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RESUMO

A comparagdo de indices financeiros € atualmente uma das metodologias mais utilizadas
para se analisar uma empresa. Neste estudo, procuraremos testar a validade da metodologia
tradicional através de um modelo que representa sua forma andloga através de uma

regressao linear.

O tipo de regressao utilizada foi o método dos minimos quadrados, que por possibilitar a
inclusdo de um intercepto e permitir diversos testes estatisticos em um modelo estimado, da
maior embasamento tedrico as andlises. Esta metodologia vem sendo sugerida por diversos

autores como uma forma de melhorar a analise de indices financeiros.

A proposta entdo, foi examinar a validade empirica do modelo (tradicional) estimado,
através da avaliacdo de suas propriedades distributivas, comparando os seus resultados com

os de outros modelos de estimacao sugeridos.

Os dados utilizados para os testes foram indices de empresas brasileiras, do setor bancério,
publicados nos balang¢os de dezembro de 1996; 1997; 1998; e 1999. O que nds permitird
decidir entre os modelos estudados, qual o modelo mais adequado para se analisar e

comparar indices financeiros no caso brasileiro.

A conclusdo foi que, assim como nos estudos de McDonald e Morris (1984), o método
tradicional provou ser mais consistente do que os outros métodos sugeridos, pois
apresentou menores distor¢des, por considerar a caracteristica de proporcionalidade
diminuindo em muito as ndo-normalidades da distribuicdo, e apresentou também baixas
medidas de heteroscedasticidade, além ¢é claro, da simplicidade. Estes resultados
forneceram um forte suporte empirico para a metodologia tradicional, comprovando que os
resultados encontrados neste trabalho e no trabalho de McDonald e Morris, ainda

representam a melhor maneira de estudar os indices financeiros.



Xi

ABSTRACT

Nowadays, the ratio analysis methodology has been popularized by its convenience as a
good way to analyze a company. This study tests the structural validity of the traditional
methodology through a model that represents its analogous regression format.

The regression format used it was the more general ordinary least squares (OLS) method,
which for including an intercept term and allowing diverse statistics tests in a model
estimated has been suggested by many authors as a form that could improve the comparison
of ratio analysis.

The propose is to examine the empirical validity of the traditional model (estimated)
through the evaluation of its distributional properties and compare its results against the
results of the alternative models.

The data are from Brazilian companies published in December 1997. This data allow us to
decide among the models studied, which one has the best fit and should be chosen for the
Brazilian case.

The results provide strong empirical support for the simple ratio only for intra-industry
comparisons and only for ratios that do not have any correlation to the profitability.



1 - Introducao

A andlise financeira de empresas € uma tarefa bastante complexa e de fundamental
importancia na sociedade moderna. No mercado financeiro, a andlise dos indices
financeiros tem se caracterizado como uma das principais ferramentas utilizadas pelos
analistas, servindo de subsidio nas suas decisdes de investimentos. Na comparagdo entre
indices de uma empresa com outra, esta implicito a hipétese de que os indices financeiros

sao proporcionais e possuem distribui¢ao normal.

Cabe destacar, no entanto, que muitos desses estudos apresentaram-se deficitirios no que
tange as suposicoes quanto as distribuicoes utilizadas em tais indices. Nesse sentido, os
anos 70 e 80 foram anos de intensas pesquisas nesta drea, objetivando a verificacdo da
relevancia dos indices como indicadores de mercado, bem como a apresentacdo de
defini¢Ges alternativas a utilizacdo desses indices. DEAKIN (1976), FRECKA e
HOPWOOD (1983) e BOUGEN e DRURY (1980), se preocuparam em estudar as
propriedades distribucionais dos indices. DEAKIN concluiu que os indices financeiros nao
possuiam uma distribuicdo normal, mas que a mesma poderia ser alcancada via
transformagdo das varidveis. J& FRECKA e HOPWOOD testaram os mesmos indices
utilizados por DEAKIN e concluiram que, quando deletados os outliers (observacdes que
apresentam grande dispers@o em relagao a média), os indices apresentavam-se normalmente

distribuidos, pelo menos em uma forma aproximada.

LEV e SUNDER (1979) e FOSTER (1978), concentraram-se especificamente na
verificacdo da metodologia utilizada nas andlises dos indices. WHITTINGTON (1980) e
BARNES (1982), por sua vez, sugeriram que a utilizacdo do Método de Minimos
Quadrados Ordindrios (MQO), mais geral que incluiria um termo intercepto, melhorando a
capacidade de comparagdo entre as varidveis financeiras. Em estudos recentes, WATSON
(1990), considerou a distribui¢do conjunta de vdrios indices na tentativa de melhorar a
normalidade dos residuos pela remocdo dos outliers em uma andlise multivariada. No

entanto, Lau Lau e Gribbin (1995), contrariando os estudos passados, mostraram que a



remocdo dos outliers das distribuicdes dos indices financeiros, além de ser teoricamente

incorreto € desnecessario sob o ponto de vista empirico.

Ante as evidéncias empiricas relatadas, RAMOS e COSTA Jr. (1999), ao fazerem suas
andlises para o ano de 1998, obtiveram duas conclusdes sobre a distribui¢des dos indices
financeiros, no Brasil, quais sejam: (i) As distribuicdes dos indices sdo tipicamente nado-
normais e (ii) as distribuicdes apresentam uma grande variedade de outliers.
Adicionalmente, os mesmos destacam que hd um consenso entre os pesquisadores de que
ndo-normalidade € indesejada, j& que impede a utilizacdo de metodologias baseadas no
pressuposto da normalidade (como a andlise discriminante). Dessa forma, a maioria dos
pesquisadores procura normalizar as distribuicdes através da transformacdo dos valores dos
indices usando uma fungdo algébrica simples ou um modelo de regressdo e/ou através da

remocgao dos outliers.

Alternativamente, McDONALD e MORRIS (1984) realizaram uma andlise cross-section
de uma firma individual com o padrdo da inddstria, bem como examinaram a validade
empirica do método de indice entre e intra-industria. Nesse estudo, os autores comparam o
método tradicional da andlise de indice com uma metodologia alternativa através da
utilizacdo de minimos quadrados generalizados e verificaram que o segundo modelo

apresentou melhor performance no que tange a normalidade das distribuicdes.

Neste estudo, serd aplicada a metodologia utilizada por McDONALD e MORRIS (1984)
para o setor bancério no periodo 1996 a 1999 e examinar-se-a sua validade empirica além
de compara-lo com o modelo tradicional (estimado pelo Método dos Minimos Quadrados

Ordinarios -MQO).

A andlise tradicional de indices financeiros possui vérias suposicdes implicitas em sua
metodologia. Uma das mais importantes € a existéncia de uma forte proporcionalidade
existente entre o numerador e o denominador de um nimero indice. Autores como

FOSTER (1986), McDONALD e MORRIS (1984), WHITTINGTON (1980) e LEV e



SUNDER (1979) vem fazendo estudos e obtendo evidéncias empiricas de que esta

proporcionalidade, quando aplicada a alguns indices financeiros, nem sempre é verdadeira.

Para testar as suposicdes implicitas na andlise tradicional de indices, os autores procuram
utilizar a metodologia de representar os indices financeiros através da andlise de regressao.
Nesta dissertacdo, adota-se esta metodologia para a andlise de indices financeiros de
empresas brasileiras do setor bancdrio. Para isto, serd utilizado um modelo de regressio
linear, onde a caracteristica de proporcionalidade € testada e serd considerada verdadeira, se

no modelo estimado ndo for encontrado um significativo termo de intercepcao.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste estudo é confrontar a metodologia tradicional de andlise dos
indices fundamentalistas com a andlise de regressdes, através de uma amostra de dados do

setor bancario brasileiro.

Os objetivos secunddrios, sdo:

- revisar a literatura sobre a analise de indices do setor bancério;
- aplicar métodos estatisticos e econométricos; e

- estimar e testar modelos alternativos para a andlise de indices financeiros.

1.2 Importancia do Estudo

Por ser a andlise de indices financeiros uma das principais formas de comparacdo de dados
contdbeis e financeiros entre empresas atualmente utilizada, pode-se destacar como muito
importante procurar estudar em quais suposi¢des estd baseada a andlise tradicional de

indices financeiros.

A metodologia alternativa de andlise desenvolvida neste trabalho também € considerada

importante, porque além de possibilitar comparar os modelos, permite a realizacdo de



diversos testes estatisticos que podem ser utilizados para dar um maior suporte empirico

aos resultados encontrados.

1.3 Limitacoes da Pesquisa

Durante a realizacdo da pesquisa algumas limitagdes existiram. Entre elas podem ser

citadas:

- Horizonte de Andlise: existe uma grande dificuldade para a obten¢do de dados
financeiros sobre um horizonte de tempo muito grande no Brasil.;

- Quantidade de Ativos Analisados: esta pesquisa contou com 17 empresas por ano
analisado (total aproximado de empresas do setor bancdrio negociadas na Bovespa nos
periodo em questdo).;

- Concentragdo de Liquidez da BOVESPA: poucos foram os papéis muito negociados;

- Periodo de observacdo: optou-se, neste trabalho, pelo uso de dados referentes aos meses

de dezembro e pela andlise de regressdes cross-section anuais.;

Restri¢des: As restricdes neste estudo estdo intimamente ligadas a escolha do método de
regressdo. A metodologia de regressdo utilizada foi o método dos minimos quadrados
ordindrios (MQO) com uma varidvel, que apresenta segundo NETER (1985, p. 31-32) as

seguintes suposi¢oes bdsicas:
e termo de erro tem média zero;

e avaridncia do termo de erro é constante;

Uma das restricdes impostas pelo método de regressdo escolhido, é portanto, que o modelo
estimado serd o tanto mais adequado, quanto mais as suas distribui¢des satisfizerem estas

duas suposigdes.

Uma outra restricdo da metodologia utilizada é que ela testa apenas se os indices
financeiros obedecem ou ndao a uma fungao do tipo linear com uma varidvel independente.
Caso esta funcdo linear ndo seja adequada, nossos testes ndo indicardo qual a fungdo

alternativa a utilizar.



1.4 Estrutura do trabalho

o presente trabalho estd dividido em 5 capitulos. O capitulo 2, trata da fundamentagdo
tedrica. No capitulo 3, é feita a revisdo da literatura sobre os principais trabalhos
relacionados com o tema da dissertacdo. J4 no capitulo 4, apresenta-se a metodologia
utilizada e os modelos a serem analisados. O dltimo capitulo expde os resultados obtidos e

as consideragdes finais.

1.5 Hipoteses da pesquisa

Ao final deste estudo espera-se poder responder as seguintes questoes:

1. serd que a validade da hipdtese de proporcionalidade na comparacdo entre indices

fundamentalistas pode ser verificada?

2. serd que existe um modelo mais adequado para a comparacdo de indices financeiros

do que o atualmente utilizado?



2. Fundamentacio Teorica

Este capitulo esta basicamente dividido em duas partes. A primeira parte apresenta oS
principais conceitos e definicdes sobre a andlise de indices financeiros e a segunda parte

apresenta o ferramental estatistico a ser utilizado no trabalho

2.1 A analise de indices financeiros

Conforme GITMAN (1997):

"A andlise por meio de indices financeiros é usada para comparar o
desempenho e a situacdo de uma empresa com outras empresas, ou
consigo mesma ao longo do tempo." (GITMAN, p.102)
O autor acrescenta ainda que, além dos célculos dos indices financeiros, o mais importante
¢ a interpretacdo dos valores destes indices. E que os insumos bdsicos para a andlise

baseada em indices sdo a demonstragdo do resultado e o balango patrimonial da empresa,

referentes aos periodos a serem examinados.

Para FOSTER (1986), os indices financeiros sao a forma mais resumida de se analisar as
demonstragdes financeiras de uma empresa, e as principais razdes para se estudar dados em

forma de indices sdo:

1. O controle da varidvel "tamanho" entre a comparacdo de diferentes
empresas numa determinada data ou ao longo do tempo.

2. Tornar os dados mais consistentes através do uso de ferramentas de
andlises estatisticas, como por exemplo, as andlises de regressdo.

3. Provar uma determinada teoria onde o indice € a variavel de interesse.

4. Explorar uma regularidade empirica observada entre os {indices
financeiros e a estimacdo ou predi¢cdo de uma varidvel de interesse, como
por exemplo, o risco de uma acdo ou a probabilidade de uma empresa
declarar faléncia.

FOSTER (1986) destaca o controle da influéncia do tamanho de uma empresa, como a
maior razao citada para a andlise de dados em forma de indices financeiros.



2.1.1 As Demonstracoes Financeiras

No Brasil, as quatro demonstragdes financeiras principais exigidas pela Lei das Sociedades
por Acdes (Lei das S.A.), sdo: a demonstrag@o do resultado do exercicio (DRE); o balanco
patrimonial (BP); a demonstragcdo dos lucros e prejuizos acumulados (DLPA); e a

demonstragdo das origens e aplicacdo de recursos (DOAR).

As demonstracdes das companhias sdo apresentadas em valores nominais, conforme
estipula a Lei das S.A. e comparadas com o exercicio anterior. Opcionalmente, a
companhia também pode elaborar demonstracdes financeiras em moeda constante
(corregdo integral). Conforme a Lei Societdria, elas apresentam distor¢des para avaliagdo e
andlise, fato que a administracdo da companhia deveria divulgar em seu relatério, visando a
alertar usudrios quanto as suas restricoes por ndo incorporar os efeitos da inflacdo nas
contas. As demonstracdes financeiras devem ser complementadas com informacdes

consolidadas, quando se trate de mais de uma empresa a ser analisada dentro de um grupo.

A andlise ao longo deste trabalho, serd de dados de empresas S.A. de capital aberto, por

serem os dados destas empresas mais acessiveis.

2.1.2 As divisoes da analise das demonstracoes financeiras

A Anédlise das Demonstracdes Financeiras pode ser dividida em:

- Primérias: Balanc¢o Patrimonial e Demonstra¢ao de Resultados.

- Secunddrias: Demonstrac¢do de Origens e Aplicagdo de Recursos.

- Métodos de Andlises: Horizontal e Vertical.

- Indices: Grandezas relativas construidas a partir dos nimeros contidos nas demonstracdes

primdrias.



BALANCO PATRIMONIAL (BP)

Demonstracdo resumida da posicdo financeira de uma empresa em determinada data. E

uma representagio sintética dos elementos constituintes do patriménio da empresa.’
DEMONSTRACAO DO RESULTADO DO EXERCICIO (DRE)

Fornece um resumo financeiro dos resultados das operacdes da empresa durante um
periodo especifico. Seus dados sdo valores acumulados entre duas datas. Assim, com a
acumulacdo das receitas e despesas de um periodo pode-se conhecer o resultado (lucro ou
prejuizo) desse periodo. Em se tratando de demonstragdes contdbeis financeiras, é
obedecido o regime de competéncia de exercicio (receitas e despesas ndo significam,

necessariamente entradas e saidas).
DEMONSTRACAO DE ORIGENS E APLICACOES DE RECURSOS (DOAR)

As demonstracdes das origens e aplicacOes sdao elaboradas em termos monetirios ou
percentuais e permitem ao administrador financeiro analisar os fluxos de fundos passados
da empresa, e possivelmente os futuros. Este deverd estar bastante atento as origens e
aplicacbes mais importantes, para poder determinar se ocorreram —quaisquer

desenvolvimentos contrarios as politicas financeiras da empresa.
DEMONSTRACAO DE LUCROS OU PREJUIZOS ACUMULADOS (DLPA)

Nas demonstragdes dos lucros ou prejuizos acumulados, estuda-se os acontecimentos
ocorridos no Patriménio Liquido da sociedade sob o aspecto das mutacdes nele ocorridas,

relativamente ao resultado acumulado.



