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Na linha de investigar a relevancia da informacdo contabil para
mercados de capitais de paises emergentes, analisa-se, no presente
artigo, se existe relacdo de longo prazo e de causalidade entre o
lucro contabil e o prego das acbes de empresasdaAmeérical atina.
Paraisso, sdo utilizados testes de co-integracdo. Em esséncia, se
s80 co-integradas, as varidvels mantém um rel acionamento delon-
go prazo. Esse tipo de relacionamento tem sido extensivamente
estudado entre as varidveis macroecondmicas, mas € pouco anali-
sado para variaveis contdbeis e financeiras em mercados emer-
gentes. Em complementac&o ao teste de co-integracéo, investiga-
se a causalidade de Granger entre o lucro e o preco das agoes. As
evidéncias apontam que existe um relacionamento de longo prazo
entre o lucro e os precos das a¢des. Contudo, ndo se pode estabe-
lecer uma relac8o clara de causagdo entre essas duas variaveis.
Adicionalmente, os resultados indicam que o lucro apurado pela
contabilidade Argentina, que tem caracteristica menos ortodoxa
do que a dos outros paises latino-americanos, apresenta compor-
tamento mai stipi camente estacionério e maior relagéo causal com
0 prego daagdo quando comparado com oslucros dos outros paises
daAméricalatina
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1. INTRODUCAO

O preco de uma acdo é funcéo de um conjunto de fatores que interagem
formando a expectativado mercado sobre o desempenho® futuro daempresa
e daeconomia®. Entre as variaveis contabeis que tém sido amplamente estu-
dadas para o entendimento daformagéo dos precos das agdes, o lucro tem um
lugar de destague. Desde Ball e Brown (1968) e Beaver (1968) j& existem
evidéncias de que oslucros contabeis tém contetido informativo®. Lev (1989)
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fez uma extensa andlise de estudos sobre o lucro contébil e
suaimportancia paraosinvestidores e concluiu que o grau de
utilidade do lucro € modesto e explicaria em torno de 5% da
variagdo sofrida pelas taxas de retorno das acles, além de o
relacionamento entre essas variaveis parecer instavel. En-
tretanto, Ohlson (1995) apresentou 0 model o de avaliag&o por
lucrosresiduais (Residual Income Valuation — RIV) quefor-
malizaarelacdo entre oslucros anormais, decorrentes dos lu-
croscontébeis, e o prego de umaacéo. Recentemente, Ohlson
e Juettner-Nauroth (2005) apresentam um novo modelo co-
nhecido como Abnormal Earnings Growth (AEG), que consi-
derao crescimento anormal doslucros contébeis, endo maiso
lucro anormal. O trabalho de Ohlson e Juettner-Nauroth (2005)
teveimpacto significativo naliteratura contabil e mesmo anos
antes de ser publicado, quando ainda circulava como um
working paper, ja era constantemente citado como referéncia
nas pesquisas. Nesse contexto, muitos trabalhos foram desen-
volvidos buscando analisar empiricamente a relagdo entre o
lucro (e outras informagdes contabeis) e o preco das acles.
Kothari (2001) e Beaver (1998) apresentam e discutem defor-
ma abrangente essa tendéncia. Lopes (2003) relata que esse
tipo de pesqguisa tem utilizado, normalmente, algumas varia-
¢Oes de tratamentos estatisticos baseados em regressdes com
dados em cross section (dados em corte) entre o lucro e 0s
precos das acfes. Essa metodologia captura importantes ca-
racteristicas para nimero grande de empresas, normalmente
utilizado nesses estudos. Entretanto, 0 método de regressdes
em Cross section ndo captura as relagdes temporais entre as
variaveis em estudo.

Nalinhadeinvestigacéo darelevanciadainformagao con-
tabil parao mercado de capitais, no presente artigo analisa-se
existe relacdo de longo prazo entre o lucro contébil e o preco
das agbes de empresas da América Latina. Neste trabalho,
adota-se achamadametodol ogia positiva de pesguisaem con-
tabilidade (IUDICIBUS e LOPES, 2004). Essa metodologia
parte de umamotivacdo tedrica (baseada nos model os anal iti-
cosquefazem aligagdo entrelucro contébil e preco das agdes),
gerando hip6teses que sdo testadas por intermédio dautilizagdo
deferramental econométrico. Deformamaisgenérica, Martins
(2001) classificaessetipo de pesquisacomo empirico-analitica.
Paraisso, s&o utilizadostestes de co-integrac&o namesmalinha
introduzida por Campbell e Shiller (1987) que investigaram
model os de valor presente baseados em expectativasracionais
parao prego das acbes e de bonds no mercado norte-americano.
Na esséncia, quando so co-integradas, as varidveis mantém
um relacionamento de longo prazo. Essa € arelagéo esperada
entrelucro e preco, considerando-se o arcabougo tedrico apre-
sentado por Ohlson (1995) e Ohlson e Juettner-Nauroth (2005).

