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RESUMO

Arelagdo empirica entre lucro e retorno das ac¢des tem sido muito investigada em financas. Para tal, sdo usu-
almente utilizados modelos de regressao em séries temporais ou com dados em painel, nos quais as variaveis
estdo amostradas em uma mesma frequéncia. Contudo, tendo em vista que o lucro e o retorno acionario sao
disponibilizados em frequéncias distintas, ha perdas informacionais ao serem convertidos para uma mesma
frequéncia. Assim, o presente artigo tem como objetivo principal analisar a relagéo entre o lucro e o retorno
acionario das empresas listadas na B3, por meio da modelagem MIDAS, a qual possibilita um contetdo infor-
macional mais completo, por permitir que dados amostrados em frequéncias distintas sejam incluidos em uma
mesma regressao. O periodo analisado inicia-se em janeiro de 1994, finalizando-se em dezembro de 2017. Os
resultados indicaram que a relagao entre o lucro liquido e os retornos das agdées no mercado acionario brasi-
leiro é dindmica, ou seja, positiva em alguns momentos e negativa em outros. Em adic&o, foi verificado que,
para que se possa obter uma projegéo robusta dos lucros trimestrais, € necessaria a inclusdo como variavel
explanatéria, além dos retornos diarios, dos lucros trimestrais defasados, numa modelagem autoregressiva.

Palavras—chave: Lucro; Retorno acionario; MIDAS; Efeito Lead-Lag; B3.

Empirical relation between profit and share return: an application of
MIDAS modeling

ABSTRACT

The empirical relationship between earnings and stock returns has extensively investigated in finance.
For this purpose, time series and panel data regression models have been used, in which the variables
are sampled at the same frequency. However, since earnings and returns are made available at different
frequencies, there are informational losses when they are converted to the same frequency. The main
purpose of this article is to analyze the relationship between the earnings and stock returns of companies
listed on B3, by means of the MIDAS modeling, which allows that data sampled at different frequencies
can be included in the same regression. The period analyzed extends from January 1994 to December
2017. The results reveal a dynamic relationship, that is, positive in some moments and negative in others,
between earnings and stock returns in the Brazilian stock market. In addition, it was found that, in order
to obtain robust forecasts of quarterly profits, it is necessary to include as an explanatory variable, in
addition to daily returns, lagged quarterly profits, in an autoregressive modeling.

Keywords: Net earnings; Stock returns; MIDAS; Lead-lag effects; B3.

*

O presente artigo foi aprovado para a apresentagdo no 4th UnB Conference on Accounting and Governance, ocorrido em
novembro de 2018.

Enf.: Ref. Cont. UEM - Parana v. 39 | n.3 | p. 55-68 setembro / dezembro 2020



mailto:alinemoura@id.uff.br
https://orcid.org/0000-0001-9437-3120
mailto:fernandess.ap@hotmail.com
https://orcid.org/0000-0002-7141-6498
mailto:otavio@unb.br
https://orcid.org/0000-0003-4095-6392

56  ALINE MOURA COSTA DA SILVA - ANNA PAOLA FERNANDES FREIRE » OTAVIO RIBEIRO DE MEDEIROS

1 INTRODUGAO

Nas areas de contabilidade e finangas cor-
porativas ha uma longa tradicdo em estudar
a relacado entre os lucros e os retornos dos
mercados de acgdes, tendo como marco inicial
os estudos seminais de Ball e Brown (1968)
e Beaver (1968). Desde entdo, varias pes-
quisas tém sido conduzidas a fim de encon-
trar evidéncias empiricas sobre tal relagéo
(BASU, 1983; COLLINS; KOTHARI, 1989;
LEV; ZAROWIN, 1999; MARTINEZ, 2008;
CHENG,; LEE; YANG, 2013; DANG; HOANG;
TRAN, 2017).

Uma vez que o objetivo principal da analise da
relagao lucro versus retorno acionario é infor-
mar aos investidores sobre o processo de pre-
cificacdo das agdes das empresas com base
na divulgacéo do lucro, tal processo enseja a
elaboracdo de projegdes, que passam a ser
uma questao fundamental de interesse para os
académicos, intermediarios financeiros (como
analistas financeiros) e, ainda, para os investi-
dores em geral (ZOLOTOY; FREDERICKSON;
LYON, 2017).

Para a analise da relagdo entre os lucros e os
retornos acionarios, muitos estudos aplicam
modelos tradicionais de regressdo para séries
temporais e/ou dados em painel (MARTINEZ,
2008; SALES; MEDEIROS, 2015; ZOLOTOY;
FREDERICKSON; LYON, 2017; DANG;
HOANG; TRAN, 2017). Tais modelos descon-
sideram alguns dados de alta frequéncia den-
tro de um determinado periodo de tempo, haja
vista que, para que a estimagéo de um modelo
tradicional de regressao seja realizada, as vari-
aveis devem estar amostradas em uma mesma
frequéncia, sendo essa a menor dentre as
variaveis incluidas no modelo de regressao, o
que provoca, consequentemente, perdas infor-
macionais (CHAMBERS, 2016; BALL; GALLO,
2018). Nesse contexto, insere-se a modela-
gem ou o modelo de regressdo denominado
MIDAS, introduzido por Ghysels, Santa-Clara e
Valkanov (2004, 2005).

Resumidamente, o modelo MIDAS permite que
dados amostrados em frequéncias distintas
sejam relacionados conjuntamente na regres-
séo e, por conseguinte, a perda informacional
existente na transformacgao das variaveis para
uma mesma frequéncia, o que ocorre nos
modelos convencionais de regresséo, € minimi-
zada (GHYSELS; SANTA-CLARA; VALKANOV,

2004; GHYSELS; SINKO; VALKANOV, 2007;
ANDREOU; GHYSELS; KOURTELLOS, 2010,
2013; CHAMBERS, 2016).

Em face ao exposto, o presente artigo propde-
-se a responder a seguinte questdo: Qual é o
comportamento temporal da relagdao entre
os lucros e os retornos acionarios das ins-
tituicoes nao financeiras listadas na B3, evi-
denciado pela modelagem MIDAS?