2.1.3 Analise das demonstracoes financeiras através de indices

Apresentaremos a seguir, os principais indices que constituem o instrumento bdsico da

andlise de balancos. Dividiremos estes indices em quatro categorias basicas:

- Indices que analisam Liquidez;
- Indices de Atividade:;
- Indices de Endividamento; e

- Indices que avaliam a Rentabilidade da Empresa.

Os indices de liquidez, atividade e de endividamento medem, fundamentalmente o risco; os
indices de rentabilidade medem o retorno. Para prazos curtos, os elementos importantes sao
a liquidez; a atividade; e a lucratividade, visto que eles fornecem informacdes que sdo

criticas para as operacgdes de curto prazo da empresa.

A andlise através de indices € apenas um componente da avaliacio da saide de uma
empresa. Basicamente os indices se comportam como uma radiografia da empresa, e note
uma radiografia representa sempre o passado, a empresa pode tanto melhorar como piorar

apos o retrato.

Um médico ndo define o quadro clinico do paciente somente por uma radiografia,

no entanto nenhum médico dispensa esta ferramenta.

Da mesma forma deve proceder o administrador financeiro, ou seja, utilizar os indices
financeiros como indicativos da real situacdo de uma empresa sem no entanto descartar

outras formas de analise.

' Todos os valores contidos num balanco, que sdo os saldos das vdrias contas do ativo e do passivo,
correspondem a composicdo do patrimonio da empresa numa data especifica (quanto tem-se de estoques neste
dia, quanto deve-se de impostos, etc.).
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2.1.3.1 Indices de Liquidez

Servem para avaliar a capacidade da empresa em saldar seus compromissos imediatos,

curto e longo prazo.

A liquidez refere-se a solvéncia da situagdo financeira global da empresa — a facilidade com
que ela pode pagar suas contas. Sendo assim, tem-se uma medida, que ndo € um indice, mas
que contribui para a andlise — é o capital circulante liquido (Ativo Circulante — Passivo

Circulante).

2.1.3.2 indices de Atividade

Os indices de atividade sdo usados para medir a rapidez com que vérias contas sio

convertidas em vendas ou caixa.

2.1.3.3. Indices de Endividamento

Como diz o nome, mede o endividamento de uma empresa, ou seja, o montante de dinheiro

de terceiros que estd sendo usado, na tentativa de gerar lucros.
2.1.3.4 Indices de Rentabilidade

Estes indicadores mostram a rentabilidade dos capitais investidos e, portanto, o €xito do

empreendimento.

2.1.4 A comparacao de indices financeiros

Para Foster, a metodologia de andlise de indices financeiros é a técnica de andlise mais

largamente utilizada e difundida no ambiente financeiro.
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Para responder questdes como se os valores dos indices estdo altos ou baixos, se sdo bons
ou ruins, € necessdrio ter uma base de comparagdo. Dois tipos de comparacdo entre os

indices financeiros podem ser feitas.

GITMAN (1997), classifica estas comparacdes como: andlise cross-sectional e anélise

série-temporal e as define como:

"Andlise cross-sectional é a comparagdo de indices financeiros de
diferentes empresas em um mesmo instante; envolve a comparacdo
de indices da empresa com os correspondentes da principal empresa
do setor ou com as médias da indistria." (GITMAN, p.103)

"Andlise série-temporal é a avaliacdo do desempenho financeiro da

empresa ao longo do tempo, utilizando a andlise financeira baseada
em indices." (GITMAN p.105)

Uma possivel combinacdo destes métodos € também sugerida pela maioria dos autores
como uma outra forma de andlise. "Uma visdo combinada permite avaliar a tendéncia do

comportamento do indice com relacdo a tendéncia da industria.” (GITMAN p.105).

Segundo GITMAN (1997), ao fazer a andlise dos indices devem ser obedecidas certas

premissas.

1. Um dnico indice financeiro ndo fornece informacdes suficientes para se julgar o
desempenho global de uma empresa. Somente quando um grupo de indices for avaliado é

que se poderd fazer julgamentos razodveis.

2. As demonstragdes financeiras quando comparadas, devem ser da mesma data ou més de
encerramento, caso contrdrio, os efeitos de sazonalidade podem levar a conclusdes e

decisOes errOneas.

3. E preferivel usar demonstracdes financeiras auditadas para fins de andlise de indices
financeiros. Se as demonstracdes ndo forem auditadas, ndo hé razdo para se crer que os

dados ali contidos reflitam a verdadeira situacdo financeira da empresa.

4. Os dados financeiros que estdo sendo comparados devem ter sido elaborados com os

mesmos critérios. O uso de tratamentos contdbeis diferentes pode distorcer os resultados
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das andlises por indices financeiros, independentemente do tipo de andlise utilizado, se

cross-sectional ou série temporal.

5. Quando os indices financeiros de uma empresa sdo comparados com os de outra ou com
os da propria empresa ao longo do tempo, os resultados podem ser distorcidos devido a
inflagc@o. Os efeitos inflaciondrios geralmente t&€m maior impacto, quanto maiores forem as
diferencgas nas idades dos ativos das empresas que estdo sendo comparadas. Sem ajustes, a
inflacdo tende a fazer com que as empresas mais antigas (ativos mais antigos) parecam ser
mais eficientes e lucrativas que as empresas mais novas (ativos mais novos). Obviamente,
deve-se tomar cuidado ao comparar indices de empresas mais antigas com mais novas ou

da prépria empresa em um longo periodo de tempo.

LEV (1974), coloca como principais restricoes para os dados quando da utilizagdo da

andlise cross-sectional, que:

a. os dados pertengam a empresas de uma mesma industria,
b. as empresas possuam tamanho similar,
c. a contabilidade das empresas envolva os mesmos métodos de cdlculo,

d. as empresas estejam localizadas em uma mesma area geogréfica.

Caso contrdrio, diz o autor, as relagdes encontradas ndo serdo de muita confiabilidade,
destacando que quando os dados pesquisados sdo referentes a empresas pertencentes a
industrias ou setores diferentes, a analise financeira sera fraca e inconsistente. Este autor,
afirma também que hd um acordo entre o pensamento da maioria dos autores que antes de
uma andlise, hd a necessidade de classificagdo das empresas em segmentos homogéneos,
pois o problema principal da andlise entre empresas pertencentes a segmentos diferentes é
a alocagdo de seus custos, que como € sabido, podem ser arbitrdrias e até mesmo
manipuladas pelos gerentes financeiros para melhorar a performance dos numeros da

empresa.
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2.2. A Escola Fundamentalista

Na érea de andlise de investimentos em acdes existem, basicamente, duas escolas ou dois
pontos de vista: a andlise técnica e a andlise fundamentalista. A andlise técnica toma suas
decisdes de compra e venda de acOes apenas com base no historico de precos. Ao passo que
a andlise fundamentalista trabalha com os ‘fundamentos” da empresa e para isso uma de

suas ferramentas € o uso de indices financeiros, chamados de indices fundamentalistas.

s

E uma corrente que, fundamenta suas conclusdes em dados econdmicos- financeiros da
empresa, relacionando- os a situacdo do seu setor de atividade e da economia como um
todo. Seu raciocinio, portanto, é de que o preco depende do desempenho da empresa no seu

contexto econdmico e que somente pela avaliacido deste desempenho pode- se estimé- lo.

O fundamento tedrico desta escola repousa na tese de que existe uma correlacdo logica
entre o valor intrinseco de uma acdo e seu preco de mercado. O valor intrinseco para a
Escola Fundamentalista é representado pela avaliacdo do patriménio da empresa, seu
desempenho e sua posicdo no respectivo setor de atuagdo, pela intensidade da concorréncia
e pela existéncia de produtos ou servigos alternativos, pelo grau de atualizagcdo tecnoldgica
do empreendimento, pelo nivel de intervengdo estatal na drea de atuacdo (controle de
precos, protecdo tributdria, subsidios,...), por seu programa de investimentos, por sua

politica de distribui¢do de lucros e pelo cdlculo do valor presente dos lucros futuros

estimados.

Nos campos setorial e macroecondmico, as informagdes mais relevantes sdo as que se
refletem a concorréncia, as politicas de crédito, fiscal e cambial. Quanto melhor forem
conhecidos estes aspectos e as possiveis implicagdes sobre a atividade da empresa sob

andlise, melhor ela poderd ser avaliada.

A andlise retrospectiva das demonstracdes financeiras permite ao analista conhecer em
detalhes a estrutura de capitais da empresa analisada, observando a evolu¢@o dos principais
dados contdbeis, como as contas a receber de clientes, nivel de estoques, contas a pagar a

fornecedores, faturamento, custo de produtos vendidos, estrutura financeira, etc.
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2.2.1 Finalidades da Analise

S@o muitas as finalidades, tudo dependerd do ponto de vista adotado pelos analistas, mas
podera referir-se ao passado, presente ou futuro em termos de situacdo e desempenho da
empresa estudada. O fato de os dados contdbeis serem registros de eventos ja ocorridos
(passados), ndo significa que ndo seja possivel aplicar os métodos das demonstragdes

financeiras projetadas para o futuro.

O relatério aos acionistas resume e documenta as atividades financeiras das empresas de
capital aberto durante o ano. Este relatério inicia-se com uma mensagem aos acionistas — €
a principal comunicagdo da administracdo aos proprietirios da empresa e vem
acompanhado das principais demonstracdes financeiras. As demonstra¢des financeiras
basicas sdo: demonstracdo do resultado do exercicio; balanco patrimonial; e demonstracdo

das origens e aplicagdes de recursos.

E fundamental entender as demonstracdes financeiras para administrar um negécio e saber
como ele opera. Para os administradores, as demonstracdes financeiras fornecem uma
rdpida visdo intuitiva da situagdo da empresa, servindo de ponto de partida para andlises
posteriores, € também servem de base para planejar os negdcios e elaborar os or¢camentos
internos. Para o publico em geral, as demonstragcdes financeiras fornecem o conhecimento
da situacdo econdmico-financeira, para a verificacdo do grau de seguranca dos recursos a
serem cedidos 4 empresa, ou seja, das possibilidades de retorno tranqiiilo dos mesmos,

dentro dos prazos estabelecidos.

2.3 Indicadores utilizados pela Analise Fundamentalista

A andlise fundamentalista utiliza-se de uma série de indices ou indicadores. O valor de
mercado de uma empresa estd representado pela cotacdo das suas acdes em Bolsa
multiplicado pelo nimero de a¢des total que compde seu capital. Para o cdlculo perfeito do
valor de mercado, deveriam ser consideradas as cotacdes em Bolsa de cada tipo de agdo
(ordindria e preferencial) e ponderadas pelas quantidades de cada tipo no capital da

empresa. Entretanto, na maioria dos casos, ndo hd negécios com os dois tipos em Bolsa,
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motivo pelo qual é normal utilizar-se como referéncia a cotagdo da acdo mais liquida e

efetuar a multiplicacdo pelo nimero total de acdes.

2.3.1 Principais indicadores de mercado

Preco/Lucro (P/L)
= Cotac¢do da Acao/ Lucro por A¢ao
= Valor de Mercado/ Lucro Liquido

Indica o tempo de retorno do investimento, partindo-se da premissa que o lucro apurado se
repetird nos préximos anos, e que todo ele serd distribuido aos acionistas. Assume ainda um
cardter de preco relativo, na medida em que seja disponivel uma série de projecdes para

vdrias empresas para determinado ano.

Se esta série indica, por exemplo, um P/L médio de 10,0, pode ser entendido que o risco
médio atribuido ao mercado é de 10,0. Esta média certamente envolve empresas de varios
setores, alguns considerados mais arriscados (mais dificeis para definirmos progndsticos
para o futuro, em face de caracteristicas sazonais ou outras). Assim, comecamos a atribuir

niveis de P/L justos para cada setor e para cada empresa.

Entdo, se entendemos que determinado setor apresenta risco abaixo da média dos setores
envolvidos, € licito supor que nos dispomos a esperar mais tempo pelo retorno em um
investimento naquele setor, ou seja, podemos aceitar "pagar" um P/L mais alto por acdes de

uma empresa atuante num setor considerado de menor risco.

O mesmo raciocinio vale para comparacdes entre empresas do mesmo setor, em face de

diferencas nas estruturas de capitais, nos mercados especificos de atuagao, etc.

Esta relacdo decorre da divisdo entre a cotacdo de um determinado papel, em certo

momento, pelo lucro liquido por acdo (anual ou anualizado por alguma técnica adequada)



16

proporcionado pela respectiva empresa. Este quociente espelha o prazo de retorno do

investimento (sob as formas de dividendos ou refor¢o das reservas livres da companhia).

Em principio, deduz-se que quanto mais baixo o P/L mais recomendével serd realizar
aquisi¢des, e vice-versa; na realidade, este indice deve ser utilizado isoladamente para
respaldar decisdes de investimento. O conceito do indice deve ser dindmico, ou seja, sua
utiliza¢do deve conter as perspectivas de desenvolvimento da empresa e de seus lucros, de
acordo com os prazos ideais (do ponto de vista do investidor) para sua aplicagdo no papel
em questdo. No caso brasileiro, alguns fatores dificultam a utilizacdo do indice P/L. Além
da caracteristica universal de varias empresas apresentarem diversos graus de sazonalidade
na formacao de suas receitas, ao longo do exercicio social, o ambiente inflaciondrio e as
sucessivas e profundas intervencdes governamentais na atividade econdmica causam esse
acréscimo de dificuldade. A observacdo empirica nos mostra que no Brasil o lucro de uma
empresa pode apresentar grandes variagdes de um ano para o outro; desta forma, o P/L
calculado sobre o lucro passado pode nada significar, enquanto que as projecdes de lucros

constituem exercicios que em certos casos beiram a adivinhacdo.

Preco/Valor Patrimonial (P/VPA)

= Cotacdo da A¢ao/ Patrimonio Liquido por A¢do

= Valor de Mercado/ Patrimonio Liquido

Indica a relagd@o existente entre o valor de mercado e o valor contdbil da empresa. Esta
relacdo, como se verifica diretamente de seu nome, resulta do quociente entre a cotagdo de
um determinado papel, em certo momento, por seu valor patrimonial. Este dltimo valor, por
sua vez, é obtido pela divisdo do montante global do patrimonio liquido da empresa pelo
nimero de acdes em poder dos diversos acionistas. Como se sabe, o patrimoénio liquido de
uma empresa é o somatério de todos os recursos da companhia que nio sdo exigiveis a ndo
ser por seus proprios acionistas (capital integralizado, reservas diversas e lucros
acumulados). Nos balancos este somatério € colocado em destaque, facilitando as
consultas. De maneira geral, além de seu valor absoluto, a relacdo preco/valor patrimonial

de cada empresa costuma ser utilizada em compara¢do dentro de um mesmo setor de
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atividades. Além disso, o fato por si s6 dessa relacdo ser superior ou inferior a unidade nio
deve ser analisado isoladamente; diversos setores t€m caracteristicas especificas que
concentram suas empresas em determinadas faixas dessa relacdo, como o caso do setor de
mineracdo. Neste caso, como as empresas mineradoras costumam registrar contabilmente
pequenas parcelas da quantidade total de minério contido nas minas, deixando portanto um
potencial muito grande, suas relacdes entre cotac@o e valor patrimonial sdo constantemente
superiores a unidade, refletindo o conhecimento que o mercado tem dessa peculiaridade.
Outro angulo a destacar diz respeito ao financiamento dos programas de investimentos de
empresas de capital aberto. Se a relagdo entre cotacdo e valor patrimonial for muito
reduzida, qualquer chamada de capital s6 serd bem sucedida a custa da concessdao de

vultuoso desigio; ao contrdrio, se a relacdo for elevada, é mais provavel que a nova

emissdo seja bem assimilada pelos investidores.

