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Propriedades das Śeries Temporais dos
Lucros Trimestrais das Empresas
Brasileiras Negociadas em Bolsa

Thiago Rocha Fabris*
Newton Carneiro Affonso da Costa Jr.**

Resumo

Este artigo analisa o comportamento das séries temporais de lucros trimestrais (operacional
e lı́quido) de uma amostra de 109 empresas brasileiras com ac¸ões negociadas em bolsa,
durante o perı́odo de 1995 a 2008. Foram utilizados cinco modelos de previsão de séries
de lucros já previamente estimados e consagrados na literatura internacional, denominados
aqui de modelos predeterminados, bem como foi empregado o m´etodo de Box e Jenkins
(BJ) para verificar a possibilidade de se encontrar um modelomais adequado às condições
do mercado brasileiro. Verifica-se que somente o lucro operacional é passı́vel de previsão,
não sendo possı́vel a aplicabilidade do método de BJ ao lucro lı́quido, pois este apresenta, na
amostra estudada, um comportamento aleatório, descrito por um random walkcom deslo-
camento. Conclui-se, também, que não existe um modelo ARIMA predeterminado que seja
aplicável ao conjunto das empresas estudadas. Um modelo deve ser identificado individual-
mente para cada empresa.

Palavras-chave: previsão de lucros; lucros trimestrais; modelos ARIMA.

Códigos JEL:G17; M21.

Abstract

This paper analyzes the time series behavior of quarterly earnings (operating and net) of a
sample of 109 Brazilian listed companies during the period 1995 to 2008. To perform the
study, we used five models of earnings forecasting that were previously estimated in the
international literature, here called common-structure models, as well as using the Box end
Jenkins (BJ) method to verify the possibility of finding a model appropriate to the condi-
tions of the Brazilian market. Empirical evidence is provided showing that only operating
earnings can be predicted. It is not possible to apply BJ method to predict net income, as it
presents a random behavior, described by a random walk with drift. Also, it is not possible
to identify any common-structure ARIMA model for all companies. A model should be
identified individually for each company.
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1. Introdução

As propriedades das séries temporais de lucros e de outras séries financeiras
têm sido amplamente estudadas na literatura internacional desde os anos 1960.
Do ponto de vista teórico, de acordo com Watts e Zimmerman (1986), são três
os fatores que têm motivado o desenvolvimento desta literatura. O primeiro deles
foi a necessidade de se desenvolver melhores modelos para a avaliação de tı́tulos,
principalmente ações. Os pesquisadores buscavam melhores previsões de lucros
para o cálculo de fluxos de caixa futuros. A segunda motivação derivou da busca
por um melhor modelo de expectativas de lucros por parte dos pesquisadores que
estudavam o relacionamento entre preços de ações e lucros contábeis, como no
trabalho seminal de Ball e Brown (1968). A terceira motivação relaciona-se à
tentativa de explicar a escolha, por parte da administraç˜ao da empresa, de determi-
nados procedimentos contábeis. A literatura sobre suavização de lucros (income
smoothing) está associada a essa última motivação.

Do ponto de vista gerencial, várias partes estão interessadas no comportamento
temporal das séries financeiras. Foster (1986), por exemplo, cita três partes in-
teressadas: (1) analistas financeiros que costumam apresentar em seus relatórios
as previsões de lucros e de outras variáveis relevantes das empresas sob análise;
(2) instituições provedoras de recursos que costumam incluir em seus procedimen-
tos de concessão de crédito alguma previsão dos lucros e fluxos de caixa de seus
clientes durante o perı́odo do empréstimo; (3) a administração interna da empresa
que na atividade de estabelecer estratégias corporativasprocura estimar os lucros
e fluxos de caixa futuros a partir de diferentes composições de sua estrutura de
capitais e de diferentes decisões de investimentos.

Subjacente a todas as motivações e fatores acima mencionados está a necessi-
dade de se conhecer os lucros futuros, ou seja, a previsão delucros das empresas.
Esta previsão poderá ser feita, segundo Foster (1986), mecanicamente, através de
modelos econométricos, ou através de previsões de analistas. O presente artigo
tem como foco o uso de modelos econométricos univariados.1

Os primeiros trabalhos empı́ricos sobre as propriedades das séries temporais
de lucro concluı́ram que as variações nos lucros (anuais)de empresas britânicas e
norte americanas eram imprevisı́veis, ou seja, seguiam um random walk.2

1O leitor interessado na comparação de previsões de modelos mecânicos com aquelas feitas por
analistas, pode consultar os trabalhos de Brown e Rozeff (1978), Collins e Hopwood (1980) e Brown
et alii (1987) para o mercado norte americano e Ness Jr. (1995) e Silva (1998) para o Brasil. Em
geral, verifica-se que analistas têm vantagem, nem sempre significativa, nas previsões de curto prazo,
pois podem incorporar mais informações em suas análises. Em contrapartida são mais caros para as
empresas. Nas previsões de longo prazo, que são usadas em modelos de avaliação e nos cálculos de
custo de capital, as vantagens são mais difusas.

2De acordo com Freeman et alii (1982), esta denominação não é muito precisa, pois, na verdade,
o consenso é de que os lucros (anuais) seguem processos denominados de martingale ou de submartin-
gale. Assim, uma série temporal descrita porXt = Xt−1 + δ + et se caracteriza por um processo
do tipo martingale se o drift for igual a zero (δ = 0) e a média da distribuição dos erros for zero
(E(et) = 0). Um processo do tipo submartingale, por outro lado, pode ser descrito pela relação ante-
rior, mas comδ ≥ 0. Se, adicionalmente, a série dos erros (et, et+1, et+2, ..., et+n) for independente
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Ball e Watts (1972) publicaram um dos primeiros estudos sobre o comporta-
mento temporal de séries financeiras e mostraram que, em média, o lucro anu-
al e o lucro por ação podem ser descritos por um processo submartigale. Esta
constatação experimental é uma das mais robustas na literatura pertinente. Watts
e Leftwich (1977) utilizaram o método de Box e Jenkins (1976) para analisar os
lucros anuais de diversas empresas e concluı́ram que as séries temporais analisadas
também seguem um submartingale. Diversos trabalhos corroboram que a melhor
previsão para os lucros anuais seria descrito por seu valorno perı́odo anterior mais
um choque aleatório. Destacam-se nesta vertente os estudos de Little (1962), Ball
e Watts (1979), Whittred (1978), Kinnunen (1988, 1991), Baoe Bao (1996), Ham-
man et alii (2002) e Chan et alii (2003).

Resultados opostos foram encontrados por Beaver (1970), Brooks e Buckmas-
ter (1976) e Freeman et alii (1982). Estes autores apontam para a não-ocorrência
de random walk para os lucros anuais das empresas e atestaram, inclusive, a exis-
tência de uma tendência de reversão à média nas variações de lucros, caracteri-
zando um processo estacionário. Esses estudos concluem favoravelmente pela
utilização das séries históricas de lucro para um horizonte infinito de avaliação,
isto é, assumem, em certo sentido, uma possı́vel previsibilidade dos lucros (anu-
ais) das empresas. Outros trabalhos mais recentes nesta vertente são os de Wu
et alii (1996), Khorana et alii (1999), Fama e French (2000) eHarris e Marston
(2001), para as empresas norte americanas.