Consequentemente, o artigo propde-se a
investigar a dindmica temporal da relagéo
entre os lucros e os retornos acionarios das
empresas nédo-financeiras listadas na B3, a
partir da modelagem econométrica MIDAS.
A contribuicdo do trabalho esta na principal
vantagem que o proprio modelo MIDAS ofe-
rece: a minimizagdo da perda informacional
(GHYSELS; SANTA-CLARA; VALKANOV,
2004; GHYSELS; SINKO; VALKANOV, 2007;
ANDREOU; GHYSELS; KOURTELLOS, 2010,
2013; CHAMBERS, 2016), o que permite detec-
tar a real relagéo entre as variaveis (GHYSELS;
SINKO; VALKANOV, 2007). Cabe informar que,
a despeito de ter sido introduzida na literatura
internacional ha alguns anos, poucas foram as
pesquisas nacionais que aplicaram a mode-
lagem MIDAS (WINK JR.; PEREIRA, 2011;
ZUANAZZI; ZIEGELMANN, 2014; SANTOS,
D.; ZIEGELMANN, 2014), e, para a finalidade
especifica proposta neste artigo, uma aborda-
gem com o foco na informagéo contabil, sua
aplicabilidade é inovadora no Brasil.

Inicialmente, buscou-se analisar o efeito lea-
d-lag entre o lucro e o retorno acionario, que,
segundo Sales e Medeiros (2015) ocorre
quando, ao longo do tempo, a determinagao de
uma das variaveis antecede a determinacgéo da
outra, de forma que o comportamento da pri-
meira lidera e indica qual sera o comportamento
da outra, que é liderada. E, em um segundo
momento, foram realizadas e analisadas pro-
jecbes do lucro, a partir dos retornos diarios,
por meio de dois modelos: POLS-MIDAS; e
POLS-MIDAS-AR.

O artigo esta assim estruturado, apos a presente
introducdo: a Segdo 2 relata alguns estudos
empiricos encontrados na literatura nacional e
internacional que investigaram a relagéo lucro
X retorno da agéo, assim como estudos inter-
nacionais que aplicaram a modelagem MIDAS
com a utilizagdo de informagbes contabeis; a
Secdo 3 retrata a metodologia empregada; a
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Secao 4 apresenta a analise dos resultados; e,
por fim, as consideragdes finais.

2 BASE TEORICA
2.2 MODELO MIDAS

Um modelo tradicional de regresséo de séries
temporais envolve dados amostrais com frequ-
éncias idénticas. Porém, na pratica, as informa-
¢Oes sao divulgadas em diferentes frequéncias
(diaria, mensal, trimestral, anual, entre outras).
E, a disponibilidade de dados amostrais em
uma frequéncia diferente sempre é um dilema
para um pesquisador que trabalha com dados
de séries temporais. Isso porque, se por um
lado as variaveis que estdo disponiveis em alta
frequéncia contém informagéo potencialmente
util, por outro o pesquisador ndo pode usa-las
diretamente caso algumas estejam disponi-
veis em uma frequéncia menor, haja vista que
a maioria das regressdes de séries temporais
envolvem dados amostrais na mesma periodi-
cidade. A solugéo usual é “pré-filtrar” os dados
para que as variaveis do lado esquerdo e do
lado direito da regressao estejam disponibiliza-
das na mesma frequéncia. Porém, nesse pro-
cesso, uma grande quantidade de informagéo
potencialmente valiosa pode ser perdida, o que
torna dificil a identificacdo da real relagdo dina-
mica entre as variaveis (GHYSELS; SINKO;
VALKANOV, 2007).

Como objetivo de minimizar o problema da
perda de informagdes ao transformar variaveis
disponiveis, em distintos periodos de tempo,
na mesma frequéncia, surge a modelagem
MIDAS, que possibilita que dados com frequ-
éncias diferentes sejam relacionados em uma
mesma equagéo de regressao.

No modelo MIDAS classico, as variaveis inde-
pendentes devem apresentar frequéncias mais
elevadas do que a variavel dependente, a fim de
que sejam ponderadas através de uma fungao
polinomial parcimoniosa. Essa fungéo é capaz de
adquirir diversos formatos com poucos parame-
tros, ndo havendo um grande prejuizo no nimero
de graus de liberdade. Assim sendo, tal modelo
permite que uma variavel de baixa frequéncia
seja diretamente regredida sobre uma variavel de
alta frequéncia (GHYSELS; SINKO; VALKANOQV,
2007; ZUANAZZI; ZIEGELMANN, 2014).

O modelo MIDAS possui uma estrutura lag poli-
nomial que envolve regressores com diferentes

periodicidades. Em sua composicdo, a varia-
vel dependente y, apresenta uma ocorréncia
em cada unidade de tempo t, ao passo que as
variaveis independentes x,™ possuem m obser-
vacdes para t. Se, por exemplo, a frequéncia
de y, for trimestral, entdo x seria a repre-
sentagdo para dados mensais (ZUANAZZI;
ZIEGELMANN, 2014).

Segundo Ghysels, Sinko e Valkanov (2007), a
modelagem MIDAS, com uma variavel explica-
tiva, pode ser definida conforme a Equacgéo 1.

y, =B, +BBL™0)X™ +¢, )

parat=1,2,3,... T.onde, B(L'™;0) = ¥ " B(k; 0 )L/
consistindo em um polinémio de extenséo k™ no
operador de defasagem L™, L¥mX(m= X" eos
coeficientes de defasagem em B(k; 6), referentes
ao operador de defasagem L¥™, sdo parametrizados
por meio de uma fungao de vetor de parametros 6 de
pequena dimensao. Os parametros sao estimados
por minimos quadrados nao lineares.

Adicionalmente, Ghysels, Santa-Clara e
Valkanov (2004) explicam que o operador L¥m
produz o valor de X™ desfasado para k/m peri-
odos. Assim, X deve apresentar dados amos-
trais com frequéncias m vezes mais rapidas.
Por exemplo, se a variavel dependente y, pos-
sui frequéncia anual e a variavel independente
X, apresenta frequéncia trimestral, m é igual a 4
e X¥ é trimestral. Nesse exemplo, a Equacéo 1
seria uma estimag&o anual de y, para um con-
junto de dados trimestrais X™ até k™ defasa-
gens trimestrais.

Uma das principais caracteristicas da regres-
sdo MIDAS ¢é a parametrizagdo dos coeficien-
tes defasados de B(k) de forma parcimoniosa,
especificada por meio de um dos critérios infor-
macionais, tais como Akaike (1974), Schwarz
(1978) ou Hannan-Quinn (1979). Entre as
especificacdes de polindbmios de regresséo
MIDAS, ha as seguintes: (1) funcédo de defa-
sagens de Almon; (2) fungdo de defasagens
exponencial de Almon; (3) fungdo polinomial
Beta; e (4) funcdo step (GHYSELS; SINKO;
VALKANOQV, 2007).