Pay-Out (taxa de distribuicao de lucros)

= dividendos pagos/ lucro liquido

E a taxa de distribuicdo do lucro da empresa para os acionistas na forma de dividendos ou
juros sobre o capital proprio. A legislacdo exige que seja distribuido, no minimo, 25% do

lucro liquido, apds algumas deducdes legais.

Dividend Yield (taxa de distribuicao de dividendos)

= dividendos pagos por acao/ cotagdo da acdo

O Yield € calculado tendo como numerador o dividendo distribuido por acdo e como
denominador o preco atual da acdo. Torna-se especialmente relevante sua andlise quanto ao
futuro, sendo neste caso necessario que tenhamos uma projecdo de lucro e seja estabelecido
um pay-out realista. Assim, se uma agdo custa hoje R$ 100,00 e esperamos receber R$
10,00 em dividendos, o yield seria de 10%, podendo ser visto como um desconto no custo

de aquisi¢do da agdo.
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Este instrumento decorre da verificacdo do dividendo pago em dinheiro, por acdo. A
exemplo do P/L, é conveniente que sua apuracdo seja sobre o valor acumulado anual, ou
anualizado por alguma férmula adequada. Para muitos investidores, que preferem retornos
em dinheiro para as suas aplicacdes, o "cash-yield" combinado com levantamentos
estatisticos sobre a periodicidade e a época do pagamento dos dividendos constitui
importante instrumento de apoio a suas decisdes. Um aspecto muito importante, que
confere ao "cash-yield" caracteristicas diferentes do P/L, é que a legislagdo societdria
brasileira permite que em certas ocasides sejam efetuados pagamentos de dividendos a
conta de saldos de reservas de lucros, ainda que a empresa ndo tenha apresentado lucro em

seu ultimo balanco ou balancete.

Além disso, o percentual dos lucros destinados ao pagamento de dividendos varia
significativamente de empresa para empresa. Por outro lado, o analista deve atentar para os
diversos procedimentos das empresas em relacdo a periodicidade do pagamento de
dividendos. Algumas pagam dividendos anuais, enquanto outras fazem semestral, trimestral
ou mesmo mensalmente. Quando o pagamento for parcelado ao longo do exercicio social, o
investidor ndo deve deixar de utilizar deflatores, se as taxas de inflacio forem

significativas.

LIQUIDEZ CORRENTE

= Ativo Circulante

Passivo Circulante

Trata-se do quociente entre o ativo e o passivo circulantes; em decorréncia, reflete a
capacidade de cada empresa de fazer face a seus compromissos de curto prazo (em geral até
30 dias); assim sendo, valores de liquidez corrente inferiores a unidade sdo preocupantes
para o investidor, significando que a empresa pode ter insuficiéncia de recursos para

obriga¢des quase imediatas.
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RENTABILIDADE SOBRE CAPITAL PROPRIO (RENTAB. DO PATRIMONIO)

= Lucro Liquido do Exercicio

Patrimdnio Liquido do Exercicio Anterior
E o quociente entre o lucro liquido de uma companhia; e seu patrimdnio representa, em
outras palavras, o percentual de retorno dos recursos totais aplicados pelos acionistas nos
negécios ( e recuperagdo do capital proprio dos administradores da empresa), permitindo
prever o tempo necessdrio para a recuperacdo do capital préprio investido; este indice

obviamente permite comparacoes entre empresas dos mais diversos setores.

ENDIVIDAMENTO GERAL

= Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo

Patrimdnio Liquido

E o resultado da divisdo entre o passivo circulante mais o exigivel a longo prazo e o ativo
total; apresentado geralmente em termos percentuais, demonstra quanto cada empresa
recorreu a capital de terceiros para financiar suas operagdes; de maneira geral, excecdo feita
aos bancos, esta relacdo ndo deve ser superior a 50%, pois valores superiores a este
costumam refletir fragilidade financeira da empresa. Um complemento relevante que
também deve ser analisado € o endividamento de curto prazo, que vem a ser o quociente,
preferivelmente apresentado em termos percentuais, do passivo circulante sobre o ativo
total. Esta relacdo demonstra o peso dos compromissos financeiros exigiveis dentro de um

prazo de 30 dias sobre a totalidade dos recursos de cada empresa.
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2.4 O uso de ferramentas estatisticas para a analise de indices financeiros

O uso de ferramentas estatisticas como andlises de regressdes lineares e ndo lineares vem
sendo a cada dia mais utilizado na andlise de indices financeiros. Esta metodologia, por
fornecer um grande ndmero de informagdes estatisticas possibilita um nimero maior de

andlises do que os modelos tradicionais.

2.4.1 Os Dados

Os dados sao informacdes que deseja-se analisar. MIRER (1983), define dados como sendo
fatos quantitativos ou pedacos de informacgdes que se quer trabalhar estatisticamente. Diz
ainda que, em qualquer processo econdmico que faca estudos empiricos, os dados sdo
coletados de um conjunto de casos ou ocorréncias de um processo. Estes casos sdo
chamados observacoes, e a natureza destes casos ou instantes define a unidade da

observacao.

Antes de qualquer andlise dos dados coletados, o analista deveria ter um bom entendimento
de quais as exatas caracteristicas dos dados medidos e saber o qudo confidvel € o processo

de medida.

2.5 As medidas estatisticas

Algumas das medidas estatisticas mais comuns dos dados sd@o as medidas da tendéncia

central e as medidas de dispersao.

Entre as medidas de tendéncia central, a mais usada € a média, também usa- se a moda € a
mediana), que pode ser caracterizada normalmente pela média dos dados e preocupa-se
com a medida do tipico valor que a varidvel assume nos dados analisados. As medidas de
dispersdo dos dados, preocupam-se em determinar a faixa em que os valores se encontram,

assim como procura quantificar o tamanho desta faixa.
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Algumas das medidas mais comuns de dispersdo sdo a amplitude total, a varidncia e o
desvio padrdo. Outras medidas mais avangadas para avaliar os dados sdo os coeficientes de

assimetria € curtose.

Como o uso da medida do coeficiente de assimetria e curtose serdo bastante utilizadas ao

longo de nosso trabalho, procurar-se-4 dar énfase a essas medidas, nos proximos itens.

Para um bom entendimento das medidas de assimetria e curtose, € necessario ter em mente

as defini¢des de tendéncia central, desvio padrdo e distribuicdo normal.

2.5.1 A tendéncia central

A tendéncia central, serd quantificada neste trabalho através da média dos dados. Esta
média é geralmente encontrada somando-se todos os dados da varidvel analisada e
dividindo-se esta soma pela quantidade de observacdes. A férmula é geralmente

apresentada como:

N 2.1)

onde:
X; é o valor da variavel analisada, e

N € o niimero de observagdes.
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2.5.2 O desvio padrao

O desvio padrao € a medida mais comum de dispersdo e € geralmente estimada como:

A
24
E — i=1
N (2.2)

onde:

X; € o valor da variavel analisada,

A é a média dos valores observados,

N € o niimero de observagoes.

2.5.3 Distribui¢ao Normal

A distribuicdo de um conjunto de dados € dita normal quando a média dos seus desvios (X;

- X ) é igual a zero e a variancia dos erros da distribuicao € constante. Para uma distribui¢do
normal o coeficiente de assimetria € igual a zero, pois os dados analisados encontram-se
simétricos com relacdo a média, uma vez que para a distribuicao dita normal a média dos

desvios é nulo.

2.5.4 A medida de assimetria

Como o proprio nome da medida ja diz, a medida de assimetria procura medir o grau de
assimetria de uma distribui¢do (conjunto de dados) em torno de sua média. A distribuicdo é
dita com assimetria positiva quando a maioria dos dados assume valores positivos em
comparagdo a média da distribuigdo. Da mesma forma, a distribuicdo € dita
assimetricamente negativa quando a maioria dos dados possui valores negativos quando

comparados com a média da distribuicdo. Por ser de grande conveniéncia a férmula de
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assimetria utilizada neste trabalho foi a férmula encontrada no Microsoft Excel, que é

determinada para uma amostra de tamanho n como:

n x,
H—l)(ﬂ—Z)E Va 2.4)

}"3=[

onde:

X; € o valor da variavel analisada;
X ¢ amédia da distribuigao;
n € o numero de observacdes; €

v2 € o desvio padrao.

2.5.5 A medida de curtose

O teste de curtose é geralmente analisado para avaliar a normalidade da distribuicdo, e
compara a distribuicdo amostrada com a distribui¢do caracterizada como normal. O
coeficiente de curtose utilizado neste trabalho foi a féormula encontrada no Microsoft Excel,

que € determinada para uma amostra como:

b
S| i e e R

nln+1)
-1 n-2)rn-3

Yo =

onde:

X; € o valor da variavel analisada,

X € amédia da distribuigdo;
n € o numero de observagdes e,
v2 € o desvio padrio.

Para uma distribui¢do normal o coeficiente de curtose € nulo.
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2.6 O Método de Jarque-Bera

Para se verificar a normalidade da distribuicio de um conjunto de observagdes de uma
determinada variavel, utilizam-se diversas estatisticas. Entre elas, a mais usada € o método
de Jarque-Bera. O teste de normalidade de Jarque-Bera (JB), baseia-se nos residuos de
Minimos Quadrados Ordindrios (MQO). Para este teste primeiro calcula-se o grau de
assimetria e curtose da distribuicdo dos residuos de MQO, e em seguida utiliza-se a

seguinte estatistica:

{A_u} 03
6 24

Onde, A representa a assimetria e C representa a curtose.

Uma vez que, em uma distribuicdo normal, o valor da assimetria € zero e o valor da curtose
€ 3, (C-3) representa na equacao 2.3 o excesso de curtose. Sob a hipétese nula de que os
residuos se distribuem normalmente, Jarque e Bera mostraram que, a estatistica JB segue a
distribuicdo qui-quadrado com dois graus de liberdade. Se o valor p da estatistica qui-
quadrado calculada em uma aplicacdo for suficientemente baixo, podemos rejeitar a
hipétese de que os residuos tém distribui¢do normal. Mas se o valor de p for razoavelmente

alto, ndo rejeitamos a hipétese da normalidade.

2.7 Analise por meio de regressoes

"A andlise através de modelos de regressdo é utilizada como uma
ferramenta estatistica que procura encontrar a relacdo existente entre duas

ou mais varidveis de forma que uma varidvel possa ser calculada a partir de
uma outra ou outras.”" (NETER e WASSERMAN, 1985 p.23).

Esta forma de relacdo encontrada por um modelo de regressdo, é diferente da relacdo
encontrada por uma fun¢do. Enquanto uma fun¢do apresenta uma relagdo perfeita entre as

varidveis, a relacdo encontrada por modelos de regressio ndo é exatamente perfeita,
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apresentando distor¢des nos pardmetros estimados. Podemos chamar a relacdo encontrada

por modelos de regressdo como uma relacdo estatistica.

O objetivo de um modelo de regressdo € entdo, encontrar uma relacdo entre os dados de
forma que uma varidvel possa ser definida em relagdo a outra. Esta relagdo encontrada por
estes modelos ndo € perfeita como uma fungdo, apresentando erros nos valores estimados.
Estas diferencas sdo chamadas de erros. O modelo de regressdo serd entdo mais perfeito,

quanto menores forem estes erros de dispersao.

Existem varios modelos de regressao, e a escolha de um modelo depende das caracteristicas

dos dados e do objetivo que se quer alcancar com a regressao.

Segundo Neter e Wasserman (1985), um modelo de regressdo é uma metodologia que

procura expressar dois ingredientes essenciais em uma relacao estatistica:

1. A tendéncia de uma varidvel dependente Y variar com uma ou vdrias varidveis

independentes X em um sistema.

2. Mostrar o conjunto de observagdes em torno da curva de uma relagdo estatistica.

Estes autores, dizem ainda que estas duas caracteristicas estdo expressas em um modelo de

regressao pelo postulados:
1. Em uma populacdo de observagdes associadas com uma amostra de um processo,

existe uma distribuicao de probabilidade de Y associada para cada valor de X.

2. O significado desta distribuicdo de probabilidade varia em funcdo de X, de

diversas formas possiveis. (p. ex. linear, curvilinea e/ou logaritmo).

Os modelos de regressdo podem diferir principalmente portanto, quanto a func¢do de

regressdo e quanto ao formato da distribui¢ao de probabilidade de Y.
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2.7.1 A construcao de um modelo de regressao

Os modelos de regressdo também podem apresentar teoricamente um ndmero ilimitado de
varidveis independentes. Na pratica, se procura trabalhar com um nimero de varidveis

independentes que se consiga representar de forma satisfatéria o sistema desejado.

2.7.1.1 A selecao das variaveis independentes

Neste trabalho estudaremos um modelo de regressdo do tipo linear com apenas uma
variavel independente, por ser este 0 modelo utilizado ao longo deste estudo. O método de

estimacao indicado neste caso € o método dos minimos quadrados ordindrios (MQO).

2.7.2 O método dos minimos quadrados

A forma bdésica de representacdo deste modelo de regressdo é:

Y=o+ S.Xi + & (2.6)

onde:
Y, é a varidvel dependente;

o e & sdo pardmetros, e representam respectivamente o coeficiente linear (intercepto) e
angular (inclinagdo) deste sistema linear.

X; € a varidvel independente; e

£.é 0 erro randdmico com E(g)=0 e variancia 6*(€)=6".

Este modelo assume portanto, que a distribui¢do de probabilidade associada a varidvel

dependente Y; € constante e a variancia do termo de erro € independente dos valores de X;.
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3 - Revisao da Literatura

Neste capitulo serdo apresentados os principais trabalhos relacionados com o tema desta
dissertacdo. Inicialmente apresenta-se o trabalho de McDONALD e MORRIS (1984), que
aceita a andlise de indices financeiros como uma metodologia ad hoc e ndo se atém a
desenvolver uma fundamentac¢do tedrica para a sua aplicacdo. Em seguida, serd descrito o
estudo de COSTA Jr. (1989), que € baseado nos estudos dos autores anteriormente citados,
mas com dados de empresas inglesas. O proximo trabalho € o estudo de RAMOS (1999), e
baseia-se nos anteriormente citados, este estudo abrange nove indices financeiros de
diferentes empresas e setores e suas andlise sdo para o ano de 1999. Mais adiante, tratamos
de fazer referéncias a outros estudos com o objetivo de dar uma noc¢do de como € a

distribuicao dos indices financeiros.

Todos estes trabalhos, tem por objetivo questionar a andlise tradicional de indices
financeiros, através dos estudos das propriedades distributivas destes indices. Como ja
citado também, é reconhecido na literatura que os indices financeiros possuem uma
proporcionalidade implicita com o tamanho da empresa que estd sendo analisada e a
questdo que se coloca entdo, € se esta proporcionalidade € considerada na metodologia de

analise tradicional.

3.1 O Trabalho de McDONALD e MORRIS (1984)

A proposta do estudo destes autores € apresentar a metodologia tradicional de andlise dos
indices financeiros em sua forma andloga de regressdo e examinar sua validade empirica da
andlise de indices financeiros através da comparacdo com modelos alternativos.