No que concerne aos lucros trimestrais destaca-se, inicialmente, o trabalho de
Brown e Neiderhoffer (1968), que mostraram a utilidade dos lucros trimestrais nas
previsões dos lucros anuais. O interesse pelos lucros trimestrais é justificado em
função das caracterı́sticas sazonais de muitos setores industriais. Estes ainda re-
fletem de modo mais acurado as oscilações do mercado se comparado às previsões
de lucros anuais (Kothari, 2001).

Posteriormente, Reilly et alii (1972) corroboram em favor dos dados trimestrais
se comparados aos dados anuais quando usados em previsões de séries temporais
financeiras. Brown e Rozeff (1979), Foster (1977) e Griffin (1977) utilizaram a
metodologia de Box e Jenkins para demonstrar que as séries analisadas podem ser
descritas pelos modelos ARIMA (100) x (011), ARIMA (100) x (010) e ARIMA
(011) x (011), respectivamente.3 Martinez et alii (2008), que analisam a presença
de independência estatı́stica entre as variações sucessivas de lucro trimestral de
empresas brasileiras, destacam que se as mudanças nos lucros apresentam um

e identicamente distribuı́da, o processo é denominado random walk.
3Num modelo ARIMA(p, d, q) x (P,D,Q)S , para uma série temporalY , p refere-se à ordem

da dimensão autorregressiva (AR) do modelo,d refere-se ao número de vezes que a série deve ser
submetida a diferenças para torná-la estacionária eq é o número de valores defasados do termo de erro
da série, representando a ordem da dimensão média móvel(MA) do modelo. Quando os dados são
observados em perı́odos inferiores a um ano, por exemplos = 4 para dados trimestrais, a série pode
apresentar autocorrelação em perı́odos de sazonalidades (P ), pode ser necessário diferenciações sazo-
nais (D) e pode apresentar média móvel sazonal (Q). Maiores detalhes sobre a modelagem ARIMA
são apresentados adiante, na seção 3.2 deste artigo.
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comportamento temporal do tipo random walk este fato apresenta uma série de
implicações para investidores e demais stakeholders da empresa. Uma delas é que
se a premissa for válida, as mudanças nos lucros futuros deempresas não podem
ser previstas a partir da série passada.

Sendo assim, o presente artigo tem por finalidade analisar o comportamento
das séries trimestrais de lucro lı́quido e lucro operacional de empresas brasileiras
de capital aberto no perı́odo de 1995 a 2008. Para tanto, ser˜ao utilizados alguns
dos modelos já previamente estimados e consagrados na literatura internacional,
bem como será empregado o método de Box e Jenkins (1976) para verificar se é
possı́vel encontrar um modelo mais adequado às condições do mercado brasileiro.

Esta pesquisa é relevante pois uma estimativa mais precisade lucros futuros é
essencial para diversos campos de estudos em finanças: (1) avaliação de empresas;
(2) determinação do custo de capital; (3) estudos de evento – estabelecimento de
uma relação precisa entre lucros não antecipados e retornos das ações; (4) estudos
recentes procuram melhor esclarecer a relação entre projeções de crescimento de
lucros, e outras variáveis financeiras, com previsões para o equity risk premium
(Chan et alii, 2003, Fama e French, 2002); (5) a regulamentac¸ão contábil norte
americana e internacional está cada vez mais exigindo informações mais precisas
de lucros (cash flow e accruals) e suas previsões (Lorek e Willinger, 2008, Dechow
e Dichev, 2002, Lobo et alii, 1998).

No âmbito gerencial, o desenvolvimento de modelos econom´etricos adaptados
às caracterı́sticas peculiares a cada setor econômico possibilita à administração da
empresa estabelecer estratégias de monitoramento mais precisas e, também, que
analistas possam obter melhores previsões das séries financeiras.

Além do mais, apesar de ser um tema bastante debatido a nı́vel internacional,
publicações em âmbito nacional que aplicam a metodologia ARIMA para estu-
dar o comportamento das séries de lucros das empresas brasileiras é praticamente
inexistente.4

Na próxima seção apresenta-se, de forma sucinta, algunsdos principais tra-
balhos sobre o estudo do comportamento temporal de séries financeiras. A ter-
ceira seção apresenta a metodologia aplicada aos dados e ametodologia proposta
por Box e Jenkins (1976). A quarta seção detalha os resultados facilitando a
visualização dos testes utilizados para sustentar as conclusões. A última seção
apresenta as conclusões sobre o tema.

4Exceção deve ser feita às dissertações de mestrado, n˜ao publicadas, de Silva (2000) e Cunha
(2004) na PUC-Rio. Aplicando a metodologia ARIMA para séries financeiras trimestrais de empresas
negociadas na BOVESPA, Silva (2000) verificou somente ser possı́vel prever a receita ĺıquida, não
sendo possı́vel aplicar essa mesma metodologia às sérieshistóricas de lucro operacional e ĺıquido.
Cunha (2004), por sua vez, mostra que as taxas de crescimentodas séries anuais de receita bruta,
EBITDA e lucro operacional podem ser descritas apenas por umprocesso random walk ou random
walk com drift (deslocamento).
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2. Revis̃ao da Literatura

O foco sobre os lucros (anuais) das empresas remonta à década de 1960, com
os trabalhos de Little (1962) e de Little e Rayner (1966). Ambos analisaram o com-
portamento das taxas de crescimento dos lucros de empresas britânicas. Os autores
apontaram pela aleatoriedade das séries, fenômeno este que ficou conhecido como
Higgledy Piggledy Growth.

Ball e Watts (1972), Albrecht et alii (1977), Watts e Leftwich (1977) observam
que os modelos ARIMA não geram melhores previsões se comparados com um
modelo do tipo random walk para as séries de lucros anuais das empresas norte
americanas.

Watts e Leftwich (1977) também indicaram que os lucros anuais das empresas
têm um comportamento descrito por um modelo submartingale. Também veri-
ficaram, em algumas séries, a existência do modelo martingale.

Adicionalmente, o estudo de Bao e Bao (1996) para empresas tailandesas
aponta, entre quatro modelos previamente definidos pelos autores, favoravelmente
para o processo de random walk como sendo o mais apropriado para delinear as
oscilações dos lucros, isto é, não existem evidênciasquanto à correlação entre
taxas sucessivas de crescimento de lucros. Na mesma linha, situa-se o trabalho
de Capstaff et alii (1998), que mostra a maior dificuldade em prever resultados de
firmas britânicas com resultados históricos, os autores concluem a favor da não-
persistência das variáveis defasadas.

Encontram-se ainda vários outros estudos sobre os lucros anuais em diversos
paı́ses, também mostrando que o processo random walk apresenta os menores er-
ros de previsão para estas séries, como na Nova Zelândia com Caird e Emanuel
(1981), Firth (1982) e Austin e Graydon (1993). Na Austrália com Finn e Whit-
tred (2007) e Taylor e Tress (1988). Em Ariff e Aw (1987) mostraram que os lu-
cros pareciam mudar randomicamente para as empresas de Singapura. No Brasil,
Cunha (2004) mostra que as séries temporais anuais da receita bruta, EBITDA
e lucro operacional, de uma amostra de empresas negociadas na BOVESPA, po-
dem ser descritas apenas por um processo random walk ou random walk com drift
(deslocamento).