Na funcéo de defasagens de Almon (1965), o
peso de cada defasagem k é calculado segundo
a Equagéo 2.

B(k;0)=Y 7,0 k° )
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onde, Q é a ordem do polinémio. De tal modo,
se for utilizada uma especificagdo de terceira
ordem, Q=3e0=1[6,, 6,, 6,, 6,].

A funcdo de defasagem exponencial de Almon,
segundo Ghysels, Sinko e Valkanov (2007), é
dada pela Equacgao 3.

0k+..+0oK?

2 K ee1k+...+90KQ
k=1

B(k;0)= (3)

onde, 6 é o vetor de pardmetros dessa fungao
e Q Q é o numero de parametros. A fungéo
B(k; 6) é conhecida por ser bastante flexivel e,
também, por poder assumir varias formas, com
apenas alguns parémetros.

Entre os beneficios dessa especificagao, esta o
fato de que com apenas dois parametros (Q = 2)
é possivel obter diversos formatos para a fun-
¢éo e, dependendo dos valores dos parédme-
tros, é possivel obter uma queda mais rapida ou
mais lenta dos pesos conforme as defasagens
aumentam (ZUANAZZI; ZIEGELMANN, 2014).

Ghysels, Sinko e Valkanov (2007) afirmam que
a funcdo polinomial Beta também possui ape-
nas dois parametros ou 6 = [8,; 6,], conforme a
Equacéo 4.

k
f(R,91;92)
Blk;0,,0,)=——"———— ()
K:1f(R’91;92)
onde,
a-1 b—1
f(x,a,b):x (1-x)""T(a+b)

T(a)r(b)
Ia)= f Jex*dx

Ghysels, Sinko e Valkanov (2007) afirmam que
a taxa de declinio dos pesos determina quantas
defasagens devem ser incluidas na regressao
MIDAS. Adicionalmente, é importante ainda
destacar que as parametrizagdes “funcdo de
defasagens exponencial de Almon” e “funcgao
polinomial Beta” ttm uma soma de parametros
igual a unidade, o que possibilita a identificagéo
de um parametro de escala B,, como o modelo
de regressao MIDAS estimado conforme espe-
cificado na Equacéao 1.

Em relagcdo a funcdo step, segundo Ghysels,
Sinko e Valkanov (2007), os padrdes de defa-
sagens distribuidas sdo aproximados por um
nuimero de passos discretos. Dessa forma,

considerando o regressor , que s&o somas par-
ciais de alta frequéncia, a regressao MIDAS
com M passos é dada pela Equacéao 5:

yt:ﬁ0+fz1ﬁixi(Ki’m)+gt (5)

ondek,<..<k,. O impacto de X & mensu-
rado por Zﬂﬁi, visto que aparece em todas as
somas parciais ou steps.

2.1 EVIDENCIAS EMPIRICAS

Sales e Medeiros (2015) investigaram a dina-
mica da relagdo entre o lucro liquido e o prego
da agcdo das empresas brasileiras de capital
aberto, entre os anos de 2000 e 2010. A partir
da modelagem da regressédo reversa e dados
em painel, os autores testaram: (a) se a rela-
¢ao lucro-retorno das empresas brasileiras de
capital aberto é dindmica; (b) se o mercado se
antecipa a formacgao do lucro liquido do exerci-
cio precificando as agdes ao longo do exercicio;
e (c) se o mercado se antecipa a divulgagao do
lucro e continua ajustando o preco das agdes
no periodo entre o término do exercicio e a
divulgagéo do lucro liquido. Os achados eviden-
ciaram que a relagéo lucro-retorno é dindmica
e 0 mercado se antecipa a formagao do lucro
precificando as agdes ao longo do exercicio.
Contudo, continua ajustando o prego acionario
apos o seu término.

Ball e Ghysels (2017), ao admitirem que os
lucros contabeis s&o insumos-chave dos mode-
los de precificagéo de ativos e indicadores pri-
marios da saude financeira, atual e futura, das
empresas, empregaram o modelo de regresséo
MIDAS para realizar projegdes desses lucros.
Os autores afirmam que os modelos tradicio-
nais de projecao dos lucros contabeis, por apre-
sentarem dados em frequéncias baixas (trimes-
trais), restringem a sua capacidade de competir
com a previsao dos analistas, visto que esses
modelos condicionaram as projegdes trimes-
trais dos lucros em séries temporais passadas
de dados contabeis. Assim, ao compararem os
resultados da aplicagdo da modelagem MIDAS
com a previsao dos analistas, foi observado que,
em horizontes curtos e em empresas conside-
radas pequenas, as projegdes realizadas pelo
modelo MIDAS foram mais precisas, com erros
de previsdo menores. Além disso, os autores
destacaram que a combinagdo das projecbes
realizadas pelo modelo MIDAS com as elabora-
das pelos analistas foi superior as demais pro-
jecbes, o que indicou que a modelagem MIDAS
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forneceu informagdes complementares a proje-
¢ao dos analistas.

Zolotoy, Frederickson e Lyon (2017) analisaram
trés questdes sobre os ganhos agregados e
os retornos do mercado de agdes nos Estados
Unidos: (a) se o sinal entre ganhos e retornos
é constante ou varia no tempo; (b) se os partici-
pantes interpretam como ganhos agregados sur-
presa, quando a relagao entre ganhos e retornos
€ positiva ou negativa; e (c) se o sinal da rela-
¢ao entre ganhos e retornos varia, dependendo
das condigbes do mercado macroeconémico e
financeiro. Para isso, consideraram os anun-
cios trimestrais de ganhos do primeiro trimestre
de 1970 até o quarto trimestre de 2011, para
todas as empresas inseridas na base de dados
Compustat. Tais dados passaram por um pro-
cesso de trés etapas, a fim de que os ganhos
agregados surpresa fossem estimados, sendo
elas: (12) calculo do ganho surpresa para os
ganhos anunciados pela empresa Ji; (22) estima-
¢éo da variagdo nos ganhos agregados, como
média transversal das surpresas de ganhos indi-
viduais nas n empresas que anunciaram seus
ganhos no trimestre ¢, e (3%) avaliagdo e ajuste
da correlagéo serial da variagdo nos ganhos
agregados, como média transversal das surpre-
sas de ganhos individuais, objetivando capturar
as noticias contidas em ganhos surpresas agre-
gadas. Desse modo, os resultados indicaram
que o sinal da relagédo lucro e retorno mudou
varias vezes em todo o periodo analisado. Além
disso, os participantes do mercado interpretaram
os lucros agregados como informativos sobre
as mudancgas na inflagdo esperada (prémio de
risco de mercado) quando o sinal da relagéo de
lucros agregados é negativo (positivo) e, por fim,
identificaram as condigbes macroecondémicas
e financeiras do mercado, nas quais a relagéo
lucro-retorno agregado € mais (menos) provavel
de ser negativa (positiva).