Estes autores procuram representar o modelo tradicional de andlise de indices financeiros

através de um modelo de regressao do tipo:

Y =a+0.X, +¢
3.1
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Onde a € o termo de intercepcdo e 6 € o coeficiente de inclinagdo da equacdo. Convém
lembrar que este € um modelo linear, com apenas uma varidvel independente como descrito
no capitulo anterior.

O método dos minimos quadrados foi utilizado para estimar a equacdo acima apresentada.
Os autores trabalharam com quatro indices financeiros e procuraram aplicar quatro formas

diferentes de estimagdo para cada um destes indices.

Os dados utilizados foram relativos a empresas norte americanas no ano de 1979, sendo
classificados em uma amostra com empresas pertencentes a setores diferentes (cross-
inddstria) e em uma amostra com empresas pertencentes a um mesmo setor (intra-

industria).

Para a amostra cross-indiistria, os autores conseguiram comprovar a existéncia do termo de
intercepg¢do, pois este foi significativamente diferente de zero para trés dos quatro indices
analisados. Somente o indice que considera o total dos passivos e o total de ativos € que nao
foi significativamente diferente de zero. Os residuos apresentados por estes dados porém,

apresentaram significativas medidas de assimetrias e curtose.

Para os autores, estes resultados nao foram surpreendentes, dado que a andlise tradicional
reconhece que os indices financeiros ndo possuem as mesmas caracteristicas para empresas
pertencentes a setores diferentes, ou seja, o valor aceito como padrdo para cada indice pode

ser diferente dependendo do setor em que a empresa se encontra.

Por outro lado, estes resultados ndo sdo consistentes com os trabalhos de LEV e SUNDER
(1979), os quais tinham sugerido que um significativo termo de intercep¢do ndo poderia ser
encontrado em estudos cujas amostras fossem pertencentes a setores diferentes, devido,
segundo estes autores, a alta variabilidade dos componentes de custo fixo entre as

empresas.

Ja para os dados que pertenciam a uma mesma industria ou setor, o termo de intercep¢ao

niao foi estatisticamente significativo para nenhum dos quatro indices estudados pelos
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autores. A presenca de ndo normalidade foi substancialmente reduzida utilizando-se o
modelo que representava o método tradicional de andlise de indices financeiros encontrado

na literatura.

McDONALD e MORRIS concluiram que método tradicional provou ser mais consistente
do que os outros métodos sugeridos pois apresentou menores distorcdes, além € claro, da
simplicidade. Estes resultados forneceram um forte suporte empirico para a andlise
tradicional.

Os resultados, no entanto, sdo validos somente para o tipo de industria estudada pelos

autores, estando ainda as outras indudstrias abertas a estudos.

3.2 O Trabalho de COSTA Jr.(1989)

O trabalho deste autor foi realizado com a utilizacio da metodologia McDONALD e

MORRIS (1984). Foram testados dois indices financeiros e trés setores diferentes.

Os dados foram retirados do banco de dados da DATASTREAM, que forneceu indices de
empresas inglesas do ano de 1988. As amostras também foram separadas com dados de
empresas pertencentes a um mesmo setor (cross-indistria) e dados de empresas

pertencentes a setores diferentes (intra-indiistria).

Para os dados pertencentes a setores diferentes, o autor encontrou para os dois indices
analisados, significantes ndo normalidade nos residuos de cada um dos quatro modelos
analisados, embora os coeficientes da estatistica S.R. (studentized range) dos resultados do

indice de lucratividade tenham sido menos significantes que os demais.

Para esta mesma amostra, o autor da mesma forma que McDONALD e MORRIS (1984),
encontrou coeficientes de intercep¢do significativamente diferentes de zero, mas destacou
que a sua inclusdo ndo trouxe melhoramentos na reducdo das ndo normalidades dos

residuos.
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COSTA Jr., assim como McDONALD e MORRIS (1984), concluiu que a forma tradicional
de andlise ndo € vilida para empresas pertencentes a industrias diferentes. O que confirma
que o padrdo dos indices financeiros pode ser diferente dependendo da indudstria em que a

empresa se encontra.

COSTA Jr., assim como McDONALD e MORRIS (1984), trabalhou com 4 modelos de
estimacdo, diferenciando-os quanto a proporcionalidade e quanto inclusdo do termo de
intercep¢do. Para os dados pertencentes a uma mesma industria, como McDONALD e
MORRIS (1984), COSTA Jr. ndo encontrou em nenhum dos modelos que ndo consideram
haver a relacdo de proporcionalidade entre o erro e a varidvel X; uma significativa
existéncia dos coeficientes de intercepcdo. No entanto, na avaliacio dos modelos que
consideram a proporcionalidade, contrariamente aos resultados encontrados por
McDONALD e MORRIS (1984), o termo de intercepcao foi estatisticamente significativo
em trés das quatro amostras estudadas. O intercepto ndo foi significativo apenas onde o
tamanho da amostra, quando comparada com o tamanho das outras amostras, foi

consideravelmente menor.

Em adicdo, os resultados dos modelos que apresentam a caracteristica de proporcionalidade

reduziram significativamente as ndo normalidades em trés dos quatro exemplos estudados.

As conclusdes do autor foram que, igualmente a McDONALD e MORRIS (1984), e
diferentemente de LEV e SUNDER (1979), foram encontrados significativos termos de
intercepcdo, sugerindo que o modelo tradicional ndo € realmente um bom modelo de

andlise com dados de empresas cross-indistria.

Também, igualmente a McDONALD e MORRIS, o modelo tradicional de andlise
apresentou menores ndao normalidades que os demais modelos estudados, sendo
relativamente um bom modelo para as amostras que possuem dados de empresas de um
mesmo setor (intra-indistria).

No entanto, pelos resultados encontrados por COSTA Jr., melhor ainda que o modelo

tradicional, foi o modelo sugerido por WHITTINGTON (1980) e BARNES (1982), que
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adiciona o termo de intercep¢do e considera a proporcionalidade na andlise, onde o autor

encontrou significativos termos de intercep¢do em 75% dos casos.

Estes resultados, apesar de ndo descartarem o modelo tradicional de anélise, sugerem a
adocdo de um novo modelo para a andlise de indices financeiros. Sugerindo a inclusdo de
um termo de intercep¢do no modelo tradicional, como forma de reduzir as distor¢des deste
modelo.

Estes resultados sao vélidos porém, somente para as amostras estudadas por COSTA Jr.,

ndo podendo portanto, ser generalizadas.

3.3 O Trabalho de RAMOS (1999)

O objetivo principal deste estudo foi testar a validade da metodologia tradicional de anélise
dos indices financeiros, através de testes empiricos de um modelo que representa a sua

forma andloga de regressao.

Os dados analisados neste estudo abrangeram nove indices financeiros, provenientes do
banco de dados Economatica. Os dados sdo referentes aos indices financeiros de 156
empresas brasileiras dos seus balancos em dezembro de 1997. Os indices analisados foram:
(1) indice de liquidez corrente, (2) indice de liquidez seca, (3) giro dos estoques, (4) giro do
ativo total, (5) indice de endividamento geral, (6) indice de cobertura de juros, (7) margem
operacional, (8) margem liquida e (9) indice da taxa de retorno sobre o patrimonio liquido

(ROE).

Os indices financeiros apresentam a caracteristica de proporcionalidade. Eles foram
separados em dois grandes grupos para escolher um modelo de estimagdo para a andlise de
indices financeiros numa amostra intra-indudstria: um contendo os indices de rentabilidade

mais o indice de cobertura dos juros, e um outro grupo com os demais indices.

Os indices financeiros t€ém como caracteristica apresentar uma distribuicdo ndo normal,

tendo a tendéncia de ter a distribuicdo em forma de cume (existéncia de curtose). Quanto a
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distribuicdo dos dados, os resultados nido permitem dizer que os indices financeiros

apresentam de forma geral uma assimetria positiva ou negativa, segundo RAMOS (1999).

O modelo tradicional de andlise de indices financeiros (modelo 3), ndo é vélido para os
indices de rentabilidade e para o indice de cobertura de juros. Para estes casos o melhor
modelo a ser utilizado para a estimacdo e comparacdo dos indices financeiros entre os
modelos estudados, ¢ o modelo MMQ (minimos quadrados ordindrios sem
proporcionalidade e sem intercepto). J4 para os demais indices, o melhor modelo de
estimacdo a ser escolhido, entre os modelos estimados, seria o modelo tradicional (minimos

quadrados ordindrios com proporcionalidade e sem intercepto — MMQP).

A principal diferenca encontrada nesse estudo, quando comparados os resultados com
estudos anteriores, foi com relacdo aos resultados dos indices de rentabilidade, pois
enquanto outros estudos indicaram ser o modelo tradicional (MMQP) o mais indicado, esse
indica que para os indices de rentabilidade o modelo mais apropriado a ser utilizado seria o

modelo sem proporcionalidade - MMQ .

3.4 Outros estudos sobre a distribuicao dos indices financeiros

DEAKIN (1976), examinou a distribui¢cdo de 11 indices financeiros para empresas norte
americanas de manufatura do periodo de 1953 a 1973, e concluiu que os indices financeiros
nio tém uma distribuicdo normal, mas que em muitos casos esta ndo normalidade dos
dados pode ser transformada em uma distribui¢do normal através do uso de transformacdes

de variaveis.

RICKETTS e STOVER (1978), examinaram a distribuicdo de 11 indices financeiros de
bancos norte americanos no periodo de 1965 a 1974, e concluiram que para esta amostra
(intra-inddstria), a caracteristica de normalidade para a distribui¢do ndo foi rejeitada para a

maioria dos indices dos bancos analisados.
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FRECKA e HOPWOQD (1983), que testaram os mesmos indices de DEAKIN (1976), para
o periodo de 1950 a 1979, concluiram que, quando deletados os dados chamados "outliers"
(pontos muito fora da média), normalidade ou uma aproximagdo de normalidade pode ser
usualmente encontrada para os indices estudados. Quando adotada a prética de excluir os
outliers, os autores constataram também que houve um incremento da estabilidade da
variancia deste dados no tempo. Os autores utilizaram os testes de assimetria e curtose para

identificar os outliers.

BOUGEN e DRURY (1980), examinaram a distribui¢do de sete indices financeiros para
700 companhias, para o ano de 1975, e concluiram que hd evidéncias suficientes para
indicar a presenca de ndo normalidades nos dados, causados pela presenca de outliers. A

hipétese de normalidade foi rejeitada para todos os sete indices analisados.

BUIJINK e JERGES (1984), examinaram as propriedades da distribuicdo de 11 indices
financeiros para uma grande amostra de empresas belgas, no periodo de 1977 a 1981, e
encontraram que os indices financeiros de forma geral, apresentam a caracteristica de serem

assimetricamente positivos para cada ano de 1977 a 1981.

FOSTER (1986), apds alguns estudos conclui que existe um ndmero considerdvel de
evidéncias que muitos indices financeiros ndo podem ser muito bem descritos por uma
distribuicdo normal, mas que quando isto acontece, pode ser imposta uma normalidade aos
dados através de transformacdes de varidveis, do descarte de outliers, ou através do uso de

ferramentas estatisticas que sdo mais apropriadas para uma distribui¢do nao normal.
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4 Metodologia utilizada e apresentacao dos Modelos

4.1 O Modelo Tradicional

O modelo tradicional de comparacdo de indices financeiros, usado no dia a dia das andlises
financeiras, consiste em calcular os indices de uma empresa e compara-los com os indices
médios (também chamados de indices padrdes) da sua industria, ou compard-los ainda aos

indices da empresa lider do seu mercado.

Poderiamos entdo, seguir os seguintes procedimentos para definir o modelo tradicional:

1. Calcular os indices financeiros da empresa a ser analisada.
2. Encontrar o indice médio da industria, através de publicagdes ou cédlculos.

3. Fazer a comparagao entre os indices encontrados e os indices médios da industria.

Estes procedimentos poderiam também ser expressos da seguinte forma:

indice da empresa — indice padrdo = diferenca

Onde esta diferenca € que ird determinar o quanto os indices financeiros estariam afastados
do indice padrdao. O importante para este tipo de andlise, € estudar os desvios significativos
encontrados em relacdo ao padrdo, sejam para mais ou para menos, fazendo entdo uma

andlise adicional para detectar as causas destas variacdes.

Antes de se introduzir os modelos a serem estudados, convém definir matematicamente o
modelo tradicional de andlise de indices financeiros, que pode ser geralmente especificado

COomo:

--6 =g, @.1)

Onde:
Y; e X;, sdo observagdes cross-section ou séries temporais de dados contébeis selecionados;
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0 é o padrdo da inddstria; e
& € a medida que representa a diferenca entre a razdo e o padrio da industria.

Por sua vez o padrdo da industria é estimado como:

0 = (% )Z % (4.2)

Reformulando a equacdo (4.1), obtém-se uma equagdo de regressdo bivariada que
demonstra claramente que o método de indice assume uma relagdo proporcional simples

entre as varidveis de interesse como descrita pela equagdo (4.3):

Yi:5 Xz+8j (4.3)

%

Onde, £, =4 X;, implicando num termo de erro heteroscedastico.

Barnes (1982) e Whittington (1980), sugeriram que o modelo tradicional deveria ser
remodelado para um modelo de regressdao de X; em Y; (através da regressao de um modelo
linear utilizando o método de minimos quadrados), de forma a permitir a inclusdo de um
termo intercepto no modelo. Segundo os autores, esta nova representacdo € de grande
suporte estatistico, haja vista que a mesma diminui as distor¢des encontradas, embora nao

represente, em alguns casos, uma relacao muito forte como o modelo tradicional.

4.2 Apresentacio dos Modelos

4.2.1 Modelo 1 - MQO

O meio mais simples de se observar a relagdo entre duas varidveis financeiras em um

contexto de regressao € o método dos minimos quadrados ordinérios (MQO):

Y, = 61Xi + & (4.4)
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Percebe-se que nesta forma & € definido como ZXiYi/ ZXZ e é diferente da

equagdo (4.3), onde ele representa o padrdo da industria.
A este primeiro modelo chamaremos de: Modelo 1 - Método dos Minimos Quadrados

Ordindrios (MQO).

4.2.2 Modelo 2 - MQO-I

O modelo MQO pode também incluir um termo de intercepto ficando:

Yi =a, + 52-Xi +&,; (4.5)

A este segundo modelo chamamos de: Modelo 2 - Método dos Minimos Quadrados

Ordindrios com a inclusdo de um termo de Intercep¢cdo (MQO-I).

4.2.3 Modelo 3 - MQOP

Neste terceiro modelo, que chamamos de Modelo 3 - Método dos Minimos Quadrados
Ordindrios com Proporcionalidade (MQOP), procurara-se apresentar o modelo tradicional,

em sua forma andloga de regressao.

O modelo de indice pode ser expresso em um formato de equagdo de regressdo e estimado
usando o Método de Minimos Quadrados Generalizados (MQG), dividindo-se todas as

varidveis pela varidvel independente X; , a partir da equacdo (4.3), obtendo-se:

Y, €,
ra =0,.Z, + Y o)

l l

Onde Z; é um vetor unitario. A estimativa de J;, neste caso, é idéntica ao indice simples da

equacdo (4.3).
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A regressdo especificada no modelo de indice apresentado difere da forma padrio de
regressdo bivariada devido a suposicdo de proporcionalidade. A relacdo proporcional do
modelo de indice exposto pela equacao (4.3) implica numa forma heterosceddstica na qual

a variancia dos residuos é definida como:

c’=K>X? (4.7)

4.2.4 Modelo 4 - MQOP-I

O modelo da equacio (4.6), pode ser estendido para incluir o termo intercepto, como:

*

Y, _a, €4
T ?+64Zi + Y ws)

1 1 1

A este 4° modelo iremos nos referir como: Modelo 4 - Método dos Minimos Quadrados

Ordindrios com Proporcionalidade e com a inclusdo de um Intercepto.(MQOP-I).