Embora fosse comum acreditar até os anos 70 que os lucros anuais tivessem
um comportamento random walk ou random walk com drift, alguns pesquisadores
argumentavam que os lucros anuais eram mais bem descritos por modelos de re-
versão à média (Beaver, 1970, Brooks e Buckmaster, 1976,Salamon e Smith,
1977, Beaver e Morse, 1978, Freeman et alii, 1982). Os modelos de reversão à
média conhecidos como ARIMA (011) ou IMA (011), têm sido defendidos por
diversos pesquisadores tais como: Beaver et alii (1980, 1987), Collins e Kothari
(1989), Kendall e Zarowin (1990) e Ramakrishnan e Thomas (1992).

Revista Brasileira de Finanças, Rio de Janeiro, Vol. 8, No.3, 351–376, 2010 355



Fabris, T., Costa Jr., N.

No que concerne aos lucros trimestrais, podemos destacar estudos clássicos
que serviram de base para outros estudos: Watts (1975), Griffin (1977), Foster
(1977) e Brown e Rozeff (1979). As evidências empı́ricas demonstram que os
lucros trimestrais podem ser modelados de acordo com a metodologia Box e Jenk-
ins, contrariando as evidências encontradas dos lucros anuais (random walk ou
martingale).

Griffin (1977) examinou o comportamento dos lucros trimestrais e as relações
entre lucros e ações. A metodologia de Box e Jenkins foi utilizada para identificar
os modelos (ARIMA) mais apropriados. A amostra foi compostapelas 94 maiores
companhias listadas na bolsa de valores de Nova York. O trabalho concluiu que os
lucros trimestrais podem ser modelados por um processo ARIMA (011) x (011),
isto é, um componente de média móvel regular e sazonal, ambos estacionários
em primeira diferença. O estudo procurou mostrar que os lucros trimestrais não
seguem um processo random walk ou um martingale. Basicamente, quatro mode-
los ARIMA foram testados: um random walk não estacionário– ARIMA (100),
média móvel de primeira ordem – ARIMA (001), autorregressivo em primeira
diferença – ARIMA (110) e o modelo proposto por Griffin – ARIMA (011) x
(011). Os testes estatı́sticos demonstraram que o melhor processo que descreve
o lucro trimestral é uma combinação de média móvel regular e sazonal, ambos
em primeira diferença. Os resultados foram baseados na an´alise cross-section da
função de autocorrelação e função de autocorrelaç˜ao parcial. O mesmo resultado
foi encontrado por Watts (1975).

Outro estudo pioneiro na aplicação da metodologia de Box eJenkins para os
lucros trimestrais é o trabalho desenvolvido por Foster (1977). Foi investigado
o comportamento de três séries contábeis trimestrais: lucros, vendas e gastos.
Sua amostra foi composta por 69 companhias ao longo de 28 anos. Os resulta-
dos também foram baseados na função de autocorrelaçãocross-section. O au-
tor utilizou os primeiros 15 anos para estimar os modelos de cada companhia
e os próximos 13 anos foram utilizados para a previsão. A m´edia de todas as
observações foram utilizadas para a realização dos testes estatı́sticos. A conclusão
do estudo, no que concerne aos lucros trimestrais, foi que o modelo que mais se
ajusta aos dados é descrito por um processo autorregressivo não estacionário e por
uma diferença sazonal, dado por um processo ARIMA (100) x (010).

Brown e Rozeff (1979) propuseram um novo modelo ARIMA, cujosresultados
foram comparados com a equação descrita nos trabalhos de Watts (1975), Foster
(1977) e Griffin (1977). A amostra foi composta por 23 empresas de diversos se-
tores econômicos. A conclusão do autor foi que as previsões dos lucros trimestrais
são mais bem descritas por um processo ARIMA (100) x (011).

Muitos estudos têm examinado qual o modelo que gera uma previsão mais
acurada para os lucros trimestrais. Benston e Watts (1978) evidenciam em favor
do modelo de Foster (1977), Lorek (1979) argumenta em favor do modelo Griffin
(1977) e Watts (1975), Collins e Hopwood (1980) e Bathke Jr. eLorek (1984)
defendem o modelo proposto por Brown e Rozeff (1979).
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Outro trabalho recente é o desenvolvido por Lorek e Willinger (2007). Os
autores analisaram 1.216 empresas norte americanas divididas em três grandes
grupos: grupo composto por empresas de alta tecnologia, grupo composto por em-
presas com alguma regulação (regulated firms) e o terceirocomposto por empre-
sas que não pertenciam aos grupos anteriores. Foram analisados cinco diferentes
modelos, a saber: Random Walk com drift (RWD), Seasonal Random Walk com
drift (SRWD), o modelo Foster – ARIMA (100) x (010) com drift,o modelo de
Brown e Rozeff – ARIMA (100) x (011) e o modelo de Griffin-Watts– ARIMA
(011) x (011). A conclusão do estudo destacou que as empresas da primeira e ter-
ceira amostra obtiveram resultados inferiores, no sentidode menor previsibilidade,
quando comparados aos resultados das empresas reguladas.

3. Metodologia

3.1 Tratamento dos dados

O presente artigo consiste na análise das propriedades estatı́sticas e na observa-
ção ex-post do comportamento das séries temporais de lucro lı́quido e operacional
de empresas brasileiras com ações negociadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e
Futuros (BM&FBOVESPA), durante o perı́odo de 1995 a 2008.

Para tanto, foram coletadas as séries de lucro lı́quido e operacional para to-
das as empresas listadas na Economática ao final de 1995 a2008. A partir deste
universo, selecionou-se aquelas empresas que não apresentaram falhas ao longo
das séries, num total de 109 empresas, conforme procedimento adotado por Ball
e Watts (1972) e Lorek e Willinger (2007).5 Em seguida, para retirar possı́veis
efeitos de aumento/diminuição na variação dos lucros induzidos pela inflação,
as séries foram deflacionadas pelo IPCA, com os dados em moeda constante de
dezembro de 2008. Este procedimento também foi utilizado por Kinnunen (1988,
1991) e por Martinez et alii (2008).

Também foi empregada a divisão dos setores econômicos deacordo com a
classificação da BM&FBOVESPA. A divisão setorial também foi usada por Lorek
e Willinger (2007). Os estudos realizados através de setores ou indústrias es-
pecı́ficas têm obtido maior sucesso se comparados a estudosque não levam em
consideração o ambiente econômico em que a empresa estáinserida.

Com relação aos dados, estes em sua maioria não sofreram nenhuma alteração,
como transformação logarı́tmica, pois algumas empresasapresentaram valores
negativos, o que impossibilita tal transformação.

5Este processo de seleção da amostra pode provocar o que se denomina viés de sobrevivência.
A importância deste viés sobre os resultados obtidos nãopode ser determinada com base na presente
amostra. Segundo Ball e Watts (1979), uma maneira de se conhecer o tamanho deste problema seria
realizar o mesmo experimento com diferentes amostras e em diferentes perı́odos de tempo. Ball e Watts
(1979) afirmam que realizaram tais análises e não encontraram diferenças significativas. Isto não foi
realizado no presente trabalho.
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A partir da composição das séries de cada empresa foi aplicado o método de
Box e Jenkins para identificar e estimar os modelos estatı́sticos de previsão, além
da aplicação dos modelos predeterminados, conhecidos naliteratura pertinente
como “premier models”.