Dang, Hoang e Tran (2017) conduziram a sua
pesquisa com o objetivo de verificar a relagéo
entre as informagdes contidas nas demonstra-
¢bes financeiras e os retornos das agdes de
empresas listadas em um mercado de agbes
emergente, o Vietnam. Foi verificada a relagdo
entre o lucro, a volatilidade na taxa de retorno, o
tamanho, o indice de alavancagem e a taxa de
crescimento, para o retorno das agbes de 274
empresas no periodo de 2012 a 2016. Os auto-
res utilizaram diferentes modelos de regres-
sdo, tais como: minimos quadrados (OLS),
método dos elementos finitos (FEM), minimos

quadrados generalizados (GLS) e o modelo
de misturas gaussianas (GMM). Os resultados
indicaram que a taxa de retorno, a mudanca na
taxa de retorno, a taxa de juros e a taxa de cres-
cimento estdo positivamente correlacionadas
com os retornos das agdes. Por outro lado, o
tamanho da empresa esta negativamente rela-
cionado com os retornos acionarios.

Robbetze, Villiers e Harmse (2017) analisaram
quais das categorias de LPA (LPA basico, LPA
diluido e LPA principal) estdo melhor associadas
aos precgos das agdes das 40 principais empre-
sas listadas na Johannesburg Stock Exchange
(JSE), na Africa do Sul, no periodo de 2005
a 2013. Para isso, os autores utilizaram dois
métodos estatisticos: (1°) Coeficiente de corre-
lagcdo de Pearsone R? e (2°) teste t para dados
empilhados. Os resultados indicaram que o LPA
basico se correlacionou melhor com a mudanga
de comportamento dos pregcos das agdes.
Adicionalmente, o estudo estabeleceu que o
LPA demonstrou coeficientes de correlagdo mais
baixos do que as outras categorias de Lucro.

Isidro e Dias (2017) propuseram analisar tanto
a variagcdo temporal, quanto a transversal na
relagéo entre os lucros e os retornos acionarios,
empregando uma extensdo da metodologia
introduzida por Hamilton (1989), a qual adota
um meétodo de mudanga de regime heterogé-
neo (de baixa volatilidade e de alta volatilidade),
para o periodo 1997-2010, aplicada em empre-
sas norte-americanas com informagdes disponi-
veis no banco de dados Compustat e Center for
Research in Security Prices (CRSP). Os resul-
tados indicaram que os lucros s&o mais infor-
mativos para os investidores quando a incerteza
e o risco sdo altos, o que é consistente com a
ideia de que, durante as desaceleragbes do
mercado, os investidores confiam mais em infor-
magdes fundamentalistas referentes as empre-
sas. Ademais, os autores demonstraram que a
importancia dos ganhos para os retornos, em
cada um dos regimes de mercado, varia entre as
empresas, uma vez que algumas delas gastam
mais tempo em um regime em que seus lucros
séo altamente relevantes para os retornos e,
outras, gastam mais tempo em um regime em
que os lucros sdo moderadamente relevantes
para devolugdes. Por fim, as empresas com pior
qualidade de accruals tém maior probabilidade
de pertencer ao regime de alta volatilidade.

Ball e Gallo (2018) exploraram a modelagem
MIDAS para a pesquisa contabil, comainclusdo
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de dados econémicos observados em uma fre-
quéncia mais elevada do que a dos dados con-
tabeis. O principal proposito dessas aplicagbes
foi verificar se os dados adicionais reduziriam
o erro quadratico médio das projegdes fora da
amostra. Para tal, foram utilizadas duas con-
figuragbes distintas de pesquisa contabil: o
efeito janeiro e os coeficientes de resposta de
ganho (ERC).Os autores mediram e testaram
se a associagao entre os retornos diarios e os
lucros contabeis anuais diminuiram no inicio
de janeiro, em relagdo a associagdo em outros
periodos do ano fiscal. Como resultado, des-
cobriram que a associagdo no inicio de janeiro
foi 72% menor do que a associagdo empirica
dos demais periodos. Ja, com relagdo aos
coeficientes de resposta de ganho, os autores
descobriram que a inclusdo de dados adicio-
nais na proje¢do do modelo MIDAS aumentou
a estimativa desses coeficientes em 45% e
43% em relagcado aos benchmarks.

3 METODOLOGIA

A amostra contemplou as instituigées n&o finan-
ceiras listadas no Brasil, Bolsa, Balcdo (B3),
que apresentaram, pelo menos, 100 dias uteis
de negociagbes anuais, a partir do ano 2010.
A amostra final foi composta por 178 empre-
sas e o periodo de analise teve inicio em
janeiro de1994, finalizando-se em dezembro
de 2017. Os dados contabeis, assim como os
precos das agdes, foram coletados a partir da

base de dados Economatica®, sendo as varia-
veis macroecondmicas coletadas nos sites do
Banco Central do Brasil (BCB), do Instituto de
Pesquisa Econdémica Aplicada (Ipeadata) e do
Economic Policy Uncertainty (EPU).

As variaveis econdmicas foram deflaciona-
das pelo IPCA ou pelo indice de Prego ao
Consumidor dos Estados Unidos, quando cabi-
vel. Os precos deflacionados das agbes das
empresas e do Ibovespa foram transformados
em retornos.

3.1 MODELO ECONOMETRICO

A modelagem aplicada neste artigo € poo-
led OLS-MIDAS (POLS-MIDAS), ou seja,
estruturada com dados agrupados ou poo-
led regression. Isso porque, até a concluséo
deste artigo, ndo existia software ou cédigo
computacional capaz de estimar regressdes
MIDAS em painel com efeitos fixos e/ou ale-
atérios. Cabe informar que foram realizados
0s seguintes testes a fim de validar os resul-
tados da regressdo MIDAS: autocorrelagéo,
heteroscedasticidade, normalidade, multicoli-
nearidade e endogeneidade. Além disso, os
testes de raiz unitaria nas séries de todas as
variaveis também foram aplicados.

Para a andlise do efeito lead-lag, por meio
da regressdao POLS-MIDAS, foi elaborado o
Modelo 1, apresentado na Equacgao 6.