Esse tipo de relacionamento tem sido extensivamente es-
tudado entre as varidveis macroecondmicas”, mas é pouco
analisado especificamente para variaveis contébeis e finan-
ceiras em mercados emergentes. Adicionalmente ao teste de
co-integracdo, analisa-se arelacdo de causalidade de Granger

entre o lucro e o prego das agdes. E relevante investigar essa
caracteristica namedidaem que gera evidéncias sobre o con-
ceito de oportunidade do lucro contébil (timeliness), queresi-
de na incorporagéo do lucro econdmico ao lucro contébil no
periodo em que ocorre, sendo o lucro econdmico representado
pela mudanca no valor de mercado da empresa. Intrinseca-
mente rel acionado a oportunidade do lucro esta o conceito de
conservadorismo contébil, pelo qual ha reconhecimento as-

simétrico de ganhos e perdas econdmicas pelo lucro contabil .

Um lucro contédbil conservador reconhece mais oportunamente

as perdas econdmicas em relacdo aos ganhos.

Lopes (2003) investigou acausalidade entre lucro eretorno
eencontrou evidéncias de que, para defasagens pequenas (1 a
3 periodos), harelagéo de causalidade no sentido de lucro para
retorno, porém essas conclusdes ndo podem ser estendidas,
pois foram analisadas somente duas empresas. No presente
estudo, ampliam-se aamostra e aextensdo desse teste e consi-
dera-se o preco em vez do retorno.

Adicionalmente, Lopes (2002, p.58-59) relata que:

* “As evidéncias a respeito da América Latina na literatura
contébil internacional sdo praticamente inexistentes. A lite-
ratura nacional também vem apresentando poucas contri-
buicbes ao estudo empirico do papel da contabilidade no
mercado brasileiro”.

Nesse contexto, ainvestigacdo do rel acionamento temporal
ecausal entre o lucro e os pregos das agdes para esse mercado
torna-seinteressante por contribuir parao aumento dadiscus-
sdo cientifica do tema, além de identificar relagbes economi-
camente importantes para o funcionamento eficiente do mer-
cado de capitais e das normas contabei s dos paises | atino-ame-
ricanos. Assim, o problema de pesquisa pode ser expresso na
seguinte pergunta:

» Existerelacdo de longo prazo e causalidade entre o lucro e
0 preco das agdes de empresas | atino-americanas?

O artigo é apresentado em seis se¢des, incluindo estaintro-
dug&o. Nasegunda se¢éo, relatam-se os model os que fazem a
ligacéo formal entre o lucro contabil e o preco de uma agéo.
Na se¢éo trés, é feita uma breve apresentacdo dos testes de
estacionariedade de KPSS, de co-integracdo de Johansen ede
causalidade de Granger. Na quarta se¢cdo, apresentam-se a
metodologia e a amostra utilizada no estudo. Na quinta,
apresentam-se as estatisticas descritivas e relatam-se a os re-
sultados obtidos. Na sexta se¢do, conclui-se o trabalho.

2. RELACAO ENTRE PRECO DA ACAO E LUCRO

Ohlson (1995) apresentou um modelo, conhecido como
modelo de avaliago por lucrosresiduais (RI1V), queformaliza
a relacdo entre as informagdes contabeis e o prego de uma
acdo. O modelo de avaliagéo por lucros residuais € derivado
do método de fluxo de dividendos. A principal premissadesse
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modelo é o conceito de clean surplus relationship (CSR), o
gual impde a todas as transagdes, com exce¢do das com 0s
acionistas, que modifiquem o patriménio liquido dacompanhia
e passem pelas contas de resultado. O RIV define o valor de
uma empresa como 0 somatorio do valor contébil do patri-
monio liquido da companhia com o valor presente dos lucros
residuais esperados. Parao célculo do lucro residual (anormal),
segundo 0 model o, considera-se 0 conceito econdmico de custo
de oportunidade em um mundo sem risco. O lucro residual é
calculado pela seguinte férmula:

X=X =T (V) [1]

em que:
X2 €0 lucro anormal (residual) por agéo no periodo t;
r éataxalivrederisco.

A CSR explicao valor contébil deum periodo como funcéo
do valor contébil do periodo anterior mais oslucrosretidos na
empresa. Agregando os conceitos de clean surplus e lucro
residual a0 modelo de desconto de fluxo de dividendos,
encontra-se aférmulabasicado RIV, que € expressa comot®):

R =¥+ SRE(X+r —Yar1l

=1 © . [2]
=¥+ LR E(X5]
=1
Em que:
P, €opreco daagdo no periodot;

Y,  €opatrimoénio liquido por ag&o no periodo t;
E[] €o operador esperancano periodo t;

X3, . €olucro anormal por agdo no periodo t+T;

r éataxalivre derisco;

R =1+r.