3.2 O método de Box e Jenkins

O método de Box e Jenkins, também chamado ARIMA (auto-regressivo, inte-
grado e de médias móveis), permite modelar uma série temporal sem precisar levar
em conta as relações econômicas que a geraram. Esta modelagem é feita através da
determinação do comportamento da correlação entre os valores sucessivos da série
temporal em apreço (autocorrelação) e, com base neste comportamento, realizar
previsões sobre os valores futuros.

Inicialmente, tem-se o processo ARMA (p, q) (autoregressivo e de média
móvel) que é uma generalização dos modelos AR (p) e MA (q), onde p e q referem-
se, respectivamente, às ordens auto-regressivas e de média móvel do processo. Este
modelo pode ser descrito da seguinte forma:

Yt =

p
∑

i=1

φiYt−i + µt +

q
∑

j=1

θjµt−j (1)

ondeYt = série do lucro lı́quido e operacional;
Yt−i = série do lucro lı́quido e operacional defasadai perı́odos;
φi = termo autorregressivo;
θ = termo de média móvel;
µt = termo de erro estocástico que segue uma distribuiçãogaussiana.

Um modelo do tipo ARMA deve ser aplicado apenas em séries estacionárias
ou fracamente estacionárias, ou seja, séries que apresentam médias e variâncias
estacionárias e autocovariâncias que dependem apenas das defasagens entre os ins-
tantes de tempo (Gujarati, 2006). Quando uma série não se apresenta estacionária é
preciso torná-la estacionária para se empregar o métodode Box e Jenkins. Assim,
se uma série temporal tiver que ser diferenciadad vezes para tornar-se estacionária
para então aplicar-lhe o modelo ARMA (p, q), diz-se que a série é um ARIMA (p,
d, q).

Quando os dados são observados em perı́odos inferiores a umano, a série
também pode apresentar autocorrelação em perı́odos de sazonalidade. Tais mode-
los são conhecidos na literatura como SARIMA. Este modelo passa a ser composto
também pelos componentes sazonais auto-regressivos e de média móvel, represen-
tado como SARIMA (p, d, q) (P, D, Q), em qued é a ordem de diferenciação eD
é a ordem de diferenciação sazonal. Assim,p, P, q eQ determinam o número de
parâmetros necessários ao modelo e d, D e s identificam as observações passadas
influentes nos valores a serem previstos. Ficando, de forma generalizada, ARIMA
(p, d, q) (P,D,Q)s.
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Yt = δ+

p
∑

i=1

φi∆
dYi−1+

p
∑

i=1

ΦP
i ∆

DYi−1+µj +

q
∑

j=1

θjµj−1+

q
∑

j=1

ΦQ
j µj−1+ ǫt

(2)
onde:
∆d = ordem de diferenciação;
∆D = ordem de diferenciação sazonal;
ΦP

i = parâmetro autorregressivo sazonal;
⊖

Q
j = parâmetro de média móvel sazonal; e

δ = constante.
De acordo com Gujarati (2006), as etapas para a construçãodo modelo de

Box e Jenkins podem ser divididas em quatro: (1) identificação, (2) estimação, (3)
diagnóstico e (4) previsão.

(1) Identificação

A etapa de identificação consiste em descobrir qual a melhor modelagem para
descrever a série temporal, ou seja, envolve a determinação da ordem do modelo
necessário para capturar as caracterı́sticas dinâmicasdos dados.

Para a identificação de processos ARIMA e SARIMA, recorre-se às funções de
autocorrelação (ACF) e de autocorrelação parcial (PACF). A partir destas funções
identificam-se os valores dep eP para o processo AR e os valores deq eQ para
o processo MA. Portanto, na fase de identificação, tem-se aACF e a PACF como
ferramentas básicas para verificação do comportamento da série e observação dos
valores dep, P , d, D, q, Q es.

No entanto, nesta etapa de identificação do modelo, não émais comum analisar
somente os gráficos das funções ACF e PACF, pois dados reais raramente apresen-
tam padrões simples como os mostrados nos livros textos.

Atualmente, os critérios de seleção para modelos ARIMA mais utilizados são
o AIC (Akaike information criterion) e o BIC (Bayesian information criterion).
Esses critérios incorporam um termo de penalidade para o aumento do número
de parâmetros (p, P , q e Q) no modelo, de forma que modelos mais parcimo-
niosos sejam escolhidos. O critério AIC superestima assintoticamente a ordem
verdadeira do modelo (Granger e Newbold, 1986) apresentando tendência a es-
colher modelos superparametrizados. Por outro lado, o AIC ´e assintoticamente
eficiente para modelos puramente autorregressivos. O BIC éum critério consis-
tente, de forma que fornece estimativas que convergem em probabilidade para os
valores verdadeiros à medida queT tende ao infinito (Brockwell e Davis, 1996).
Por esse motivo, optou-se por utilizar este último critério para a escolha do me-
lhor modelo. A equação para esse critério, de acordo com Enders (2004), pode ser
representada da seguinte forma:
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BIC = T ln(SQR) + nln(T ) (3)

onde:
SQR é a soma dos quadrados dos resı́duos;
n é o número dos parâmetros estimados;
T é o número de observações utilizadas. Na prática, deve-se aceitar o modelo que
apresenta o BIC de menor valor.

(2) Estimaç̃ao

Uma vez identificados os valores dep, P , d, D, q, Q e s, passa-se para a
estimação dos parâmetros dos termos auto-regressivos ede médias móveis in-
cluı́dos no modelo, como é mostrado na Equação (2). Nestetrabalho, usou-se o
pacote estatı́stico Eviews para esta estimação, que podeser feita através do método
dos mı́nimos quadrados ou de métodos não lineares.

(3) Diagnóstico

Nesta etapa verifica-se se o modelo previamente identificadoe estimado é
o modelo mais adequado. A correta especificação de um modelo ARIMA ou
SARIMA é verificada no termo de erro (µt), pois ele deve constituir um processo
white noise (Granger e Newbold, 1986). Assim, a verificação da adequabilidade do
modelo é efetuada nas autocorrelações amostrais dos erros (µt), as quais seguem
assintoticamente uma distribuição normal, com média zero e variância constante se
forem provenientes de umruı́do branco. Para esta análise utilizou-se a estatı́stica
desenvolvida por Ljung-Box (LB), dada pela seguinte expressão:

LB = n(n+ 2)

m
∑

k=1

(

τ2k
n− k

)

∼ χ2
m (4)

(4) Previs̃ao

Um dos métodos de escolha do melhor mecanismo de previsão ´e a comparação
dos valores previstos(ŷt) com os valores observados da série(yt), o que caracteri-
za a capacidade preditiva do modelo utilizado. Pode-se definir os resı́duos como a
diferença entre os valores observados e os valores previstos.