Modelo 1: efeito lead-lag com regressédo MIDAS

LLVM, =a,+ 3 aB(L'"™;0)R,

T=t-k

LLH
onde, LLVM,, = LL, Lucro Liquido do

Exercicio da i—ésimé'i_émpresa na data t; t, em
frequéncia trimestral; VM, = Valor de mercado
da i-ésima empresa na data f-1,em frequén-
cia trimestral; R . = Retorno Acionario diario da
i-ésima empresa na data t; VC= Variaveis de
controle;t = t-k, ..., t-1, t, t+1, ...,t+n; k = nUmero
de lags;, n = nimero de leads;m = numero de
vezes que a variavel de alta frequéncia se repete
em cada periodo t,a,,ae a, e = parametros esti-
mados por minimos quadrados n&o lineares;
eg,= termo de erro. As variaveis de controle
sao: Retorno do Ibovespa (RIBOV) em frequén-
cia diaria; taxa de variagdo da taxa de cambio

. +2a,B(L'"6VC, +e, (6)

PTAX compra (PTAX) em frequéncia diaria; taxa
SELIC em frequéncia mensal; indice Economic
Policy Uncertainty (EPU) elaborado pela EPU,
de acordo com a metodologia desenvolvida
por Baker, Bloom e Davis (2016), em frequén-
cia mensal; e taxa de crescimento do indice de
Atividade Econémica do Banco Central do Brasil
(IBCBr), em frequéncia mensal.

Para a andlise da projegao do lucro liquido a
partir dos retornos acionarios, foram elabora-
dos dois modelos, o Modelo 2 (POLS-MIDAS)
e o0 Modelo 3 (POLS-MIDAS-AR), que inclui
um termo autoregressivo, apresentados nas
Equagbes 7 e 8, respectivamente.
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Modelo 2: projecao do lucro a partir do Modelos POLS-MIDAS

LLVM, =a,+ Y aB(L"™6)R, . +>a,B(L""6)C, +¢, @)

it-t
=t—k

Modelo 3: projecao do lucro a partir do Modelos POLS-MIDAS-AR

LLVM, =a,+YalLVM, _+ > aB(L"™6)R
T T=t—k

Para que seja possivel realizar a projegéo, &
necessario que a série a ser projetada apre-
sente dependéncia temporal (GONZALEZ-
RIVIERA, 2013), sendo essa verificada por
meio doTeste Ljung-Box ou Estatistica-Q, em
que a hipotese nula pressupde a auséncia de
autocorrelagdo. Quando a hipétese nula é rejei-
tada, é possivel que a série seja projetada.

Ainda em relagdo as projegdes, com o intuito de
verificar a precisdo dessas, foram realizadas pro-
jecdes fora da amostra. Isso requer que nem todas
as observagdes sejam utilizadas na estimativa
dos parametros do modelo. Logo, algumas obser-
vacdes devem ser retidas e, essa Ultima amostra,
€ aplicada para construir previsdes fora da amos-
tra (GONZALEZ-RIVIERA, 2013; BROOKS, C.,
2014). Diante do exposto, definiu-se como janela
de estimagéo o periodo de 12 trimestre de 1994 ao
4° trimestre de 2016, sendo a janela de projecéo o
ano de 2017. O objetivo é realizar projecbes dos
lucros trimestrais, para dados em painel,1 (hum)
passo a frente, por meio do método denominado
“‘janela movel”.

Com o objetivo de averiguar a acuracia da proje-
¢éo dos modelos, o teste erro quadratico médio
(MSE) foi realizado, conforme a Equacao 9.

eZ

MSE: t=1 ! (9)
n

onde, et é o erro de previsdo, sendo calculado
pela diferenca entre o valor observado e o valor
previsto (yt-y,), no tempo t; € n € o numero de
observacgoes.

Finalmente, salienta-se que se os preditores séo
fracos, a inclusao deles na equagéo da proje-
¢ao resulta em projecdes de baixa preciséo, as
quais podem ser superadas pela simples média
historica. Por isso, ao analisar as projecdes
de um modelo desenvolvido, diversos estudos
utiizam como benchmark a média histdrica

+>a,BL"OVC, +e, (8)

it—1

(CAMPBELL; THOMPSON, 2008; WELCH,;
GOYAL, 2008; RAPACH; STRAUSS; ZHOU,
G., 2010; LIMA; MENG, 2017). No presente
artigo, as projecdes realizadas pelos Modelos 2
e 3 foram comparadas a média histdrica.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Primeiramente, foram realizados os testes
de raiz unitaria, tanto para as séries das vari-
aveis apresentadas em painel (ADF-Fisher,
PP-Fisher e Levin, Lin & Chu t), quanto para
as séries temporais (ADF-Fisher), haja vista a
inclusdo das variaveis de controle. Os resulta-
dos evidenciaram que apenas a série da varia-
vel taxa de cambio (PTAX) apresentou raiz uni-
taria /(1) (ADF-Fisher. Estatistica-t -1,196831;
p-valor0,6782), sendo necessario diferencia-la
a fim de eliminar a ndo estacionariedade,
tornando-a /(0).

Em seguida foi estimado o modelo POLS-
MIDAS com o intuito de analisar o efeito lea-
d-lag entre os lucros e os retornos acionarios,
com os resultados apresentados na Tabela 2.
Contudo, primeiramente sdo mostrados os
resultados dos testes realizados para a andlise
dos pressupostos (autocorrelagédo, hererosce-
dasticidade, normalidade, multicolinearidade e
endogeneidade). A Tabela 1 expbe os resulta-
dos dos testes de autocorrelagdo, heterosce-
dasticidade e normalidade.

De acordo com os resultados apresentados na
Tabela 1, ndo ha evidéncias autocorrelagéo e
heteroscedasticidade dos residuos. Porém,
ha evidéncias de n&o-normalidade. Segundo
Baltagi (2005), em amostras pequenas, a hipo-
tese da normalidade é essencial para permitir
os testes de hipéteses, mas, em amostras gran-
des, como é o caso desta pesquisa, € adequado
supor, com base no Teorema do Limite Central,
que os coeficientes tém distribuicao assintotica-
mente normal e as estatisticas-teste tém distri-
buigcéo assintoticamente {-Student.

Enf.: Ref. Cont. UEM - Parana

v.39 | n3 [ p.55-68

setembro / dezembro 2020




62  ALINE MOURA COSTA DA SILVA - ANNA PAOLA FERNANDES FREIRE » OTAVIO RIBEIRO DE MEDEIROS

Tabela 1 — Resultados do teste de autocorrelagao, heteroscedasticidade e normalidade — Modelo 1.