A importancia de incluir um termo intercepto na especificacdio do modelo se deve a
necessidade de corrigir uma possivel distor¢do na normalidade dos residuos da equagdo
(4.6). O modelo de indice pode ser testado com respeito a suposi¢do de proporcionalidade e
a inclusdo ou ndo do termo intercepto utilizando-se dos modelos (MQO), (MQO-I),

(MQOP) e (MQOP-I), expressos nas equagoes (4.4), (4.5), (4.6) e (4.8), respectivamente.

4.3 A Amostra de Dados Analisada

Os dados analisados neste estudo abrangeram 7 (sete) indices financeiros, que compdem o
rol dos indices analisados pela escola fundamentalista. Tais dados, foram extraidos do
banco de dados Economitica, e sdo referentes aos balancos de 17 empresas brasileiras do
setor bancdrio, no periodo de 1996 a 1999. As empresas estdo listadas no Quadro 1, e os

indices no Quadro 2.
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Os critérios de selecdo das empresas utilizadas na andlise foram: (i) que as empresas
tivessem suas agdes negociadas na BOVESPA, (ii) considerou-se as empresas que

compunham o setor analisado no periodo estudado (1996 a 1999).

Quadro 1: Empresas analisadas

Amazonia ON
Bandeirantes PN
Banese PN
Banespa PN
Banestado PN
Banestes ON
Banrisul PN
Bemge PN

Besc PNB
Bradesco PN
Brasil PN
Itaubanco PN
Merc Brasil PN
Merc S Paulo PN
Nord Brasil PN
Sudameris ON
Unibanco PN

A escolha dos indices obedeceu a critérios de disponibilidade, importancia, e classificacdo
dos dados quanto aos grupos analisados - liquidez, endividamento e rentabilidade. A
escolha dos dados foi baseada nas informacgdes anuais fornecidas pelo banco de dados
Economitica, com data de dezembro dos referidos anos. Procurou-se a garantir a maior

quantidade de informacao disponivel, de forma a conseguir uma melhor estimacao.

Quadro 2: Indices analisados

1. Endividamento Geral

2. P/L (Pre¢o/Lucro)

3. Liquidez Corrente

4. Rentabilidade sobre o Capital Préprio
5. Preco/ Valor Patrimonial (P/VPA)

6. Pay Out

7. Dividend Yield
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As principais consideracdes do método dos minimos quadrados, sdo a de que o erro possua
uma distribuicdo normal, com média zero e variancia constante.

Todos os modelos tratados neste estudo estdo baseados na escolha de uma fung¢do linear,
mas diferem quanto a suposi¢do da variancia do erro ser ou nio constante. Estes modelos
encontram suporte nos trabalhos mostrados no capitulo 3, onde procurou-se fornecer uma

idéia de como sido as propriedades da distribuicdo dos indices financeiros.

4.4 Os Testes

Os modelos de regressdao foram testados quanto a proporcionalidade, a normalidade e
quanto a validade da inclusdo de um termo de intercep¢do. Como destacado anteriormente,
a caracteristica de proporcionalidade é assumida pelos modelos 3 e 4 e a inclusdo do

intercepto € colocada nos modelos 2 e 4.

As medidas de assimetria, curtose e heteroscedasticidade tém como fonte de dados os
residuos de minimos quadrados. Através destes residuos, pode-se fazer seis tipos de testes
diferentes para um modelo como o utilizado neste trabalho. Pode-se, por exemplo, verificar

através dos residuos, se:

1. a funcdo de regressdo € linear;
2. o termo residual tem variancia constante (testar a proporcionalidade);
3. os termos residuais ndo sao independentes;

4. o modelo estimado serve para representar o sistema real, caso sejam desprezados

os outliers (pontos com grande dispersdo com relacdo a média),
5. os termos residuais ndo sdo normalmente distribuidos,

6. uma ou mais importantes varidveis independentes foram omitidas do modelo

estimado.

Esta pesquisa, concentra-se nos testes de linearidade (1), proporcionalidade (2) e

normalidade (5) que serdo testados pela significAncia dos coeficientes, pelo teste de
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heteroscedasticidade, e pela assimetria e curtose (através da estatistica de Jarque-Bera),

respectivamente.

4.4.1 Testes de significancia ( teste-t )

A proporcionalidade estd inserida nos modelos (MQOP) e (MQOP-I). A necessidade de
inclusdo do termo intercepto € testada usando o teste t padrao que pode ser definido como
t=0/0.

Onde:

o € coeficiente linear estimado; e

¢ ¢ erro padrdo estimado do coeficiente linear.

Adicionalmente, pode-se testar as seguintes hipéteses

Hy = o= 0 (ndo existe intercepto)

H; = o # 0 (existe intercepto).

Este teste estatistico tem por objetivo neste estudo testar a hipétese de existir ou ndo uma
relacdo linear entre duas varidveis testadas e testar a existéncia ou ndo de um termo de
intercep¢ao.

A confiabilidade deste teste foi determinada como tendo uma probabilidade de 95% e 99%
associada ao intervalo de confianca (Ic).

Sendo a férmula utilizada:

A (4.9)
VEPa

Onde:

a . € o coeficiente linear estimado pelos nosso modelos e VEP o € o valor padrdo do erro
para este coeficiente. VEP o € um dos resultados estatisticos fornecidos pelo software Excel
quando utilizada a funcdo regressdo linear e representa a estimagdo do erro padrdo
relacionadaocoeficiente .

Se If'l > t(Ic;n - 2)entdo conclui-se a hipétese 2. Caso contrdrio a hipdtese 1 serda a

verdadeira.
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4.4.2 O teste de heteroscedasticidade (Goldfeld-Quandt)

A suposic¢do de proporcionalidade do método € analisada testando-se a heteroscedasticidade
em cada um dos quatro modelos de regressdao. Um teste usado para se verificar a existéncia
de heteroscedasticidade € a técnica de Goldfeld-Quandt, na qual os dados s@o dispostos em
ordem ascendente pela varidvel independente e entdo divididos em duas sub-amostras. As
regressOes sdo realizadas para cada subconjunto de amostra, fornecendo o seguinte teste

estatistico:

SSE,

Q= SSE, (4.10)

Onde SSE € a soma dos residuos ao quadrado para cada grupo e Q tem uma distribuicdo F
com (n-p-2K)/2 graus de liberdade no numerador e no denominador, sendo p o nimero de

observagdes centrais excluidas e K € o numero de parametros estimados.

Para um nivel de significincia maior que 5% de F, Q > F indica que ha
heteroscedasticidade no modelo estudado, enquanto que um Q < F indica que ndo ha
heteroscedasticidade. Quando encontrada heteroscedasticidade em um modelo estimado
pelo método dos minimos quadrados - MQO, este modelo continua sendo vélido. No
entanto, ndo é garantido que o modelo apresente a minima variancia, caracteristica do
MQO quando a variancia do modelo é constante. Pode haver, portanto, algum outro método

que possibilite encontrar um modelo mais préximo do real.

4.4.3 Os Testes de Normalidade

4.4.3.1 Teste de Normalidade (assimetria e curtose)

SK = Z(Xl. ~X) / oX’.n, i=1.2,....n. (4.11)
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Ku=() (X,- ?_()4/GX4J’£) -3, i=1,2,..0. (4.12)

Onde n € o nimero de observagdes da amostra.

Para uma distribuicdo normal, ambos os coeficientes de assimetria e curtose e seus
respectivos erros padrdes sdo nulos. Apds encontrados os coeficientes de assimetria e
curtose, respectivamente, y; € 7 , € necessario saber se estes coeficientes informam se ha ou

nao presenca significativa de assimetria e curtose nos nossos modelos.

Para verificar o nivel de significancia relativo a assimetria, curtose, calcula-se o erro padrao

(SE) da distribuicao da populacdo de uma amostra com tamanho n, como segue:

SE(Y,) = \J6n(n—1)/(n+3).(n+1).(n—2) (4.13)

SE(Y,) = y/24n(n—1)>/(n+5).(n+3).(n—2).(n—3) (4.14)

Onde n € o numero de observagdes de amostra.

Em uma distribui¢do normal, ambos coeficientes de assimetria, curtose € seus respectivos
erros padrdes sao nulos. Assim a hipétese de que os coeficientes de assimetria e curtose sao
nulos pode ser rejeitada com um nivel de significancia de 5% se os coeficientes de y; € Y

forem superiores a 11,96*SE(y3) | e 11,96*SE(Ys)

,Jrespectivamente.

4.4.3.2 Teste de Normalidade de Jarque-Bera (JB)

O teste de normalidade de Jarque-Bera (JB), baseia-se nos residuos de MQO. Para este teste
primeiro calcula-se o grau de assimetria e curtose da distribui¢do dos residuos de MQO

para cada modelo, conforme as equagdes seguintes:

O teste de normalidade de Jarque-Bera, utiliza a seguinte estatistica:
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JB = n[A—z + @} (4.15)
6 24

Onde, A representa a assimetria e C representa a curtose.

Uma vez que, em uma distribuicao normal, o valor da assimetria € zero e o valor da curtose
€ 3, (C-3) representa na equagdo 4.15 o excesso de curtose. Sob a hipdtese nula de que os
residuos se distribuem normalmente, Jarque e Bera mostraram que, a estatistica JB segue a
distribuicao qui-quadrado com 2gl. Se o valor p da estatistica qui-quadrado calculada em
uma aplicacdo for suficientemente baixo, podemos rejeitar a hipétese de que os residuos
tém distribuicdo normal. Mas se o valor de p for razoavelmente alto, ndo rejeitamos a

hipétese da normalidade.

Para verificar a normalidade da distribuicdo, calcula-se o grau de assimetria e curtose da
distribuicdo dos residuos de MQO para cada modelo, conforme descrito nas equacdes 4.11
e4.12.

O teste utilizado neste estudo, para verificar a normalidade na distribuicdo dos residuos,
serd o teste de normalidade de Jarque-Bera. O qual engloba em sua anélise, os resultados

auferidos pelos coeficientes de assimetria e curtose.

Ao final deste estudo espera-se poder responder as seguintes questoes:

2. serd que a validade da hipdtese de proporcionalidade na comparacio entre indices

fundamentalistas pode ser verificada?

2. serd que existe um modelo mais adequado para a comparacao de indices financeiros

do que o atualmente utilizado?
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5. Resultados

5.1 — Resultados sobre o Indice de Endividamento Geral

No que concerne aos coeficientes lineares, o modelo sem proporcionalidade e com
intercepto MQO-I mostrou-se estatisticamente significante para todo o periodo analisado.
Ja o modelo com proporcionalidade e intercepto (MQOP-I), ndo mostrou-se significativo

estatisticamente para o ano de 1996.

Os parametros da regressdo referentes aos coeficientes angulares apresentaram-se
significativamente diferentes de zero, nos modelos com proporcionalidade (MQOP e
MQOP-I), em todo o periodo analisado. J4 os modelos sem proporcionalidade (MQO e
MQO-I, ndo apresentam-se significativamente diferentes de zero, no periodo de 1998 a

1999.

No que tange a hipétese de heteroscedasticidade, esta pode ser rejeitada nos modelos MQO;
MQO-I; e MQOP em todo o periodo da andlise. Com relacdo ao modelo MQOP-I, a
hipétese de heteroscedasticidade nos residuos ndo pode ser rejeitada para os anos de 1996 e

1997.

Sob a hipdtese de ndao- normalidade, verifica-se, através do teste de Jarque-Bera, que nos
modelos MQO-I e MQO-P, (2 e 3- respectivamente) apresentou uma distribui¢do normal
dos residuos para todo o horizonte da andlise. J4 no modelo MQO (1), esta hipdtese nio
pode ser rejeitada nos anos de 1997 e 1999. O modelo MQO-I (4), ndo apresentou uma

distribuicdo normal dos residuos para o ano de 1998.

Nota-se que, os modelos MQO e MQO-I (1 e 2) ndo sdo vdlidos, pois ndo se conseguiu
encontrar para estes modelos um coeficiente angular significativo estatisticamente. O
modelo € descartado pela presenca de heteroscedasticidade alem de apresentar uma
distribuicao nao-normal dos residuos referentes ao ano 1997, Baseado nestes resultados,
podemos inferir que para o indice em questdo, a melhor analise € obtida através do modelo
3- MQOP.

Melhor modelo para analise deste indice: MQOP — Modelo Tradicional.
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ENDIVIDAMENTO GERAL
1999 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 3,063 NSE 233,427 HR 1 -1,123 1,375 28,8056 NPRH
MQO-I -1376,883 SE 3,201 NSE 143,842 HR 1 -1,286 1,204 36,9111 HR5
MQOP 0,000 - 1426,854 SE 370,122 HR 1 -2,074 9,751 235,404 HR5
MQOP-I 968,084 SE 966,593 SE 2570,884 HR 1 -2,259 10,150 268,25 HR5
1998 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 3,361 NSE 106,928 HR 1 -0,461 -0,364 45,6281 HR5
MQO-I 1133,360 SE 3,257 NSE 128,765 HR 1 -0,402 -0,372 45,075 HR5
MQOP 0,000 - 1478,456 SE 7,102 HR5 1,525 2,599 35,4682 HR5
MQOP-I 705,040 SE 709,258 SE 7,497 HR5 1,287 2,637 25,3525 NPRH
1997 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 4,316 NSE 6,322 HR5 0,943 1,404 22,8809 NPRH
MQO-I 1107,709 SE 4,184 NSE 5,902 HR5 1,073 0,540 39,971 HRS5
MQOP 0,000 - 676,388 SE 48,714 HR 1 0,817 5,235 28,7478 HR5
MQOP-I 250,254 SE 254,833 SE 0,033 NPRH 2,143 6,287 109,411 HR5
1996 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 4,657 NSE 780,078 HR 1 3,071 11,487 411,523 HR5
MQO-I 723,599 SE 4,560 NSE 867,764 HR 1 3,161 11,973 451,804 HR5
MQOP 0,000 - -11,026 SE 5,099 HR5 -0,231 0,009 34,3454 HR5
MQOP-I -125,763 NSE -120,905 SE 2,445 NPRH 0,655 0,024 39,6448 HR5

Onde:

MQO é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem Intercepto

MQO-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Intercepto

MQOP é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e sem Intercepto

MQOP-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e com Intercepto

JB é o indice calculado através da estatistica de Jarque-Bera

ai: Coeficiente Linear bi: Coeficiente Angular Q: teste de heteroscedasticidade (SSE2/ SSE1)
S: Significancia Estatistica SE: Significativo Estatisticamente NSE: Nao significativo estatisticamente

HR 1: hipotese rejeitada a 1% HR 5: hipotese rejeitada a 5% NPRH: ndo pode-se rejeitar a hipotese
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5.2 — Resultados sobre o Indice Preco/Lucro

No que concerne aos coeficientes lineares, o modelo sem proporcionalidade MQO-I
mostrou-se estatisticamente significante em todo o periodo desta andlise. J4 o modelo com
proporcionalidade (MQOP-I), nos primeiros dois anos da analise (1996 e 1997),

apresentou-se ndo significativo estatisticamente.

Os parametros da regressdo referentes aos coeficientes angulares, nos modelos MQO e
MQO-I, ndo apresentam significAncia estatistica. J4& os modelos MQOP e MQOP-I,

apresentam-se significativamente diferentes de zero, em todo o periodo da amostra.