Utilizou-se o erro percentual absoluto médio (MAPE) que considera o erro
relativo de cada previsão. Então,

MAPE =

T+h
∑

t=T+1

∣

∣

∣

∣

µt

yt

∣

∣

∣

∣

/h (5)

O MAPE tem sido utilizado em diversos trabalhos como em Foster (1977),
Bathke Jr. e Lorek (1984), Brown e Rozeff (1979) e Lorek e Willinger (2007).
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3.3 Modelos propostos

Os modelos propostos na literatura internacional para a previsão dos lucros
trimestrais podem ser descritos através dos modelos de Foster (1977), Griffin
(1977), Watts e Leftwich (1977) e Brown e Rozeff (1979). Parao presente tra-
balho serão testados seis modelos, apresentados a seguir,para descrever as séries
de lucros das empresas brasileiras. O cinco primeiros são modelos já predetermi-
nados (premier models) e o sexto é a modelagem feita pelo método Box e Jenkins
para cada empresa.

• Modelo (1): Random Walk com deslocamento (drift): (RWD)

yt = δ + yt−1 + µt (6)

ondeyt−1 = lucro trimestral no perı́odot− 1.

O modelo RWD tem sido usado para prever as séries de lucros tanto anuais
quanto trimestrais. Por ser um modelo parcimonioso é um candidato natural
a ser analisado.

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

yt = δ + yt−4 + µt (7)

ondeyt−4 = lucro trimestral no perı́odot− 4.

Foi incluı́do o modelo SRWD por diversas razões. Primeiro,o modelo tem
sido empregado extensivamente na literatura pertinente, Bernard e Thomas
(1990), Ball e E. (1996) e Lorek e Willinger (2007), entre outros. Segundo, o
modelo capta os efeitos sazonais que podem surgir, por exemplo, no último
trimestre de cada ano devido ao aumento no consumo dado pelasfamı́lias.
Conforme discutido por Bell e Hillmer (1983), quando se encontra um ci-
clo estocástico em dados trimestrais, por exemplo, sugere-se que os dados
apresentam variação de calendário“trading day variation”. Terceiro, assim
como o modelo RWD este também é parcimonioso por natureza.

• Modelo (3): Foster SARIMA (100)× (010)

yt = δ + yt−4 + ϕ1(yt−1 − yt−5) (8)

onde:
ϕ1 = parâmetro autorregressivo;
yt−5 = lucro trimestral no perı́odot− 5.

Foster (1977) identificou um modelo autorregressivo com diferença sazonal
como o melhor modelo ARIMA para descrever as séries dos lucros trimes-
trais.
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• Modelo (4): Brown e Rozeff SARIMA (100)× (011)

yt = yt−4 + ϕ1(yt−1 − yt−5)−Θ1µt−4 (9)

ondeϕ1 = parâmetro de médias móveis sazonal;
µt−4 = termo de erro no perı́odot− 4.

A principal diferença entre o modelo proposto por Brown e Rozeff (1979) e
Foster (1977) é que o primeiro inclui um termo de erro defasado no perı́odo
4, portanto adicionou-se um parâmetro de média móvel no modelo.

• Modelo (5): Griffin-Watts SARIMA (011)× (011)

yt = yt−4 + (yt−1 − yt−5)−Θ1µt−1 −Θ1µt−4 − θ1Θ1µt−5 (10)

• Modelo (6): Box e Jenkins (BJ) Para a estimação deste modelo será utilizada
a metodologia de Box e Jenkins através da equação (2). Será verificado a
significância dos parâmetros, o critério de BIC, a estat´ıstica Q e o MAPE,
que indicarão o melhor modelo para cada empresa/setor. Espera-se que os
modelos encontrados na referida metodologia possuam os menores valores
de BIC. Tal modelo foi incluı́do para testar se a previsão das séries de lucro
lı́quido e operacional deve ser realizada individualmentepara cada empresa
usando o método de Box e Jenkins ou se algum dos modelos predetermina-
dos é melhor.

4. Resultados

Para a etapa de identificação, utilizaram-se os correlogramas ACF e PACF, pos-
teriormente procedeu-se à significância dos parâmetros, condições de estacionarie-
dade e invertibilidade, menores valores do critério de seleçãoBIC, estatı́stica LB
insignificante e menor erro de previsão dado pelo MAPE.

Verificaram-se quatro situações para os correlogramas (ACF e PACF). O pri-
meiro, com a série em nı́vel para a identificação dos modelos 1 e 2 propostos. O
segundo, com a série em primeira diferença. O terceiro, emprimeira diferença
e primeira diferença sazonal, a fim de identificar o modelo proposto por Griffin
(1977) e Watts (1975). E o quarto, com uma diferença sazonalpara identificar o
modelo proposto por Brown e Rozeff (1979).

4.1 Modelos propostos e crit́erios de seleç̃ao

Os resultados abaixo dizem respeito aos modelos ARIMA e SARIMA e aos
critérios de escolha dos modelos mais adequados. A Tabela 1apresenta os resulta-
dos médios referentes aos critérios de seleção dos modelos predeterminados para
o lucro lı́quido e lucro operacional. Como salientado anteriormente, utilizou-se o
critérioBIC (Bayesian information criterion).
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Tabela 1
Critérios de seleção (valores do BIC) dos modelos predeterminados para as séries do lucro ĺıquido e lucro
operacional. A média foi utilizada para a realização doscálculos para o perı́odo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD SRWD Foster BR GW BJ

Lucro Lı́quido
Bens Industriais 18,39 18,64 18,71 18,42 18,49 18,29
Construção e Transporte 15,37 15,36 15,74 15,44 15,57 15,29
Consumo Cı́clico 18,02 17,97 18,31 17,98 18,05 17,78
Consumo Não Cı́clico 20,76 20,84 21,15 20,75 20,86 20,62
Materiais Básicos 20,74 21,13 21,25 20,84 20,9 20,65
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 22,37 22,81 22,94 22,54 22,58 22,19
Tecnologia da Informação 20,1 20,16 20,38 20,26 20,38 19,92
Telecomunicação 23,75 23,92 24,01 23,72 23,71 23,56
Utilidade Pública 22,78 22,9 23,4 22,97 23,05 22,71
Média para os modelos 20,25 20,41 20,65 20,32 20,4 20,11

Lucro Operacional
Bens Industriais 17,69 18,15 17,93 17,62 17,69 17,46
Construção e Transporte 15,61 15,74 15,95 15,71 15,76 15,53
Consumo Cı́clico 16,92 16,96 16,94 16,71 16,79 16,56
Consumo Não Cı́clico 19,51 19,95 19,84 19,41 19,52 19,28
Materiais Básicos 20,11 20,96 20,54 20,09 20,14 20,03
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 22,73 24,2 22,92 22,73 22,72 22,58
Tecnologia da Informação 18,85 19,14 19,46 19,14 19,31 18,83
Telecomunicação 23,13 24,2 22,92 22,73 22,72 22,58
Utilidade Pública 22,28 22,46 22,7 22,41 22,36 22,16
Média para os modelos 19,65 20,2 19,91 19,62 19,67 19,45
Observações:
RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk com deslocamento sazonal;
F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modeloproposto por
Brown e Rozeff SARIMA (100) (011);
GW = Modelo proposto por Griffin e Watts SARIMA (011) (011);
BJ = Melhor modelo selecionado aplicando-se o método de Boxe Jenkins (pelo critério do BIC).

Observa-se que para todos os setores a metodologia propostapor Box e Jenkins
apresenta os menores valores dos critérios de seleção, indicando que as empresas
devem ser modeladas individualmente.