Testes Informagoes dos testes Conclusao
Valor calculado 1502,7531
Lags 3

Breusch-Godfrey

o -
(Autocorrelagio) N° de observagbes 6.788

Graus de Liberdade 6.749

N&o ha evidéncias de autocorrelagao

Valor tabelado 6941,2308
Valor calculado 181,1903
Breusch-Pagan-Godfrey =~ N° de observacdes 7.439

(Heteroscedasticidade) Graus de Liberdade 7403 Nao ha evidéncias de heteroscedasticidade

Valor tabelado 7604,2762
Valor calculado 16038396,0
Probabilidade 0,0000***

Fonte: Elaboracéo prépria com base nos resultados do Eviews9.5.

Jarque-Bera (Normalidade) Ha evidéncias de ndo normalidade

e *x % significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

Além dos testes apresentados na Tabela 1,
também foram realizados o teste FIV, com o
intuito de identificar a auséncia ou presenca de
multicolinearidade entre as variaveis contem-
pladas no modelo, e o teste de Hausman para
endogeneidade, a fim de identificar se ha vari-
aveis enddgenas nesse modelo. Os resultados
do Teste FIV sugeriram que n&o ha indicios de
multicolinearidade entre as variaveis indepen-
dentes, ja que os valores FIV se apresentaram
menores do que 5 (cinco). Em relagéo ao teste

de Hausman para endogeneidade, segundo
os resultados ndo ha evidéncias de variaveis
enddégenas no modelo (variavel suspeita: RET,
teste de Hausman: p-valor 0,3945).

Conforme supramencionado, apds os testes
para a analise dos pressupostos, os resulta-
dos da estimagdo do modelo POLS-MIDAS,
objetivando analisar o efeito lead-lag entre os
lucros e os retornos acionarios, sao apresen-
tados na Tabela 2.

Tabela 2 - Efeito lead-lag entre lucros e retornos acionarios, por meio da regressiao MIDAS.
Variavel dependente: LLVM
Método: MIDAS
Amostra (ajustada): 2008Q1 2017Q3
Observacgdes incluidas: 7.439 apds ajustes
Parametrizagao dos coeficientes defasados: Almon

Variavel Coeficiente Estatistica-t Probabilidade
C 0,0022 0,1014 0,9192
R(d) (-15) 0,7929 2,3970 0,0166**
R(d) (-14) 0,0603 0,1905 0,8489
R(d) (-13) 0,2908 0,9000 0,3681
R(d) (-12) 0,2886 0,9398 0,3473
R(d) (-11) -0,0996 -0,3165 0,7516
R(d) (-10) -0,4452 -1,3989 0,1619
R(d) (-9) -0,3590 -1,0560 0,2910
R(d) (-8) -0,5908 -1,7413 0,0817*
R(d) (-7) 0,6284 1,9041 0,0569*
R(d) (-6) 0,6540 1,9757 0,0482**
R(d) (-5) 0,9920 3,1706 0,0015***
R(d) (-4) -0,3150 -0,8877 0,3747
R(d) (-3) -0,9170 -2,5720 0,0101**
R(d) (-2) 0,0000 -0,0001 0,9999
R(d) (-1) -0,9176 -2,7631 0,0057***

(Continua...)
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Tabela 2 — Continuacgao.

Variavel Coeficiente Estatistica-t Probabilidade
R(d) -0,1548 -0,4563 0,6482
R(d) (1) 0,0774 0,2300 0,8181
R(d) (2) 0,0191 0,0619 0,9507
R(d) (3) 0,1234 0,3893 0,6971
R(d) (4) 0,0947 0,2881 0,7733
R(d) (5) -0,5917 -1,7884 0,0738*
R(d) (6) 0,1895 0,5840 0,5592
R(d) (7) 0,1171 0,3687 0,7124
R(d) (8) 0,0569 0,1745 0,8615
R(d) (9) 0,9345 3,0273 0,0025***
R(d) (10) -0,2110 -0,6583 0,5104
R(d) (11) -0,8972 -2,7917 0,0053***
R(d) (12) -0,4305 -1,3245 0,1854
R(d) (13) 0,4578 1,4998 0,1337
R(d) (14) -1,0329 -3,3004 0,0010***
R(d) (15) 0,0913 0,2982 0,7655
RIBOV(d) (-5) 2,190 2,3530 0,0186*
PTAX(d) (-1) 0,6502 1,7420 0,0816*
SELIC(m) (-3) -0,0105 -2,1981 0,0280*
EPU(m) -0,0005 -4,9526 0,0000***
IBCBr(m) (-1) 0,0379 2,4444 0,0145*
R? 0,1692 Média var. dependente -0,0746
R? ajustado 0,1654 D.P. var. dependente 0,9737
Erro-padrao da reg. 0,9650 Critério inform. Akaike 2,7765
¥ Quad. dos residuos 6926,6770  Critério inform. Schwarz 2,8109
Log likelihood -10290,070  Critério inform. Hannan-Quinn 2,7883

Fonte: Elaboracéo prépria com base nos resultados do Eviews 9.5.

(d): dados amostrados em uma frequéncia diaria; (m): dados amostrados em uma frequéncia mensal; e (t) dados amostrados em
uma frequéncia trimestral.
wex wx % significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

Ao analisar a Tabela 2, é possivel, inicialmente,
verificar que a parametrizagéo dos coeficientes
defasados considerada mais adequada, segundo
o critério informacional Akaike, foi de Almon.
Ademais, utilizou-se um intervalo de 15 (quinze)
dias antes (/ag) e 15 (quinze) dias ap6s (lead) o
final de cada trimestre. Os resultados demonstra-
ram, no que se refere ao efeito lag, que o mercado
precificou a agdo 15 (quinze) dias antes em relagéo
ao lucro liquido do final do trimestre, sendo tal
relacdo nao significativa estatisticamente nos 6
(seis) dias posteriores. Préximo ao final do trimes-
tre (R,(-1)), a relacéo apresentou-se forte e esta-
tisticamente significativa. No que tange ao efeito
lead, é possivel verificar que passados 9 (nove)
dias, a relagao voltou a ser forte e significativa.
Com base no exposto, é possivel afirmar que a
relagao entre o lucro liquido e o retorno acionario
das instituicbes néo financeiras listadas na B3, para
o periodo analisado, é dindmica, corroborando os
achados de Sales e Medeiros (2015).