Sob a hipétese de heteroscedasticidade, a mesma ndo pode ser rejeitada nos modelos MQO
e MQO-I, para o ano 1996. Com relagdo ao modelo MQOP, pode-se afirmar que os dados
ndo indicam a presenga de heteroscedasticidade nos residuos. O ultimo modelo, MQOP-I,

ndo pode ser rejeitada a hipétese de heteroscedasticidade no periodo 1997 €1998.

No que tange a hipdtese de ndo- normalidade, verifica-se que os modelos MQO e MQO-I,
ndo apresentam distribuicdo normal dos residuos em todo o periodo. Diferente, os modelos
com proporcionalidade MQOP e MQOP-I, apresentam distribui¢do normal dos residuos

para todos o horizonte desta andlise.

Observa-se que além do termo de intercep¢@o nao ser significativo para o modelo MQOP-I,
os modelos MQO e MQO-I ndo sdo vdlidos, pois ndo se conseguiu encontrar para estes
modelos um coeficiente angular significativo estatisticamente, além de apresentarem uma
distribuicao ndo-normal dos residuos. Por estes resultados conclui-se que o modelo MQOP,

€ o modelo que melhor expressa a realidade para o indice analisado.

Melhor modelo para analise deste indice: MQOP- Método Tradicional.



1999

1998

1997

1996

Onde:

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

ai
0,000
913,923
0,000
199,678

ai
0,000
2285,418
0,000
78,178

ai
0,000
1875,064
0,000
6,478

ai
0,000
2054,585
0,000
6,911

SE

SE

SE

SE

SE

NSE

S

SE

NSE

PRECO/LUCRO
bi S Q
10,638 SE 29,134
9,996 SE 70,987
597,473 SE 11,186
299,517 SE 127,592
bi S Q
2,484 NSE 34,850
2,392 NSE 69,602
251,213 SE 6,455
117,267 SE 0,557
bi S Q
4,773 NSE 23,489
3,564 NSE 15,323
55,425 SE 4,921
9,717 SE 1,295
bi S Q
-0,902 NSE 0,145
-0,753 NSE 0,138
26,736 SE 190,514
10,367 SE 376,251

S
HR 1
HR 1
HR 5
HR 1

S
HR 1
HR 1
HR 5
NPRH

S
HR 1
HR 1
HR 5
NPRH

S
NPRH
NPRH

HR 1
HR 1

MQO é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem Intercepto
MQO-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Intercepto

MQOP é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e sem Intercepto

Assimetria Curtose

0,635 2,024

0,596 2,401

1,101 6,400

1,099 6,400
Assimetria Curtose
0,858 -0,981

0,841 -1,058

4,020 -0,175

3,409 -0,263
Assimetria Curtose
0,090 2,230

0,950 1,655

-0,106 0,035
-3,139 0,467
Assimetria Curtose
0,525 2,843

0,553 2,490

0,248 16,505

0,245 16,764
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IB
10,257
7,1286
65,643
65,553

JB
12,529

12,86

298,9
228,56

JB
2,5009
21,681

35,35
183,34

JB
4,5099
5,9292
730,47
758,72

MQOP-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e com Intercepto
JB é o indice calculado através da estatistica de Jarque-Bera
ai: Coeficiente Linear

S: Significancia Estatistica

HR 1: hipotese rejeitada a 1%

bi: Coeficiente Angular

HR 5: hipotese rejeitada a 5%

S
NPRH
NPRH

HR 5
HR 5

NPRH
NPRH
HR 5
HR 5

NPRH
NPRH
HR 5
HR 5

NPRH
NPRH
HR 5
HR 5

Q: teste de heteroscedasticidade (SSE2/ SSE1)
SE: Significativo Estatisticamente NSE: Nao significativo estatisticamente
NPRH: ndo pode-se rejeitar a hipotese
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5.3 — Resultados sobre o Indice de Liquidez Corrente
No que concerne aos coeficientes lineares, o modelo sem proporcionalidade MQO-I
mostrou-se estatisticamente significante em todo o periodo desta andlise. J4 o modelo com

proporcionalidade (MQOP-I, apresentou-se nao significativo estatisticamente.

Os parametros da regressdo referentes aos coeficientes angulares apresentaram-se
significativamente diferentes de zero, no modelo MQO. J4 nos modelos MQO-I e MQOP,
ndo apresenta-se significativamente diferente de zero. No modelo MQOP-I, os anos de

1997 e 1999 também ndo apresentam significancia estatistica .

No que tange a hipétese de heteroscedasticidade, esta pode ser rejeitada nos modelos MQO
e MQO-I, para todo a analise. J4 nos modelos MQOP e MQOP-I, ndo pode ser rejeitada a

hipétese de heteroscedasticidade nos residuos, salvo o ano de 1998 para o ultimo modelo.

Sob a hipétese de ndo- normalidade, verifica-se que no modelo MQO, pode rejeitar a
hipétese nula de assimetria e/ou curtose para o periodo. Em relagao ao modelo MQO-I, o
mesmo ndo apresentou uma distribuicdo normal dos residuos em todo periodo analisado,
pois, ndo se pode rejeitar tal hipdtese para os anos 1996 e 1997. No modelo MQOP (3), esta
hipétese s6 nao pode ser rejeitada no ano de 1998. J4 o modelo MQO-I (4), apresentou uma

distribui¢do normal dos residuos somente para os anos de 1996 e 1998.

Deve se destacar que além do termo de intercep¢do ndo ser significativo para o modelo
MQOP-I, os modelos MQO-I e MQOP ndo sdo igualmente vélidos, pois ndo se conseguiu
encontrar para estes modelos um coeficiente angular significativo estatisticamente, além de
o primeiro ndo apresentar uma distribui¢do normal dos residuos e o ultimo ndo poder
rejeitar a hipdtese de heteroscedasticidade. Baseado nestas sentencgas, pode-se afirmar que o

modelo MQO, é o modelo que melhor expressa a validade do indice analisado.

Melhor modelo para anéalise deste indice: MQO- modelo sem proporcionalidade



1999 Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

1998 Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

1997 Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

1996 Modelos
MQO
MQO-I
MQO
MQOP-I
Onde:

ai
0,000
2088,487
0,000
2,903

ai
0,000
1743,031
0,000
-22,544

ai
0,000
1540,714
0,000
-11,306

ai
0,000
792,208
0,000
-25,020

SE

NSE

SE

NSE

SE
NSE

S

SE

NSE

LIQUIDEZ CORRENTE
bi S Q S
587,273 NSE 81,418 HR1
0,647 NSE 32,794 HR 1
0,684 SE 2,090 NPRH
4,355 NSE 0,182 NPRH
bi S Q S
483,981 NSE 11,291 HR1
0,675 NSE 5928 HR5
0,708 SE 2,078 NPRH
-33,815  SE 28,360 HR1
bi S Q S
942,111 NSE 109,351 HR1
0,770 NSE 47,749 HR 1
0,804 SE 2,253 NPRH
-16,959 NSE 0,108 NPRH
bi S Q S
293,687 NSE 93,219 HR 1
0,805 NSE 51,647 HR 1
0.824 SE 2,858 NPRH
-37,529 SE 0,237 NPRH

MQO é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem Intercepto
MQO-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Intercepto

MQOP é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e sem Intercepto

Assimetria Curtose

-3,318 2,621
0,943 0,770
-1,977 5,488

1,152 3,720
Assimetria Curtose
0,317 0,348

1,081 0,741

0,188 5,027

2,821 9,862
Assimetria Curtose
-1,449 5,214
0,094 1,736
-1,956 3,493
-0,056 2,886
Assimetria Curtose
1,738 3,121

0,750 2,231
-2,624 7,970
0,174 -0,139
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JB
176,772
34,10801
87,3037
23,31686

JB
29,7382
39,1234
16,9986

315,7343

JB
53,19332
6,533722
62,15927
0,102682

JB
48,37383
11,35337
208,9455
39,90263

MQOP-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e com Intercepto
JB é o indice calculado através da estatistica de Jarque-Bera
ai: Coeficiente Linear

S: Significancia Estatistica
HR 1: hipotese rejeitada a 1%

bi: Coeficiente Angular

HR 5: hipotese rejeitada a 5%

S
HR 5
HR 5
HR 5
NPRH

HR 5
HR 5
NPRH
HR 5

HR 5
NPRH
HR 5
NPRH

HR 5
NPRH
HR 5
HR 5

Q: teste de heteroscedasticidade (SSE2/ SSE1)
SE: Significativo Estatisticamente NSE: Nao significativo estatisticamente
NPRH: ndo pode-se rejeitar a hipbtese
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5.4 — Resultados sobre o Indice de Rentabilidade Sobre o Capital Préprio

No que concerne aos coeficientes lineares, o modelo sem proporcionalidade MQO-I
mostrou-se estatisticamente significante em todo o periodo desta andlise. J4 o modelo com

proporcionalidade (MQOP-I), apresentou-se ndo significativo estatisticamente.

Os parametros da regressdo referentes aos coeficientes angulares ndo apresentaram
significancia estatistica, nos modelos MQO e MQO-I, em todo o periodo. J4 os modelos
MQOP e MQOP-I, apresentam-se significativamente diferentes de zero, em todo o periodo

de analise, salvo 0 modelo MQOP-I para o ano de 1996.

Sob a hipdtese de heteroscedasticidade, a mesma, pode ser rejeitada nos quatro modelos

analisados ao longo desse estudo.

Em relacdo a hipétese de ndo- normalidade, verifica-se também, que todos os quatro

modelos analisados apresentaram uma distribui¢do normal dos residuos.

Deve se destacar que além do termo de intercep¢do ndo ser significativo para o modelo
MQOP-I, os modelos MQO e MQO-I ndo sdo igualmente vélidos, pois ndo se conseguiu
encontrar para estes modelos um coeficiente angular significativo estatisticamente. Por
estes resultados conclui-se que o modelo MQOP, é o modelo que expressa melhor a

realidade para o indice analisado.

Melhor modelo para analise deste indice: MQOP- Método Tradicional.
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RENTABILIDADE SOBRE O CAPITAL PROPRIO

1999 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 0,174 NSE 99,525 HR 1 2,840 8,172 39,34381 HR5
MQO-I -54,153 SE 0,184 NSE 71,959 HR 1 1,616 11,043 50,0897 HR 5
MQOP 0,000 - 5,802 SE 13,5631 HR 1 -2,680 9,420 46,62966 HR 1
MQOP-I 1,995 NSE 2,993 SE 16,614 HR 1 -2,691 9,486 47,35606 HR 5

1998 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 0,159 NSE 10,920 HR5 -3,099 11,214 70,59456 HR 5
MQO-I -334,049 SE 0,238 NSE 10,380 HR 5 -2,981 10,331 59,53634 HR 5
MQOP 0,000 - -59,367 SE 1482,046 HR 1 -3,074 12,230 81,99597 HR 5
MQOP-I -9,493 NSE -14,239 SE 4379,802 HR 1 -3,138 12,363 84,70313 HR 5

1997 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 0,185 NSE 16,097 HR 1 3,253 12,498 88,35664 HR 5
MQO-I -33,849 SE 0,194 NSE 18,304 HR 1 3,185 12,194 83,40321 HR5
MQOP 0,000 - -19,387 SE 19,375 HR 1 -3,402 13,201 100,2288 HR 5
MQOP-I -4,479 NSE -6,719 SE 61,464 HR 1 -3,553 13,859 112,2737 HR 5

1996 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - -0,321 NSE 5066,837 HR 1 -2,951 11,268 68,79259 HR 5
MQO-I 163,585 SE 0,194 NSE 5324,898 HR 1 -2,711 10,282 54,94556 HR 5
MQOP 0,000 - 1,172 SE 17,988 HR 1 -2,811 10,498 58,54527 HR 5
MQOP-I 0,648 NSE 0,972 NSE 16,201 HR 1 -2,781 10,370 56,83346 HR 5

Onde:

MQO é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem Intercepto

MQO-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Intercepto

MQOP é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e sem Intercepto

MQOP-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e com Intercepto

JB é o indice calculado através da estatistica de Jarque-Bera

ai: Coeficiente Linear bi: Coeficiente Angular Q: teste de heteroscedasticidade (SSE2/ SSE1)
S: Significancia Estatistica SE: Significativo Estatisticamente NSE: Nao significativo estatisticamente

HR 1: hipotese rejeitada a 1% HR 5: hipotese rejeitada a 5% NPRH: ndo pode-se rejeitar a hipotese
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5.5 — Resultados sobre o Indice Preco/Valor Patrimonial (P/VPA)

No que concerne aos coeficientes lineares, o modelo sem proporcionalidade MQO-I
mostrou-se estatisticamente significante em todo o periodo desta andlise. J4 o modelo com

proporcionalidade (MQOP-I), apresentou-se ndo significativo estatisticamente.

Os parametros da regressdo referentes aos coeficientes angulares apresentaram-se
significativamente ndo diferentes de zero, nos modelos MQO; MQO-I; e MQOP-I, em

todo o periodo analisado. Porém, o modelo MQOP, apresentou significancia estatistica.

No que tange as hipétese de heteroscedasticidade, tal hipdtese pode ser rejeitada nos
modelos MQO; MQO-I; e MQOP-I, em todo o periodo da andlise. J4 no modelo MQO-P,

esta hipétese ndo pode ser rejeitada para os anos de 1998 e 1999.

Sob a hipéteses de ndo- normalidade, verifica-se que nos modelos MQO e MQO-I,
apresentou uma distribui¢do normal dos residuos apenas para o ano de 1997, ndo sendo
possivel rejeitar a hipétese nula de assimetria e/ou curtose, para o periodo restante. J4 os
modelos MQO-P e MQO-I, apresentaram uma distribui¢do normal dos residuos para todo o

periodo analisado.

Desse modo, pode-se destacar que além do termo de intercep¢do ndo ser significativo para
o modelo MQOP-I, os modelos MQO e MQO-I ndo sdo igualmente vélidos, pois ndo se
conseguiu encontrar para estes modelos um coeficiente angular significativo
estatisticamente, além de apresentarem uma distribui¢do ndo-normal dos residuos. Conclui-

se que para o indice em questdo, a melhor analise € obtida através do modelo MQOP.

Melhor modelo para analise deste indice: MQOP- Método Tradicional.
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PRECO VALOR PATRIMONIAL

1999 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 1,810 NSE 425,444 HR 1 0,562 2,521 5,9725654 NPRH
MQO-I -454,987 SE 1,899 NSE 501,941 HR 1 0,164 2,296 2,4144199 NPRH
MQOP 0,000 - 60,677 SE 1,544 HR5 1,447 2,043 37,17855 HR 5
MQOP-I 19,808 NSE 29,711 SE 3,025 HR5 1,465 2,286 36,38877 HR 5

1998 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 0,918 NSE 61,350 HR 1 1,043 2,117 3,4203478 NPRH
MQO-I 137,190 SE 0,892 NSE 126,441 HR 1 1,087 1,981 3,8433016 NPRH
MQOP 0,000 - 36,357 SE 0,247 HR5 2,493 8,105 33,944571 HR 5
MQOP-I 13,201 NSE 19,801 SE 22,693 HR 1 2,402 7,582 29,37825 HR 5

1997 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 1,330 NSE 4,854 HR5 15,763 1,345 664,37915 HR 5
MQO-I 15,369 SE 1,327 NSE 5241 HR5 12,309 1,343 405,83286 HR 5
MQOP 0,000 - 86,404 SE 18,252 HR 1 3,399 13,131 99,233802 HR 5
MQOP-I 3,343 NSE 5,015 SE 76,548 HR 1 3,727 14,617 127,00409 HR 5

1996 Modelos ai S bi S Q S Assimetria Curtose JB S
MQO 0,000 - 1,205 NSE 2169,851 HR 1 -0,263 4,004 0,8562786 NPRH
MQO-I -128,973 SE 1,327 NSE 1946,204 HR 1 -0,321 4,407 1,5933205 NPRH
MQOP 0,000 - 17,870 SE 12,455 HR 5 3,201 11,625 76,921903 HR 5
MQOP-I -5,510 NSE -8,265 SE 12,773 HR5 3,308 12,681 93,037421 HR5

Onde:

MQO é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem Intercepto

MQO-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Intercepto

MQOP é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e sem Intercepto

MQOP-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e com Intercepto

JB é o indice calculado através da estatistica de Jarque-Bera

ai: Coeficiente Linear bi: Coeficiente Angular Q: teste de heteroscedasticidade (SSE2/ SSE1)
S: Significancia Estatistica SE: Significativo Estatisticamente NSE: Nao significativo estatisticamente

HR 1: hipotese rejeitada a 1% HR 5: hipotese rejeitada a 5% NPRH: ndo pode-se rejeitar a hipotese
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5.6 - Resultados sobre o Indice PAY OUT

No que concerne aos coeficientes lineares, o modelo sem proporcionalidade MQO-I
mostrou-se estatisticamente significante em todo o periodo desta andlise. J4 o modelo com

proporcionalidade (MQOP-I, apresentou-se significativo apenas em relacdo ao ano 1999.