A fim de corroborar com os modelos propostos pela literatura internacional
pertinente, serão analisados nesta alı́nea somente os cinco modelos predetermina-
dos. Nota-se que o modelo RWD apresenta os menores valores pelo critério de
seleção, sendo assim tal modelo é o que melhor descreve asautocorrelações para
a série do lucro lı́quido.

Para a série do lucro operacional, observa-se que o modelo de BR apresenta
conjuntamente o menor valor médio do critério de seleção, excluindo o modelo
BJ.

4.2 Diagńostico

Os resultados referentes aos resı́duos de acordo com a estatı́stica da função
de autocorrelação estão apresentados na Tabela 2. Tal estatı́stica sugere que se o
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modelo estiver bem ajustado aos dados pode-se aceitar a hip´otese de que não existe
autocorrelação entre os termos de erros estocásticos, segundo Gujarati (2006).

Os resultados médios da estatı́stica Ljung-Box (LB) são apresentados abaixo
para a série do lucro lı́quido e do lucro operacional.

Tabela 2
Diagnóstico (estatı́stica Ljung-Box - LB) dos modelos predeterminados para as séries do lucro ĺıquido e lucro
operacional. A média foi utilizada para a realização doscálculos para o perı́odo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD SRWD Foster BR GW BJ

Lucro Lı́quido
Bens Industriais 21,37 36,49*** 27,52** 17,7 16,65 16,86
Construção e Transporte 15,47 14,49 24,32* 12,88 14,23 14,44
Consumo Cı́clico 29,05** 22,3 23,77* 13,01 12,93 13,51
Consumo Não Cı́clico 17,97 23,38 24,94* 14,65 14,46 13,98
Materiais Básicos 17,79 34,24*** 29,25** 16,55 17,36 16,07
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel23,38 43,44*** 34,84*** 23,83* 25,72* 17,18
Tecnologia da Informação 11,48 24,27* 19,07 11,35 10,94 7,9
Telecomunicação 27,10** 30,27** 32,63*** 16,25 14,67 23,43
Utilidade Pública 18,02 25,93* 30,94** 17,55 17,86 17,3
Média para os modelos 20,18 28,3** 27,48** 15,97 16,09 15,63

Lucro Operacional
Bens Industriais 25,40* 46,18*** 27,15** 16,31 16,56 14,46
Construção e Transporte 19,56 21,76 21,52 12,25 12,25 12,35
Consumo Cı́clico 43,40*** 38,35*** 22,8 15,61 14,67 18,36
Consumo Não Cı́clico 19,94 42,33*** 30,96** 15,5 17,28 15,85
Materiais Básicos 21,68 56,54*** 33,58*** 18,04 16,13 16,1
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel15,22 47,43*** 32,69** 18,48 18,85 23,46
Tecnologia da Informação 11,58 38,43*** 29,05** 12,37 14,09 11,58
Telecomunicação 23,53 70,53*** 30,93** 25,68* 18,61 22,92
Utilidade Pública 19,19 27,95** 27,08** 20 17,64 18,54
Média para os modelos 22,17 43,28*** 28,42** 17,14 16,23 17,07
Observações:
RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk com deslocamento sazonal;
F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modeloproposto por
Brown e Rozeff SARIMA (100) (011);
GW = Modelo proposto por Griffin e Watts SARIMA (011) (011);
BJ = Melhor modelo selecionado aplicando-se o método de Boxe Jenkins (pelo critério do BIC).
*** Significante a 1%; ** Significante a 5%; * Significante a 10%.

Observa-se, para o lucro lı́quido, que os modelos SRWD e de Foster apresen-
tam autocorrelações significantes para a maioria dos setores, isto significa que os
modelos não se ajustam bem aos dados. Para o modeloRWD observa-se que
somente os setores de consumo cı́clico e de telecomunicaç˜ao apresentam-se sig-
nificantes ao nı́vel de 5%. Para os modelos BR e GW o setor de petróleo, gás
e biocombustı́vel permite rejeitar a hipótese nula de que os resı́duos não são au-
tocorrelacionados ao nı́vel de significância de 10%. Para omodelo BJ todos os
setores apresentam-se não autocorrelacionados entre os resı́duos de acordo com
a estatı́stica LB, isto é, tal modelo capta com acuidade todas as autocorrelações
existentes entre a série do lucro lı́quido.
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Os modelos SRWD e Foster parecem não captar com acuidade as oscilações
da série do lucro operacional, pois os resultados das estatı́sticas de LB permitem a
rejeição da hipótese de que os resı́duos não são correlacionados. Observa-se que
os setores de bens industriais e consumo cı́clico apresentam correlação entre os
resı́duos mesmo depois de aplicado o modelo AR (1). O modelo de BR ajusta-se
bem aos dados, com exceção do setor de telecomunicação.Os modelos de GW e
BJ parecem não apresentar autocorrelação entre os resı́duos.

4.3 Previs̃ao

Os valores médios dos MAPEs para os modelos selecionados estão expostos
na Tabela 3 para a série do lucro lı́quido e operacional.

Vale ressaltar que os modelos a serem utilizados para a realização da previsão
devem ser aqueles que apresentaram o menor valor de BIC conforme o exposto no
item 3.2. Portanto, além dos modelos BJ, os modelos RWD e BR devem também
ser utilizados para a realização das previsões para a série do lucro lı́quido e ope-
racional, respectivamente. Vale ressaltar que a Tabela 3 refere-se à média de pre-
visão para os quatro perı́odos analisados, isto é, foram realizadas previsões para
o perı́odo do último trimestre de 2008, tomando como base umpasso à frente o
trimestre de setembro/2008, dois passos à frente o trimestre de junho/2008, três
passos à frente o trimestre de março/2008 e quatro passos `a frente o trimestre de
dezembro/2007.

Corroborando com os critérios de seleção observa-se queo modelo BJ é o
que apresenta o menor erro de previsão para todos os setoresselecionados se con-
siderarmos a média para os modelos. O modelo BR é o que realiza as melhores
previsões, se excluirmos a metodologia BJ, para a série dolucro operacional con-
firmando com o exposto anteriormente. Tal fato não é apresentado para a série
do lucro lı́quido para o modelo RWD, pois este apresenta previsões inferiores aos
demais modelos.

Ao considerarmos apenas os cinco modelos predeterminados,observa-se que o
modelo proposto por Brown e Rozeff (1979) apresenta os menores valores médios
dos MAPEs para os perı́odos utilizados na realização das previsões, tanto para as
séries do lucro lı́quido como operacional.