Em adicdo, os resultados apresentados na
Tabela 2 evidenciaram que a relagdo entre os
lucros e os retornos acionarios pode ser tanto
positiva, quanto negativa, em consonéncia com
os achados de Zolotoy, Frederickson e Lyon
(2017). Para esses autores, o sinal da relagéo
entre lucro e retorno varia, dependendo das
condigbes macroecondmicas e financeiras do
mercado, existentes no momento em que os
lucros sdo anunciados. Assim, os indicadores
da economia real, monetaria e financeira séo
Uteis para prever se a economia, no trimestre
de anuncio dos resultados, esta no estado de
relacdo negativa ou no estado de relagao posi-
tiva. Isso porque, a probabilidade de a econo-
mia estar no estado de relagdo negativa (posi-
tiva) associa-se positivamente (negativamente)
as expectativas de um ambiente inflacionario
mais alto (mais baixo), melhorando (piorando)
as condi¢gdes macroeconémicas e/ou o menor
(maior) risco de mercado.
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Apds a andlise do efeito lead-lag, realizou-se a
projecéo do lucro, a partir dos retornos diarios. Para
tal, inicialmente é necessario verificar se a variavel a

ser projetada apresenta dependéncia temporal, com
base no teste Ljung-Box (1978) ou Estatistica-Q,
com resultados apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados do correlograma da série do LLVM.
Variavel: LLVM

Autocorrelagao Correlagao Parcial Estat. Q Probabilidade
0,2070 0,2070 384,02 0,0000***
0,1830 0,1460 683,61 0,0000***
0,2100 0,1580 1079,4 0,0000***
0,2300 0,1570 1553,1 0,0000***
0,0980 -0,0110 1639,0 0,0000***
0,1090 0,0200 17461 0,0000***
0,0360 -0,0600 1757,6 0,0000***
0,1140 0,0630 1873,9 0,0000%**
0,0730 0,0250 1921,8 0,0000%**
0,0210 -0,0280 1925,9 0,0000***

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos resultados do Eviews9.5.
wxx *x % significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

Os resultados apresentados na Tabela 3 infor-
mam que a variavel LLVM apresenta depen-
déncia temporal sendo, por conseguinte, pos-
sivel ser projetada.

Modelo 2:

Para a realizagdo da projecdo, foram estima-
dos os Modelos 2 e 3 (modelo POLS-MIDAS
e modelo POLS-MIDAS-AR, respectivamente),
conforme as Equagbes 10 e 11.

LLVM, = o, + a, B(L"™;0)R(~15) + ct,B(L"*; 0 )R(~14) + 0, BL'™; 0 )R(=13) + or, B(L"™; 0 )R(~12) + er, B(L'*; 0 )R(~11) +
o, B(L"®;0)R(-10)+ o, B(L"®; 0)R(-9) + 0, B(L"®;0 )R(=8) + ct, B(L"™* ;0 )R(=T) + 01,, B(L"™; 0 )R(-6) + cx, B(L"®; 6 )R(-5) +

0, B(L"®;0)R(=4) + 0, B(L"®; 0 )R(=3) + 01, B(L"; 0 )R(=2) + 0, BL"; 0 )R(=1) + 01, B(L"®;0)R + ex,, B(L"®; 0 )RIBOV(~30
0, B(L"®;0))PTAX(-2) + 0,  B(L";0 )SELIC(~3) + 01, B(L"*; 0 )EPU + a, B(L"*;60 IBCBr(~1) + £

Modelo 3:

. (10)

it

LLVM, =, + o, LLVM, (~1) + a,LLVM, (~2) + 0,,LLVM, (~3) + ot, B(L"**; 0 )R(~15) + 0, B(L"®; 0 )R(~14) +

o BIL';0)R(-13)+ o, BL'™; 0 )R(~12) + 0, BL"®; 0 )R(=11) + 0, BL"®; 0 )R(~10) + t, B(L'; 0 )R(~9) +

o, B(L";0)R(-8)+ a,,B(L"*;0)R(-7) + o, , B(L"™; 0 )R(-6) + o, ,B(L"*; 0 )R(-5) + o0, ,B(L"**; 0)R(-4)+  (11)
o, B(L";0)R(=3) + o, , BL"®; 0 )R(=2) + 01, B(L"™; 0 )R(=1) + 0, B(L"®; 0 )R + cx,,, B(L"®; 6 )RIBOV (-30) +

o, B(L";0)PTAX (~2) + o, B(L"; 0 )SELIC(-3) + at,, B(L"*; 0 )EPU™ + 0, B(L'*;0 )IBCBr(~) + £,

E importante destacar que antes de serem elabora-
das e analisadas as proje¢des dos lucros trimestrais
foram realizados os testes para a andlise dos pres-
supostos (autocorrelagéo, hereroscedasticidade,
normalidade, multicolinearidade e endogeneidade),
apresentados abaixo, com o objetivo de validar
os resultados das estimagdes dos Modelos 2 e 3.

Os resultados evidenciados na Tabela 4 indi-
cam que ndo ha evidéncias autocorrelagéo e
heteroscedasticidade dos residuos, mas ha
evidéncias de nao-normalidade. Conforme
anteriormente informado, Baltagi (2005) afirma
que em amostras grandes é valido supor que

os coeficientes tém distribuicdo assintotica-
mente normal e as estatisticas-teste, distribui-
¢ao assintoticamente t-Student.

Da mesma forma, além dos testes apresentados
na Tabela 4, também foram realizados o teste FIV
e o teste de Hausman para endogeneidade, para
ambos os modelos. Os resultados do Teste FIV
sugeriram, para os dois modelos analisados, que
n&o haindicios de multicolinearidade entre as vari-
aveis independentes. No que se refere ao teste
de Hausman para endogeneidade, segundo os
resultados, ndo ha evidéncias de variaveis endo-
genas nos modelos analisados (variavel suspeita:
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R; Teste de Hausman Modelo 2 (POLS-MIDAS):
p-valor 0,8874; Teste de Hausman Modelo 3
(POLS-MIDAS-AR): p-valor 0,6650).

Ap0s a validagao das estimagdes dos modelos,
foram realizadas as proje¢des, com os resulta-
dos apresentados na Tabela 5.