Os parametros da regressdo referentes aos coeficientes angulares apresentaram-se nao
significativamente diferentes de zero, nos modelos MQO e MQO-I, em todo o periodo
analisado. J4 o modelo MQOP, mostrou-se significativamente diferente de no periodo
analisado. J4 no modelo MQOP-I, esta hipdtese verificou-se no periodo de 1998 a 1999,

ndo apresentando significincia estatistica nos anos 1996 €1997.

Quanto a hipétese de heteroscedasticidade, nos modelos MQO e MQO-I, a mesma nio
pode ser rejeitada para o ano de 1996. J4 nos modelos com proporcionalidade (MQOP e
MQOP-I), foi possivel rejeitar a hipétese de heteroscedasticidade para todo o periodo

analisado.

Sob a hipétese de ndo- normalidade, verifica-se que nos modelos MQO e MQO-I, apenas
nio apresentam uma distribui¢do normal dos residuos em relagdo ao ano de 1998. No
modelo MQOP, a hipétese de ndo normalidade € rejeitada para todo o periodo de andlise.
J4 0 modelo MQOP-I, ndo se pode rejeitar a hipétese de ndo normalidade para os anos de

1997 e 1998.

Verifica-se também que, além do termo de intercepcdo ndo ser significativo para o modelo
MQOP-I, os modelos MQO e MQO-I n@o sdo igualmente vélidos, pois ndo se conseguiu
encontrar para estes modelos um coeficiente angular significativo estatisticamente. Por
estes resultados conclui-se que o modelo MQOP, € o modelo que expressa melhor a

realidade para o indice analisado.

Melhor modelo para analise deste indice: MQOP- Método Tradicional.



1999

1998

1997

1996

Onde:

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

ai

0,000
0,021
0,000
0,010

ai

0,000
0,015
0,000
0,008

ai

0,000
0,063
0,000
0,007

ai

0,000
0,015
0,000
0,002

S
SE

SE

SE

NSE

SE
NSE

S

SE

NSE

bi
0,00000286

-0,00001454

0,03035097
0,01560365

bi
0,00000348

-0,00001262

0,02391741
0,01212009

bi

-0,00004164
-0,00012564

0,01801574
0,00999217

bi
0,00000464

-0,00012564

0,00752452
0,00242645

PAY OUT
S Q
NSE 14,011
NSE 26,206
SE 32,207
SE 63,571
S Q
NSE 597,429
NSE 309,299
SE 87483,676
SE 89372,868
S Q
NSE 96,514
NSE 368,903
SE 988,197
NSE 5873,740
S Q
NSE 3,823
NSE 9,551
SE 351,288
NSE 593,856

S
HR 5
HR 1
HR 1
HR 1

S
HR 1
HR 1
HR 1
HR 1

S
HR 1
HR 1
HR 1
HR 1

S
NPRH
NPRH

HR 1
HR 1

MQO é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem Intercepto
MQO-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Intercepto
MQOP é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e sem Intercepto
MQOP-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e com Intercepto
JB é o indice calculado através da estatistica de Jarque-Bera
ai: Coeficiente Linear

S: Significancia Estatistica
HR 1: hipotese rejeitada a 1%

bi: Coeficiente Angular

HR 5: hipotese rejeitada a 5%

Assimetria
2,381
2,203
1,054
1,113

Assimetria
1,529
1,119
1,235
1,182

Assimetria
3,054
2,042
1,246
1,200

Assimetria
2,720
2,652
2,194
2,481

Curtose
5,961
5,601
3,002
5,981

Curtose
1,726
1,621
6,287
2,957

Curtose
9,781
5,162
8,683
3,978

Curtose
7,778
7,611
5,603
6,577
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JB
78,624847
65,432232
11,110335
34,604022

JB
24,694753
15,548925
38,038485
12,569504

JB
229,0627
58,705344
105,89378
18,477006

JB
117,97267
111,11615
58,567439
84,176855

S
HR 5
HR 5
HR 5
HR 5

NPRH
NPRH
HR 5
NPRH

HR 5
HR 5
HR 5
NPRH

HR 5
HR 5
HR 5
HR 5

Q: teste de heteroscedasticidade (SSE2/ SSE1)
SE: Significativo Estatisticamente NSE: Nao significativo estatisticamente
NPRH: ndo pode-se rejeitar a hipotese
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5.7 - Resultados sobre o Indice DIVIDEND YIELD

No que concerne aos coeficientes lineares, o modelo sem proporcionalidade MQO-I
mostrou ser ndo significativo estatisticamente. J4& o modelo com proporcionalidade
(MQOP-I), mostrou-se significativo apenas para os anos de 1996 e 1997. O intercepto
nestes modelos ndo foi estatisticamente suportdvel, sugerindo ndao haver um coeficiente

linear para este indice.

Os parametros da regressdo referentes aos coeficientes angulares apresentaram-se
significativamente diferentes de zero, para todo o periodo nos modelos MQO e MQO-I. Ja
o modelo MQOP e MQOP-I, ndo apresentam significancia estatistica em todo o periodo de

analise.

No que tange a hipétese de heteroscedasticidade, no modelo MQO foi possivel rejeitar a
hipotese de heteroscedasticidade para todo o periodo analisado. J4 no modelo MQO-I, a
hipétese de heteroscedasticidade ndo pode ser rejeitada apenas para os anos de 1996 e
1999. No modelo MQOP, esta hipdtese s6 pode ser rejeitada em relagdo ao ano 1997. Por
fim, no modelo MQOP-I, a hipétese de heteroscedasticidade nao pode ser rejeitada para os

anos de1998 e 1999.

Sob a hipdtese de ndo- normalidade, verifica-se que no modelo MQO, apresenta
distribuicdo normal dos residuos em relacdo ao periodo de andlise. O modelo MQO-I,
apresenta distribuicdo normal dos residuos apenas para o ano de 1999. Analisando os
modelos com proporcionalidade, verifica-se que no modelo MQOP, a hipétese de ndo-
normalidade dos residuos s6 pode ser rejeitada no ano 1998. J4 o modelo MQOP-I, ndo

apresentou uma distribui¢do normal dos residuos para o periodo em andlise.

Deve se destacar que além do termo de intercep¢do nao ser significativo para os modelos
MQO-I e MQOP-I, nos modelos MQOP e MQOP-I ndo se conseguiu encontrar um
coeficiente angular significativo estatisticamente, alem de ndo apresentarem uma
distribuicdo normal dos residuos . Por estes resultados conclui-se que o modelo MQO, € o
modelo "menos pior" e poderia expressar melhor a realidade para os indices.

Melhor modelo para analise deste indice: MQO- modelo sem proporcionalidade.



1999 Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

1998 Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

1997 Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I

1996 Modelos
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I
Onde:

ai
0,000

-0,001

0,000
0,018

ai
0,000

-0,002

0,000
0,036

ai
0,000

-0,001

0,000
0,079

ai

0,000
0,003
0,000
0,031

S
NSE

NSE

NSE

NSE

NSE

SE

NSE

SE

DIVIDEND YELD
bi S Q
0,095 SE 0,218
0,108 SE 0,000
0,001 NSE 0,381
0,027 NSE 0,023
bi S Q
0,167 SE 144,597
0,202 HR 1 10,841
0,001 NSE 3,762
0,054 NSE 0,236
bi S Q
0,237 SE  3988,570
0,267 SE  4207,598
0,001 NSE 61,205
0,119 NSE 51,502
bi S Q
0,082 SE  8981,787
0,267 SE 7,247
0,001 NSE 0,023
0,047 NSE 63,896

S Assimetria
HR 5 -2,172
NPRH -1,315
HR 5 -0,817
NPRH -2,236

S Assimetria
HR 1 3,137
HR 5 -1,054
NPRH 2,664
NPRH 5,780

S Assimetria
HR 1 2,205
HR 1 1,419
HR 1 1,150
HR 1 1,212

S Assimetria
HR 1 1,702
NPRH 1,343
NPRH 1,478
HR 1 1,280

MQO é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem Intercepto
MQO-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Intercepto
MQOP é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e sem Intercepto
MQOP-I é o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com Proporcionalidade e com Intercepto
JB é o indice calculado através da estatistica de Jarque-Bera
ai: Coeficiente Linear

S: Significancia Estatistica

bi: Coeficiente Angular

SE: Significativo Estatisticamente

HR 1: hipotese rejeitada a 1%

HR 5: hipotese rejeitada a 5%

Curtose
-1,617
-1,408

1,246
-0,785

Curtose
0,473
-0,876
0,325
-1,846

Curtose
5,099
2,403
2,965
1,475

Curtose
4,354
3,718
2,358
1,899
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JB
50,247195
32,936896
7,1864994
42,916551

JB
57,175834
24,328227
44,437087

32,7352

JB
29,810356
10,506356
6,6191713
10,249222

JB
16,76701
9,6612993
11,443241
9,700563

S
HR 5
HR 5
NPRH
HR 5

HR 5
NPRH
HR 5
NPRH

HR 5
NPRH
NPRH
NPRH

HR 5
NPRH
NPRH
NPRH

Q: teste de heteroscedasticidade (SSE2/ SSE1)
NSE: Nao significativo estatisticamente

NPRH: ndo pode-se rejeitar a hipbtese
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5.8- Consideracoes Finais

Como nos estudos de RAMOS (1999); COSTA Jr. (1989) e McDONALD e¢ MORRIS
(1986), os modelos MQO e MQO-I (1 e 2 - respectivamente) apresentaram para a andlise
desta amostra, significantes heteroscedasticidade e ndo-normalidades para todos os indices
financeiros estudados. A heteroscedasticidade pode ser vista pelos altos valores de Q nas
tabelas de resultados do apéndice. Sendo Q, significativo em 89% dos casos (50/56).
Enquanto que as ndo normalidades podem ser notadas pelos altos valores apresentados
pela estatistica de Jarque-Bera, que analisa os indices de assimetria e curtose constantes na
mesma tabela, onde os modelos MQO e MQO-I tiveram os coeficientes de assimetria e/ou
curtose rejeitados em 55% dos casos (31/56), constatados através da andlise de Jarque-Bera
(JB). Por estes resultados, pode-se dizer que a distribuicdo dos residuos (termos de erro)
dos indices financeiros analisados ndo possuem uma varidncia constante, o que estd de

acordo com os estudos de McDONALD e MORRIS (1986) e COSTA Jr. (1989).

J4 os modelos proporcionais MQOP e MQOP-I, diminuiram em muito (39/56) os casos de
heteroscedasticidade encontrada pelos modelos MQO e MQO-I. Como estes modelos
consideram que a variancia do termo de erro € diretamente proporcional a Xi, pode ser
inferido que os indices financeiros aqui analisados possuem exatamente esta mesma

caracteristica, sendo portanto, influenciados pelo tamanho da varidvel independente Xi.

Quanto as ndo-normalidades, estes modelos tiveram a hip6tese de assimetria e/ou curtose
rejeitadas em 25% dos casos (14/56), apresentando de forma geral menores niveis de
assimetria e/ou curtose com relacdo aos modelos ndo proporcionais, confirmando os
estudos de McDONALD e MORRIS (1986), onde os autores constataram que estes
modelos por considerarem a caracteristica de proporcionalidade diminuem as nao-

normalidades da distribuicao.

A inclusdo do termo intercepto no modelo MQO-I, mostrou-se estatisticamente significante
em 79% dos casos (22/28). Ja para o modelo MQOP-I, apresentou significancia estatistica

em apenas 29% dos casos analisados (8/28). No entanto, nos casos onde o intercepto foi
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estatisticamente suportdvel, a inclusdo do termo intercepto reduziu significativamente as
nao-normalidades, confirmando os resultados encontrados nos trabalhos de

WHITTINGTON (1980) e BARNES (1982).

Quando analisados os modelos de uma maneira geral, ou seja, quanto a significncia dos
coeficientes angulares e lineares, sem considerar as caracteristicas de suas distribuicoes,
encontramos uma validade em torno de 68% dos casos (19/28) para o modelo MQO, de
64% dos casos (18/28) para o modelo MQO-I, de 50% dos casos (14/28) para o modelo
MQOP e de 57% dos casos (16/28) para o modelo MQOP-L

Se considerados estes resultados, somado ao fato de que, os modelos com
proporcionalidade MQOP e MQOP-I apresentaram menores nao-normalidades, e as baixas
medidas de heteroscedasticidade apresentadas no modelo MQOP, h4 o indicio de ser este o
mais adequado quando da andlise dos indices financeiros. Porém quando analisados
separadamente, nota-se que ndo ha uma regra geral, ndo podendo ser descartada a utilizagdo
de um ou outro modelo, haja vista que, dependendo do indice, um modelo podera refletir a
melhor andlise, enquanto que podera se apresentar como o pior modelo para a andlise de

outros indices.

5.9 Generalizacao dos resultados
Finalmente, podemos entdo responder as duas questdes principais a que nos propusemos

inicialmente:

1. Serd que a validade da hipotese de proporcionalidade na comparagdo entre

indices fundamentalistas pode ser verificada?

2. Serd que existe um modelo mais adequado para a comparacdo de indices

financeiros do que o atualmente utilizado?

A resposta a primeira questdo seria sim, pois como ficou demonstrado neste estudo (pelas
baixas medidas de heteroscedasticidade do modelo MQOP), o método tradicional de analise
para comparar indices financeiros, independentemente da amostra de dados, considera a

relacdo de proporcionalidade.
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Como resposta a segunda questdo, devemos separar os indices financeiros analisados em
outros dois grupos. Para o primeiro grupo, formado pelos indices de Liquidez Corrente e
Dividend Yield, o melhor modelo a ser utilizado entre os testados, seria 0 Modelo MQO.
Para o segundo grupo, formado pelos demais indices, pode-se afirmar que o Modelo
MQOP (Modelo Tradicional), foi entre os demais modelos testados o mais eficiente.
Confirmando, a0 menos para esta amostra, que “o Modelo Tradicional continua sendo o

melhor modelo para comparacgdo de indices financeiros”.