Nota-se que os valores dos MAPEs para a série do lucro lı́quido são na média
maiores que os obtidos na série do lucro operacional, com exceção do modelo
SRWD, isto é, o lucro operacional apresenta em média uma capacidade preditiva
melhor que o lucro lı́quido. Tal fato pode ser atribuı́do àsmaiores oscilações a que
o lucro lı́quido está exposto, pois no seu cálculo leva-seem conta os resultados
não-operacionais e itens extraordinários das empresas.
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Tabela 3
Valores dos erros de previsão (MAPE) para os modelos predeterminados para as séries do lucro ĺıquido e lucro
operacional. A média foi utilizada para a realização doscálculos para o perı́odo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD SRWD Foster BR GW BJ

Lucro Lı́quido
Bens Industriais 1,75 1,79 1,67 1,52 2,33 1,2
Construção e Transporte 2,86 2,94 4,01 3,58 5,66 2,66
Consumo Cı́clico 2,85 2,66 3,18 2,4 3,08 2,07
Consumo Não Cı́clico 3,63 4,21 4,08 3,79 4,35 3,81
Materiais Básicos 2,63 3,08 2,67 1,9 2,33 1,93
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 1,04 1,1 0,9 0,68 0,72 0,63
Tecnologia da Informação 1,61 1,63 1,84 1,96 4,16 1,06
Telecomunicação 8,91 4,98 4,42 2,51 1,4 2,88
Utilidade Pública 2,68 2,23 3,34 2,29 3,75 2,23
Média para os modelos 3,11 2,74 2,9 2,29 3,09 2,05

Lucro Operacional
Bens Industriais 3,19 2,74 2,07 1,94 2,21 1,76
Construção e Transporte 2,99 4,2 3,93 2,44 3,22 1,97
Consumo Cı́clico 3,79 3,18 2,65 2,47 3,19 2,14
Consumo Não Cı́clico 1,76 1,96 2,69 1,76 2,25 1,32
Materiais Básicos 1,98 3,79 1,74 1,49 1,52 1,42
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 1,84 3,43 1,64 0,92 0,91 0,98
Tecnologia da Informação 2,12 2,35 2,44 2,44 1,82 1,53
Telecomunicação 0,44 0,72 0,54 0,37 0,37 0,39
Utilidade Pública 3,16 9,14 7,38 2,53 3,6 2,76
Média para os modelos 2,36 3,5 2,79 1,82 2,12 1,59
Observações:
RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk com deslocamento sazonal;
F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modeloproposto por
Brown e Rozeff SARIMA (100) (011); GW = Modelo proposto por Griffin e Watts SARIMA (011) (011);
BJ = Melhor modelo selecionado, pelo critério BIC, aplicando-se o método de Box e Jenkins.

4.4 Modelos individuais

Vale ressaltar que os modelos individuais foram aqueles encontrados com a
aplicação da metodologia proposta por Box e Jenkins (1976). A fim de simplificar
a análise dos resultados, as Tabelas 4 e 5 apresentam os modelos identificados para
o lucro lı́quido e lucro operacional, respectivamente. Tais modelos são importantes
para verificar se existe um perfil comum de identificação para as séries de lucro em
estudo.

Observa-se que não é possı́vel pela análise das empresasda amostra determinar
um único perfil de previsibilidade para todas as empresas e setores para o lucro
lı́quido e operacional. Não existem setores ou modelo (S)ARIMA especı́ficos que
determinam caracterı́sticas comuns das empresas ou setores.

366 Revista Brasileira de Finanças, Rio de Janeiro, Vol. 8, No.3, 351–376, 2010
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No entanto, a partir da análise individual dos modelos identificados para cada
empresa observou-se uma concentração nos modelos (000)× (000) e (010)×
(000) para o lucro lı́quido e lucro operacional, respectivamente. Portanto, a análise
das empresas deve ser realizada individualmente.

Modelos descritos como (000)× (000) não podem ser modelados estatistica-
mente, pois sua série é um tı́pico comportamento white noise, ou seja, não existe
autocorrelação entre a série, portanto os lucros não podem ser previstos analisando
única e exclusivamente seus dados históricos.

A fim de comparar os modelos propostos pela literatura internacional e a con-
centração dos modelos encontrados nas empresas brasileiras, a Tabela 6 apresenta
as médias do critério de seleção BIC para que possa ser feita tal comparação.
Portanto, para a série do lucro lı́quido, o modelo utilizado pode ser descrito por um
ARIMA (000) × (000) e para a série do lucro operacional, o modelo apresentado
pode ser representado por um ARIMA (010)× (000).

Observa-se que o modelo ARIMA (000)× (000) para o lucro lı́quido na média
apresenta-se superior apenas para o modelo proposto por Foster (1977). O modelo
RWD é o que apresenta o menor valor médio de BIC, portanto tal modelo deve ser
o escolhido para captar as oscilações da série do lucro l´ıquido, conforme ressaltado
anteriormente.

Vale mencionar que para a série do lucro operacional o modelo ARIMA (010)
× (000) ajusta-se melhor aos dados nos setores de material básico, petróleo, gás
e biocombustı́vel e telecomunicação se comparados aos modelos propostos pela
literatura internacional pertinente. Porém, em média o modelo proposto por Brown
e Rozeff (1979) é o que apresenta o menor valor médio do critério de seleção,
portanto o modelo deve ser o escolhido para a realização deprevisões para a série
do lucro operacional.
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Tabela 4
Lucro Lı́quido – número de modelos estimados por setor

Modelos encontrados
Setores RW SRWD F BR GW 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Bens Industriais 2 2 1 1 1 1 1 1 4 1 1 3
Construção e Transporte 3 1
Consumo Cı́clico 5 1 2 8 1 2 1 1 1 1 1 1 1
Consumo Não Cı́clico 1 1 1 1 3 1 1 1
Materiais Básicos 5 1 4 6 1 8 2 1 1 1
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 1 1 1 1
Tecnologia da Informação 1
Telecomunicação 1 1 1
Utilidade Pública 3 3 4 1 1
Observações:
Modelos: RW – (1,0,0) (0,0,0); SRWD – (0,0,0)(1,0,0); F – (1,0,0)(0,1,0); BR – (1,0,0)(0,1,1); GW – (0,1,1)(0,1,1); 6 – (0,0,1)(0,1,1); 7 – (0,1,2)(0,0,0); 8 – (1,1,0)(0,0,0);
9 – (0,0,0)(0,1,0); 10 – (1,0,0)(1,0,1); 11 – (0,1,1)(0,0,0); 12 – (1,0,1)(0,0,0); 13 – (1,1,0)(0,0,1); 14 – (0,0,0)(0,0,0); 15 – (0,1,1)(0,0,1); 16 – (0,1,0)(1,0,0); 17 –
(0,1,0)(0,0,0); 18 – (1,1,0)(0,1,0); 19 –(0,0,0)(0,1,1);20 – (1,1,2)(0,0,0); 21 – (1,0,0)(1,0,0); 22 – (0,1,1)(0,1,0); 23 – (2,0,0)(2,1,0); 24 – (2,1,0)(0,0,0); 25 – (0,0,1)(0,0,0);
26 – (1,0,0)(0,0,1); 27 – (0,0,0)(1,1,0); 28 – (1,0,0)(1,1,0); 29 – (0,0,1)(1,1,0); 30 – (0,1,0)(0,0,1); 31 – (0,0,1)(0,0,1); 32 – (0,1,1)(1,0,0).
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Tabela 5
Lucro operacional – número de modelos estimados por setor

