 2014 & pSa 3 2014>p5a 2 2014

gen pSa_cat 2015=.

replace pSa cat 2015=1 ifp5a 1 2015>pSa 2 2015 & pSa 1 2015>p5a 3 2015

replace pSa_cat 2015=2 if pSa 2 2015>p5a 1 2015 & p5a 2 2015>p5Sa 3 2015
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replace pSa_cat 2015=3 if pSa 3 2015>p5a 1 2015 & p5a 3 2015>p5Sa 2 2015

gen pSa cat 2016=.

replace pSa_cat 2016=1if pSa 1 2016>p5Sa 2 2016 & pSa_1 2016>p5a 3 2016

replace pSa_cat 2016=2 if pSa 2 2016>pSa 1 2016 & pSa 2 2016>p5a 3 2016

replace pSa_cat 2016=3 if pSa 3 2016>p5Sa 1 2016 & p5a 3 2016>p5Sa 2 2016

gen pSa cat 2017=.

replace pSa_cat 2017=1 if pSa_ 1 2017>p5a 2 2017 & pSa_1 2017>p5a 3 2017

replace pSa_cat 2017=2 if pSa 2 2017>pSa 1 2017 & p5a 2 2017>pSa_3 2017

replace pSa_cat 2017=3 if pSa_ 3 2017>p5a 1 2017 & pSa 3 2017>p5a 2 2017

*45) Verifica a distribui¢ao das variaveis (valores previstos): pSa cat 2013, p5a cat 2014,
pSa_cat 2015, pSa_cat 2016 e p5a cat 2017

tab p5a cat 2013

tab pSa cat 2014

tab p5a cat 2015

tab pSa cat 2016

tab p5a cat 2017

*46) Compara os resultados previstos e realizados. Observar, na matriz gerada, a quantidade
da diagonal principal em relacdo a quantidade total:

tab tret5a2013 pSa_cat 2013

tab tret5a2014 pSa_cat 2014

tab tret5a2015 pSa_cat 2015

tab tret5a2016 pSa_cat 2016

tab tret5a2017 p5a_cat 2017

*47) Cria a variavel prev_corr5a para as previsoes dos anos 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017
para mostrar a categoria prevista corretamente (valor previsto p5a_cat 20YY ¢ igual ao valor
realizado tret5a20YY)

gen prev_corr5a2013=p5a_cat 2013 if year==2013 & tret5a2013==p5a cat 2013

gen prev_corrS5a2014=p5a cat 2014 if year==2014 & tret5a2014==p5a cat 2014

gen prev_corr5a2015=p5a_cat 2015 if year==2015 & tret5a2015==p5a cat 2015

gen prev_corr5a2016=p5a cat 2016 if year==2016 & tret5a2016==p5a_cat 2016

gen prev_corr5a2017=p5a cat 2017 if year==2017 & tret5a2017==p5a cat 2017

*48) Verifica a distribui¢ao das variaveis (prev_corr5a): anos 2013, 2014, 2015, 2016 ¢ 2017
tab prev_corr5a2013

tab prev_corr5a2014

tab prev_corr5a2015

tab prev_corr5a2016

tab prev_corr5a2017

*49) Cria a varidvel pr_acerto5a2013 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2013=.

replace pr_acerto5a2013=pS5a 1 2013 if p5a 1 2013>pSa 2 2013 &

pSa_1 2013>p5a 3 2013

replace pr_acerto5a2013=pS5a 2 2013 if pSa 2 2013>pSa 1 2013 &

pSa 2 2013>p5a 3 2013

replace pr_acerto5a2013=pS5a 3 2013 if pSa 3 2013>pSa 1 2013 &

pSa 3 2013>p5a 2 2013

*50) Cria a variavel pr_acerto5a2014 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acertoSa2014=.
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replace pr_acerto5a2014=p5a 1 2014 ifpSa_1 2014>p5Sa 2 2014 &
p5a_ 1 2014>p5a 3 2014

replace pr_acerto5a2014=p5a 2 2014 ifpSa 2 2014>p5Sa 1 2014 &
p5a 2 2014>p5a 3 2014

replace pr_acerto5a2014=p5a 3 2014 if pSa_3 2014>p5Sa 1 2014 &
p5a 3 2014>p5a 2 2014

*51) Cria a varidvel pr_acerto5a2015 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2015=.

replace pr_acerto5a2015=p5a 1 2015 ifpSa 1 2015>pSa 2 2015 &
pSa_1 2015>p5a 3 2015

replace pr_acerto5a2015=pS5a 2 2015 if pSa 2 2015>pSa 1 2015 &
pSa 2 2015>p5a 3 2015

replace pr_acerto5a2015=p5a 3 2015 if p5a 3 2015>pSa 1 2015 &
pSa 3 2015>p5a 2 2015

*52) Cria a variavel pr_acerto5a2016 e reporta nessa varidvel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2016=.

replace pr_acerto5a2016=p5a_1 2016 ifpSa_1 2016>p5a 2 2016 &
p5a_ 1 2016>p5a 3 2016

replace pr_acerto5a2016=p5a 2 2016 ifpSa 2 2016>p5Sa 1 2016 &
p5a 2 2016>p5a 3 2016

replace pr_acerto5a2016=p5a_3 2016 if pSa_3 2016>p5Sa 1 2016 &
p5a 3 2016>p5a 2 2016

*53) Cria a varidvel pr_acerto5a2017 e reporta nessa variavel a probabilidade informada no
predict, conforme passos 37, 39 e 41 anteriores

gen pr_acerto5a2017=.

replace pr_acerto5a2017=p5a_1 2017 ifpSa_1 2017>p5a 2 2017 &
p5a_1 2017>p5a 3 2017

replace pr_acerto5a2017=p5a 2 2017 if pSa_2 2017>p5Sa_1 2017 &
p5a 2 2017>p5a 3 2017

replace pr_acerto5a2017=p5a_3 2017 if pSa_3 2017>p5a_1 2017 &
p5a_ 3 2017>p5a 2 2017

*54) Detalha a distribuicao das probabilidades dos acertos

sum pr_acerto5a2013, detail

sum pr_acerto5a2014, detail

sum pr_acerto5a2015, detail

sum pr_acerto5a2016, detail

sum pr_acerto5a2017, detail

*55) Fecha o arquivo log

log close