5.10 Sugestoes para trabalhos futuros

Considerando que todos os indices analisados apresentaram altas medidas de assimetria e
curtose, nenhum dos modelos aqui apresentados pode ser tomado como um modelo
perfeito. Eles poderdo no méximo, servir como uma primeira andlise de referéncia. As
dispersdes encontradas pelos modelos sugerem o estudo de outros modelos que tenham
como principal objetivo a diminuicdo das ndo normalidades, podendo incluir ou ndo, mais

varidveis independentes.

Um caminho a ser tomado poderia ser a utilizacdo de transformacgdes em Y; (varidvel
dependente), ji que as transformagdes de Y; utilizadas pelo modelo 4 pareceram ndo
contribuir para a redu¢do das ndo normalidades. Transformacdes da varidvel X; (varidvel
independente) por sua vez, ndo parecem ser necessdrias, uma vez que as medidas de
heteroscedasticidade foram completamente eliminadas quando utilizadas as transformacgdes

de X; aqui apresentadas.

Caso as ndo normalidades das distribuicdes ndo forem também reduzidas por outras
transformacoes, um outro caminho seria a ado¢do de mais varidveis independentes e/ou de
funcdes ndo lineares, uma vez que as distribuicdes dos indices financeiros apresentaram

neste estudo esta caracteristica.
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Lista de simbolos

AC
d
EP

EP(v3)
EP(Y,)
F

hra 1%
hr a 5%
Ic

k
MQO
MQO-I
MQOP
MQOP-I
n

nse

N

p

P/L

PC

Q

S

SSE
VEP

VEPO.

ol

B

ativo circulante

nimero de observagdes deletadas

erro padrao

erro padrdo do coeficiente de assimetria

erro padrdo do coeficiente de curtose

teste F

hipétese rejeitada a 1% de significincia

hipétese rejeitada a 5% de significancia

intervalo de confianca

coeficiente de proporcionalidade

método dos minimos quadrados ordindrios

método dos minimos quadrados ordinérios com intercepto
método dos minimos quadrados com proporcionalidade e sem intercepto
método dos minimos quadrados com proporcionalidade e com intercepto
nimero de observagdes

nao significativo estatisticamente

nimero de observagdes

fator de proporcionalidade

indice preco / lucro

passivo circulante

coeficiente do teste Goldfeld-Quandt

significincia estatistica

soma dos quadrados dos residuos

desvio padrao estimado do coeficiente angular

desvio padrao estimado do coeficiente linear

nimero de parametros estimados

denominador de um indice

medida da média e/ou tendéncia central

numerador de um indice
estatistica t



Letras Gregas e Subscritos

8e
5
S,
Y3
Ya

coeficiente angular
coeficiente angular estimado

coeficiente angular transformado

coeficiente angular transformado estimado

coeficiente de assimetria

coeficiente de curtose

coeficiente linear

coeficiente linear estimado

coeficiente linear transformado
coeficiente linear transformado estimado
desvio padrao

erro randomico

erro randomico transformado

erro randomico transformado estimado

variancia

o) A
o (81) variancia do erro
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ANEXO:

PROCEDIMENTOS DOS CALCULOS
REALIZADOS NO SOFTWARE EXCEL
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Procedimentos dos calculos

Procuraremos descrever os procedimentos dos cédlculos utilizados para a estimagdo dos modelos para o indice
de rentabilidade sobre o capital préprio, no ano de 1999, da amostra do setor analisado. Todo o procedimento

descrito aqui, também foi aplicado para todos os outros indices fundamentalistas, para todo o periodo.

Os dados com as informagdes do indice desejado sdo copiados do software Economdtica para a planilha

Excel. E entfo obtida a tabela abaixo:

1999 Y1,2 X1,2 Y 3,4 X3 X4
Y X Y/X X/X 1/X
Empresa Lucro Liqg Dez/99 Patrim Lig Dez/98 RENT K PROPRIO  Z 1/P L
Banestado PN -535,24 -2635,35 0,203100157 1,00 -0,00038
Banese PN 8,18 -19,47 -0,420133539 1,00 -0,05136
Banestes ON 10,16 69,86 0,145433725 1,00 0,01431
Besc PNB -101,25 103,08 -0,982246799 1,00 0,0097
Amazonia ON 74,28 167,17 0,444338099 1,00 0,00598
Bandeirantes PN -2,37 320,61 -0,007392159 1,00 0,00312
Merc Brasil PN 18,11 381,62 0,047455584 1,00 0,00262
Banrisul PN 60,69 476,85 0,127272727 1,00 0,0021
Sudameris ON -103,66 836,22 -0,123962594 1,00 0,0012
Nord Brasil PN 75,37 886,25 0,085043724 1,00 0,00113
Merc S Paulo PN 152,05 1040,47 0,146135881 1,00 0,00096
Unibanco PN 590,68 2906,33 0,203239137 1,00 0,00034
Banespa PN 21,39 4143,2 0,005162676 1,00 0,00024
Bemge PN 706,98 4814,96 0,14682988 1,00 0,00021
Itaubanco PN 1955,57 5078,36 0,385079041 1,00 0,0002
Bradesco PN 1104,81 6321 0,174784053 1,00 0,00016
Brasil PN 843,05 6629,87 0,127159356 1,00 0,00015

Tabela X: Procedimentos dos célculos.

Na primeira coluna foi colocado o nome das empresas pertencentes ao setor. Na segunda coluna, o dado do
ativo circulante (numerador do indice fundamentalista) correspondente as empresas da coluna 1 e na terceira
coluna o dado do passivo circulante (denominador do indice fundamentalista). Na quarta e sexta colunas
foram colocadas férmulas como mostrado no titulo de cada coluna e finalmente, na quinta coluna foi colocado
a representacdo de um vetor unitdrio. Todas estas informagdes serdo utilizadas como fonte de dados para o
célculo dos modelos de estimagao.
Onde:

Y 1,2 é o numerador utilizado nos modelos 1 € 2

X 1,2 é o denominador utilizado nos modelos 1 € 2

Y 3,4 é o numerador utilizado nos modelos 3 e 4

X 4 é o denominador utilizado nos modelo 4

X 3 é o denominador utilizado nos modelo 3
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Apartir destes dados € feita uma regressdo de X em Y, em que para o modelo MQO-P o

Excel retornard entdo a seguinte matriz estatistica:

Estatistica de regressao

R multiplo 0,2055379
R-Quadrado 0,04224583
R-quadrado ajustado -0,0202542
Erro padréao 0,31825728
Observacodes 17
ANOVA
gl SQ MQ F F de significagéo
Regressao 1 0,071484 0,0715 0,7057 0,414
Residuo 16 1,620603 0,1013
Total 17 1,692087
Coeficientes  Erro Statt  Valor-P 95% 95% Inferior  Superior
padrao inferiores  superiores  95,0% 95,0%
Intersecéo 0 #N/D #N/D #N/D #N/D #N/D #N/D #N/D
1/P L 5,80185345 5,812662 0,9981 0,3331 -6,5204 18,124  -6,5204 18,124
Resumindo:
Modelo 3 — MMQP
Coeficiente angular (Fech/99) 5,80185
Erro do coef. Angular 0,5812662
r2 0,0422458
F 0,7057481
SQ Regressao 0,0714836
SQ Ressiduos 1,6206031
Interssecéo 0
Erro do coef. De interssecéo #N/D
Graus de liberdade 17
Stat t 0,9981405

Desta matriz, podemos entdo retirar o valor de nosso coeficiente angular o) , =35,80185, e a equagio do nosso

modelo 1 estimado é:

Y, =5.80185.X

Onde:

e X o os valores da varidvel independente (Patrimdnio Liquido exercicio anterior) e

. Ye sdo os valores dos ativos, agora estimados pela equacdo do modelo 3 encontrada.



71

O teste estatistico t
Como j4 apresentado anteriormente no capitulo 4, o objetivo deste teste € testar a probabilidade dos

coeficiente encontrados serem diferentes de zero. A férmula que testa esta hip6tese é:

e

TVEP 058126

. 0
t _2BO0I8S _ g g5

Onde, o valor de VEP ¢ o valor do erro padrio (erro do cof. Angular), encontrado na matriz estatistica do

modelo MQO-P.

Temos agora que comparar o valor de #* encontrado com o valor de t na tabela estatistica distribuicdo t, para
17 graus de liberdade. As probabilidades desejadas sdao 95% e 99%. Sendo entdo encontrados os seguintes

valores:
t(17,095)=3,79 ¢

t(17,0.99) = 6,99.

Como o valor de t* é maior do que o valor de t(17;0,995), 9,981>6,99, conclui-se que o coeficiente angular
51 encontrado, tem 99% de probabilidade de ser diferente de zero. Podemos também dizer que este

coeficiente tem uma significancia estatistica de 1%. Em nossa planilha de célculo, teremos entdo o seguinte

resultado:

Valor de t* p/ o coef ang. 9,981
SignificAncia coef. angular 1%

Os testes de assimetria e curtose

Para a realizagdo destes testes, utilizamos as equagdes fornecidas pelo Excel. Como estas equagdes ja foram

apresentadas no capitulo 2, apresentaremos agora somente a sintaxe, que é:

Para assimetria:

DISTORQAO (ndm1;num?2;...) e

para curtose:

CURT (nim1;num2;...)

Onde: ndml, nim2...ndm; sdo as diferencas entre o valor real de Yi e o valor estimado pela equagdo

Y, =5,80185.X , ounim;= (Y, , —Y,). Para o nosso exemplo encontramos a seguinte tabela:



RESULTADOS DE RESIDUOS

Observagdo Previsto(a) RENTAB K PROPRIO Residuos

O©CoOoONOOOTRAWN =

10
11
12
13
14
15
16
17

-0,0022015
-0,2979894
0,08304972
0,05628496
0,03470631

0,0180963
0,01520322
0,01216704
0,00693819
0,00654652
0,00557619
0,00199628
0,00140033
0,00120496
0,00114247
0,00091787
0,00087511

0,205302
-0,122144
0,062384
-1,038532
0,409632
-0,025488
0,032252
0,115106
-0,130901
0,078497
0,14056
0,201243
0,003762
0,145625
0,383937
0,173866
0,126284
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Com os dados desta tabela, podemos encontrar entdo os coeficientes de assimetria e curtose para 0 nosso

exemplo. Sio eles:

DISTORCAO(Valores da coluna do erro)= coef. de assimetria ¥, =-2,680

CURT (valores da coluna do erro) = coef. de curtose ¥ ,= 9,420

Ap6s encontrados os coeficientes de assimetria e curtose, € necessario saber se estes coeficientes informam se

ha ou ndo presenga de assimetria e curtose no nosso modelo. Para determinar o nivel de significancia destas

medidas, foi calculado o erro padrdo (EP) de uma distribuicio para uma amostra de uma populacido de

tamanho n (=17), que testa a probabilidade de rejeitar a hipdtese de assimetria ou curtose nulas, conforme

descrito no capitulo 4. Os erros padrdes encontrados foram:

Para a assimetria:

Para curtose:

Significancia de 95%:

EP(y,)=1.2080

significancia de 95%:

EP(y,) = 2.3341

Significancia de 99%:

EP(y,)=1.5901

significancia de 99%:

EP(y,)=3.0725

Como EP(y,) >y, =>1.2080 > —2,680 nio podemos rejeitar a hipétese da assimetria ser nula.

Como EP(y,)<7y,=>3.0725<9,420 podemos rejeitar a hipétese de curtose nula com uma

confiabilidade de 99%. Podemos ainda dizer que a hipétese de curtose nula foi rejeitada com 1% de

significancia.
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Por estes resultados, apesar de ndo termos encontrado grandes distor¢des assimétricas, pode-se comprovar
pelo coeficiente de curtose que a distribui¢do dos residuos ndo é normal. Devido ao alto coeficiente de curtose

calculado, a distribuicio encontrada apresenta um cume quando comparada com a distribuicdo normal.

Apartir dos coeficientes de assimetria e curtose, pode-se calcular a estatistica de Jarque-Bera como na férmula

JB = (%)* {(Ass)2 + [ﬂ * (Ku — 3)2} -

JB = [%)* {(— 2,68) + [ﬂ (9,42 - 3)2} = 46,62966

descrita a seguir:

1999 Modelos ai S Bi S Q S  Assimetria Curtose JB S
MMQ 0,000 - 0,174 NSE 99,525 HR 1 2,840 8,172 39,34381 HR5
MMQ-I -54,153 SE 0,184 NSE 71,959 HR 1 1,616 11,043 50,0897 HR 5
MMQP 0,000 - 5,802 SE 13,531 HR 1 -2,680 9,420 46,62966 HR 1
MMQP-I 1,995 NSE 2,993 SE 16,614 HR 1 -2,691 9,486 47,35606 HR 5

O teste de heteroscedasticidade

Como descrito no capitulo 4, o teste aqui aplicado é o Goldfeld-Quandt, que € aplicado aos residuos (coluna
do erro da tabela x) do nosso modelo. Neste teste, os dados da amostra da varidvel independente Xi (ativo
circulante) do modelo a ser testado sdo ordenados de forma crescente e entdao divididos em duas sub-amostras
de mesmo tamanho. Caso o niimero de empresas da amostra seja impar, € retirada a observacdo média. A cada

sub-amostra € aplicada uma regressao. Para o nosso exemplo esta funcio retornou as seguintes matrizes:

Teste de Heterosicedasticidade
Subamostra 1

ANOVA

el SQ MQ F F de significacao
Regressao 1 -0,004 -0,004 -0,0159 #NUM!
Residuo 5 1,2668 0,2534
Total 6 1,2627

Subameostra 2

ANOVA

gl SQ MQ F F de significacao
Regressao 1 -0,0168 -0,0168 -0,8957 #NUM!
Residuo 5 0,0936 0,0187
Total 6 0,0768
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Destas matrizes estatisticas tomamos os valores da soma dos quadrados dos residuos, e calculamos o

coeficiente Q como:

SSE, _1,2668

@=5sE, ~ 00936

=13,5313

Onde SSE ¢ a soma dos quadrados dos residuos de cada sub-amostra e Q tem uma distribui¢do F com (n-d-
2w)/2 graus de liberdade no numerador e no denominador. ( d é o nimero de observagdes deletadas e w o

nimero de pardmetros estimados.)

Para o nosso caso, n=17 (17 empresas), d=1 (uma observacdo deletada), e w=1 (estamos estimando apenas o

coeficiente angular). Para os casos dos modelos 2 e 4, w € igual a 2. Assim, n-d-2w=7.

Ap6s o célculo do coeficiente Q, temos entdo que buscar F', o valor de F' € encontrado na tabela estatistica de
distribuicdo F. De acordo com as varidveis acima descritas, podemos entdo encontrar F(7,7,0.99) = 6.99 e

F(7,7,0.95) = 3.79.

Como Q > F(7,7,0.99) => 13.1852 > 6.99, é constatado que o modelo 1 utilizado para a estimagdo possui

heteroscedasticidade, com uma significancia de 1%.

Os procedimentos para os outros modelos seguem esta mesma metodologia, com pequenas variacdes nas

varidveis de entrada dos dados da regressdo que sdo destacados agora.

Para os cdlculos do modelo 1 e 2, ao selecionar os dados para a regressao, utilizar:
val_conhecidos_y = dados do LL (segunda coluna da tabela x);
val_conhecidos_x = dados PL Ant. (terceira coluna da tabela x);

constante = 0;

Para os calculos do modelo 4, utilizar:
val_conhecidos_y = dados do Rent sobre o Capital Proprio: LL/PL Ant. ( quinta coluna da tabela x);
val_conhecidos_x = vetor unitario Z: 1/PL (sexta coluna da tabela x);

constante = 0;

Espera-se ter atingido o objetivo deste apéndice que foi o de demonstrar os procedimentos de cdlculos

utilizados através do software Microsoft Excel.