Modelos encontrados
Setores RW SRWD F BR GW 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Bens Industriais 2 1 1 2 1 3 1 1 1 2 1 2 1
Construção e Transporte 1 1 1 1
Consumo Cı́clico 3 1 1 1 1 1 3 1 2 2 1 1 3 2 1 1
Consumo Não Cı́clico 3 1 1 1 1 1 1 1
Materiais Básicos 2 2 1 3 2 1 8 2 2 1 1 2 1 2
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 1 1 1 1
Tecnologia da Informação 1
Telecomunicação 1 1 1
Utilidade Pública 1 5 3 1 1 1
Observações:
Modelos: RW – (1,0,0)(0,0,0); SRWD – (0,0,0)(1,0,0); F – (1,0,0)(0,1,0); BR – (1,0,0)(0,1,1); GW – (0,1,1)(0,1,1); 6 – (0,0,1)(0,1,1); 7 – (1,1,0)(0,0,0); 8 – (0,0,0)(0,1,0);
9 – (1,0,0)(1,0,1); 10 – (0,1,1)(0,0,0); 11 – (1,1,0)(0,0,1); 12 – (0,0,0)(0,0,0); 13 – (0,1,0)(1,0,0); 14 – (0,1,0)(0,0,0); 15 – (1,1,0)(0,1,0); 16 –(0,0,0)(0,1,1); 17 –
(1,1,2)(0,0,0); 18 – (2,1,0)(0,0,0); 19 – (0,0,1)(0,0,0);20 – (1,0,0)(0,0,1); 21 – (0,0,1)(1,1,0); 22 – (0,1,0)(0,0,1); 23 – (0,0,1)(0,0,1); 24 – (0,1,3)(0,0,0); 25 – (0,1,0)(0,1,1);
26 – (0,1,1)(1,0,1); 27 – (0,0,0)(0,1,1); 28 – (0,1,0)(0,1,0); 29 – (0,0,2)(0,0,0); 30 – (0,0,0)(0,0,1); 31 – (0,1,0)(1,1,0); 32 – (2,0,0)(0,0,0).
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Tabela 6
Valores da estatı́stica BIC usada como critério de seleç˜ao dos modelos predeterminados para as séries do lucro
ĺıquido e lucro operacional. A média foi utilizada para a realização dos cálculos para o perı́odo de 1995 a 2008

Modelos
Setores RWD SRWD Foster BR GW BJ

Lucro Lı́quido
Bens Industriais 18,39 18,64 18,71 18,42 18,49 18,87
Construção e Transporte 15,37 15,36 15,74 15,44 15,57 15,33
Consumo Cı́clico 18,02 17,97 18,31 17,98 18,05 18,09
Consumo Não Cı́clico 20,76 20,84 21,15 20,75 20,86 20,09
Materiais Básicos 20,74 21,13 21,25 20,84 20,9 21,29
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 22,37 22,81 22,94 22,54 22,58 23,04
Tecnologia da Informação 20,1 20,16 20,38 20,26 20,38 20,23
Telecomunicação 23,75 23,92 24,01 23,72 23,71 24,23
Utilidade Pública 22,78 22,9 23,4 22,97 23,05 22,89
Média para os modelos 20,25 20,41 20,65 20,32 20,4 20,45

Lucro Operacional
Bens Industriais 17,69 18,15 17,93 17,62 17,69 17,72
Construção e Transporte 15,61 15,74 15,95 15,71 15,76 15,85
Consumo Cı́clico 16,92 16,96 16,94 16,71 16,79 17,17
Consumo Não Cı́clico 19,51 19,95 19,84 19,41 19,52 19,55
Materiais Básicos 20,11 20,96 20,54 20,09 20,14 20,03
Petróleo, Gás e Biocombustı́vel 22,73 24,2 22,92 22,73 22,72 22,58
Tecnologia da Informação 18,85 19,14 19,46 19,14 19,31 19,04
Telecomunicação 23,13 24,2 22,92 22,73 22,72 22,7
Utilidade Pública 22,28 22,46 22,7 22,41 22,36 22,48
Média para os modelos 19,65 20,2 19,91 19,62 19,67 19,68
Observações:
RWD = random walk com deslocamento; SRWD = random walk com deslocamento sazonal;
F = Modelo proposto por Foster SARIMA (100) (010); BR = Modeloproposto por Brown e Rozeff
SARIMA (100) (011); GW = Modelo proposto por Griffin e Watts SARIMA (011) (011);
BJ = Concentração dos modelos encontrados de acordo com a metodologia Box e Jenkins,
para o lucro ĺıquido (000) x (000) e para o lucro operacional(010) x (000).

5. Conclus̃oes

Este artigo analisa o comportamento das séries temporais de lucros trimestrais
(operacional e lı́quido) de empresas brasileiras com ações negociadas em bolsa du-
rante o perı́odo de 1995 a 2008. De todo o universo de empresascom ações nego-
ciadas na BM&FBovespa e presentes no banco de dados da empresa Economática,
durante o perı́odo analisado, 109 obedeceram os critériosde seleção adotados.

Para efetuar a pesquisa, foram utilizados cinco modelos de previsão de séries
de lucros já previamente estimados e consagrados na literatura internacional, de-
nominados aqui de modelos predeterminados, bem como foi empregado o método
de Box e Jenkins (BJ) para verificar a possibilidade de se encontrar um modelo
mais adequado às condições do mercado brasileiro.
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Quanto às séries de lucro operacional, verificou-se, através do método de BJ,
que a maioria das empresas parece não ter um comportamento aleatório (ran-
dom walk), concentrando-se no modelo descrito por um ARIMA (010)× (000)
e ARIMA (100)× (011). Sendo que este último corrobora o modelo predetermi-
nado de Brown e Rozeff (1979).

Já para a série do lucro lı́quido, usando o método de BJ, 28empresas parecem
não poder ser modeladas estatisticamente, pois engendrarão um modelo ARIMA
(000) × (000), e 16 empresas parecem ter um comportamento do tipo random
walk com drift (RWD), corroborando em parte com a hipótese de que os lucros
são aleatórios.

Ao se analisar a média dos critérios de seleção para as s´eries dos lucros consta-
ta-se que a metodologia de Box e Jenkins (1976) deve ser a escolhida se comparada
com os cinco modelos propostos pela literatura internacional pertinente.

Ao excluirmos o método de BJ da análise e compararmos os cinco modelos
predeterminados entre si, observa-se que o modelo de Brown eRozeff (1979) e
RWD parecem descrever melhor as séries de lucro operacional e lucro lı́quido,
respectivamente.

De um ponto de vista gerencial, os resultados devem ser levados em conta pela
administração da empresa em diferentes aspectos. O primeiro refere-se a que o
analista não deve usar um modelo predeterminado para suas previsões de lucro,
seja operacional ou lı́quido. Para uma previsão mais precisa o ideal seria estimar
um modelo para cada empresa usando o método de BJ, hoje disponı́vel em muitos
aplicativos estatı́sticos. Outro aspecto relaciona-se às previsões usando-se séries
de lucro lı́quido passadas. Estas previsões podem se tornar mera especulação, já
que na maioria das empresas aqui analisadas o lucro lı́quidoé descrito por um
modelo random walk, ou seja, a melhor previsão para o lucro lı́quido trimestral
seria descrita pelo seu valor no perı́odo anterior mais um choque aleatório. Quanto
ao lucro operacional, constatou-se que é passı́vel de previsão e o modelo proposto
por Brown e Rozeff (1979) pode ser usado, como aproximação, em boa parte das
empresas da amostra. A diferença encontrada na modelagem entre o lucro opera-
cional e lucro lı́quido deve-se ao fato de que no cálculo deste último leva-se em
conta os resultados não-operacionais e itens extraordin´arios das empresas, o que
pode tornar mais volátil esta série temporal.
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