Tabela 4 — Resultados do teste de autocorrelacio, heteroscedasticidade e normalidade —

Modelos 2 e 3.
Testes estatisticos Informagdes dos Modelo 2 Modelo 3 Conclusao
testes POLS-MIDAS POLS-MIDAS-AR
Valor calculado 345,7920 1250,0405
Breusch-Godifre Lags 1 1 Nao ha evidéncias de
= Y N° de observagdes 6.706 6.334 autocorrelagdo em ambos
(Autocorrelagao) i
Graus de Liberdade 6.684 6.309 os modelos
Valor tabelado 6875,3083 6494,8962
Valor calculado 148,5121 737,3869 o
Breusch-Pagan-Godfrey ~ N° de observagbes 6.933 6.544 N&o ha evidéncias de
(Heteroscedasticidade)  Graus de Liberdade 6.912 6.520 heteroscedasticidade em
) ) ambos os modelos
Valor tabelado 7106,5248 6708,9606
Valor calculado 17679647,0 22568871,0 Ha evidéncias de nao
Jarque-Bera normalidade em ambos os
(Normalidade) Probabilidade 0,0000*** 0,0000***

modelos

Fonte: Elaboragéo prépria com base nos resultados do Eviews9.5.
wex ** % significancia de 1%, 5% e 10%, respectivamente.

Tabela 5 — Resultados do teste de acuracia MSE para as projegoes dos lucros trimestrais.

Modelagens econométricas

Vafia'vel Proiecées Testef d_e —
projetada s acuracta Pc';nLosoleMI?Dis POL“g?I\:Ie[I);g-AR Média Historica
h=2017Q1 1,3740 0,8692 1,3315
LLVM h=2017Q2 MSE 2,8570 1,6473 2,7750
h=2017Q3 3,7103 2,9690 3,6301

Fonte: Elaboracéo prépria com base nos resultados do Eviews9.5.

De acordo com os resultados exibidos na Tabela
5, verifica-se que as projecdes foram realizadas
para o 1°, 2° e 3° trimestres de 2017. Em adi-
¢éo, é possivel sugerir que o modelo POLS-
MIDAS-AR apresentou melhores projecdes
do que as obtidas pelo modelo POLS-MIDAS
e pela média historica. Isso porque, o teste de
acuracia MSE revelou valores menores para as
projecdes dos lucros trimestrais que aplicaram
a regressdao POLS-MIDAS-AR. No entanto, a
projecéo realizada pelo modelo POLS-MIDAS
ndo superou a simples média historica.

Diante do apresentado, pode-se afirmar que
para uma boa projegdo dos lucros trimestrais,
além dos retornos diarios, € necessaria a inclu-
sdo dos lucros trimestrais defasados, assim
como os achados de Fedyk (2016), ao ser iden-
tificado que o modelo de projecdo dos lucros
trimestrais que melhor se ajustou aos dados
foi um modelo AR(1). Ademais, Ball e Ghysels
(2017) e Ball e Gallo (2018) complementam os

resultados da presente pesquisa, ao utilizarem
a modelagem MIDAS com dados contabeis,
oferecendo assim um potencial de novos insi-
ghts para a pesquisa na area contabil.

5 CONSIDERA(;OES FINAIS

Este artigo teve como principal objetivo o
estudo cientifico sobre a relagéo entre o lucro e
o retorno das agdes das instituigbes nao finan-
ceiras inseridas na B3, a partir da modelagem
denominada MIDAS. A contribuicdo desta pes-
quisa estd na principal vantagem que o pro-
prio modelo MIDAS oferece: a minimizagéo da
perda informacional, uma vez que possibilita
que dados amostrados em frequéncias distintas
sejam relacionados em uma mesma regressao,
permitindo identificar a real relagdo entre o lucro
e o retorno acionario.

A primeira andlise desenvolvida neste artigo
foi verificar o efeito lead-lag entre o lucro e o
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retorno. Para tal, os lucros, amostrados em
uma frequéncia trimestral, e os retornos acio-
narios, em uma frequéncia diaria, foram relacio-
nados no modelo MIDAS, com a aplicagéo de
15 leads e 15 lags nesses retornos. Os resul-
tados dessa andlise sugeriram que a relagdo
entre tais variaveis € dindmica, podendo ser
positiva ou negativa, corroborando os acha-
dos de algumas pesquisas da area de finan-
cas (SALES; MEDEIROS, 2015; ZOLOTOY;
FREDERICKSON; LYON, 2017).

No tocante as projegdes trimestrais do lucro, a
partir dos retornos diarios, os resultados indi-
caram que para uma boa projegéo dos lucros
trimestrais, além de tais retornos, € necessaria
a inclusdo dos lucros trimestrais defasados.
Logo, o modelo POLS-MIDAS-AR mostrou-se
mais robusto para a realizagdo das projecdes
dos retornos acionarios, superando a simples
média historica. A superioridade de um modelo
AR nas projecdes de lucros trimestrais também
foi verificada em Fedyk (2016).

Em face ao apresentado, destaca-se a relevan-
cia da presente pesquisa e sua contribuigdo
a literatura nacional, em especial as areas de
finangas corporativas e de contabilidade, com
a aplicacdo de um modelo de regressédo pouco
utilizado em pesquisas nacionais e, ainda, nao
empregado para o objetivo especifico proposto
neste artigo.

Adicionalmente, os modelos que aplicam a
regressdao MIDAS expandem os limites da pes-
quisa na area contabil, por possibilitarem um
maior aproveitamento dos dados de alta frequ-
éncia. As consideragbes a partir dos resultados
obtidos neste estudo puderam ser alinhadas as
consideragdes de Ball e Galo (2018), quando
afirmam que tal regressdo proporciona novos
conhecimentos em relagdo a “como”,“se”, e
‘em que medida”, as atividades econdmicas
amostradas em alta frequéncia afetam e/ou séo
afetadas por informagdes contébeis, essas de
baixa frequéncia. Especificamente para o pre-
sente artigo, a modelagem MIDAS possibilitou
captar a relagdo entre os retornos acionarios
diarios e os lucros contabeis trimestrais, sem
comprometer a capacidade informacional dos
dados por estarem em frequéncia distintas.
Esse aspecto é importante e permite, também,
o desenvolvimento de melhores modelos de
projecéo para variaveis de baixa frequéncia, ao
serem incluidas no modelo variaveis com altas
frequéncias. Inclusive, segundo Ball e Galo

(2018), ha um interesse crescente na utiliza-
¢ao de “big data” na pesquisa em contabilidade
e, esse interesse, destacou a necessidade de
abordagens empiricas que possam extrair as
informacgdes adicionais inerentes a dados com
maiores frequéncias.

Assim, o presente estudo mostrou-se ainda
oportuno para a andlise e tomadas de decisbes
de investimento no mercado acionario brasi-
leiro, viabilizando um maior entendimento sobre
a aplicabilidade da modelagem MIDAS.
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