O resultado desse model 0 mostra que o prego de umaagéo
€ composto pelo valor contébil do patrimonio liquido por agdo
mais o valor presente de todos os seus lucros anormais por
acao futuros. Recentemente, Ohlson e Juettner-Nauroth (2005)
e Ohlson e Lopes (2007) mostraram como 0 preco de uma
acao relaciona-se com o lucro esperado, com suataxade cres-
cimento nos curto e longo prazos e com seu custo de capital.
Ohlson e L opes (2007) apresentam um modelo em que o lucro
por agdo no periodo 1 (earnings per share —eps,) e seu sub-
sequente crescimento determinam o valor de uma empresa,
conforme apresentado a seguir:

Py = epsl{gs-gﬂ
r r-g.

(3]

em que:
r = custo de capital;

_ &Sy —eps;  rxdps

s €ps; €ps;
9 = epS —€epS— quando t _ o .
€ps—1

A correc8o para o crescimento de curto prazo em eps, 0
termor x dps, / eps,, € normal mente pequena comparada com
(eps, x eps,) / eps,. Esse termo reflete os lucros perdidos do
ano 2 devido a distribui¢do de riqueza no final do ano 1. O
modelo original de Ohlson e Juettner-Nauroth (2005) € apre-
sentado como:

P :$+ TR (z) [4]
em que: =1
1
z = [epSesy +rdps, — Reps ] ;
R = (14r);

P, €0 prego por acdo nadata atua (t=0);

eps, €olucro por acdo esperado nadatat=1,
eps,,; €0 lucro por acdo esperado nadatat+1;
dps, €odividendo por acéo esperado nadatat=1,
r € a taxa de desconto.

Ohlson e Juettner-Nauroth (2005) relatam que se pode
interpretar z, pensando em rz, como se essa fosse uma medi-
da do desempenho esperado para o periodo (t, t+1), ja que
rz; =[eps+1 — (Reps; —rdps;)], (Reps; —rdps;) € umaespée-
cie de benchmark para o eps esperado do periodo (t, t+1). Se
z=0, P, = eps,/r. Assim, z > O representa a expectativa do
desempenho superior do lucro por agdo mensurada pelas mu-
dancas no eps e gjustada pela retencdo dos lucros.

Com base nesses modelos, ha suporte tedrico parainves-
tigar empiricamente arelac&o entre o preco da agdo e o lucro
contabil por acdo. Nesse caso, trata-se darelacdo entre o preco
daacdo e olucro do periodo (dentro dametodologiado AEG)
e ndo do lucro anormal (metodologia do RIV). O arcabouco
tedrico apresentado sugere a existéncia de relacdo de longo
prazo entre o lucro e o prego por agéo.

Umapossivel indagagéo paraumaaplicacdo desse modelo
no mercado brasileiro refere-se & pressuposicéo da taxa de
desconto fixano tempo. Neste trabal ho, n&o se trabalhou com
lucros esperados descontados a uma taxa conhecida, mas sim
com base em lucros contébels e pregos correntes. 1sso evitaa
subyjetividade na estimacéo dataxa de desconto, um problema
reconhecido pela literatura (OHLSON e LOPES, 2007).

Nessa linha de pesquisa, busca-se encontrar arelacéo in-
trinsecaentre o preco das agdes negociadas em bolsadeval ores
e seus fundamentos. Existe uma longa tradicéo na pesguisa
em contabilidade efinangas (EDWARDSeBELL, 1961; RU-
BINSTEIN, 2006) que busca entender como o valor de um
titulo se relaciona com seu processo subjacente de criacéo de
valor. Essetipo de modelo buscaexplicar eaicercar aandlise
fundamentalista amplamente praticada no mercado. Tem-se,
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assm, umatentantivadeformalizar explicitamente aavaliagéo
de uma empresa em termos de seus fundamentos, mais espe-
cificamente de seus lucros.

Nesse sentido, torna-se interessante a andlise da co-inte-
gragéo entre o preco das agdes e o lucro por agédo das empre-
sas latino-americanas. A co-integragdo pode ser interpretada
como um equilibrio de longo prazo, em que hdapossibilidade
deasvariéveis co-integradas desviarem-se no curto prazo. Con-
tudo, sua associacdo deve permanecer no longo prazo. Para
gue as varidveis sgjam co-integradas, € necessario que elas
sejam integradas de mesma ordem. 1sso pode ser analisado
pel ostestes de raiz unitériae/ou estacionariedade descritos no
préximo topico.

3. TESTES ECONOMETRICOS

Nesta se¢do sdo apresentados os conceitos relacionados
aostestes economeétricos aplicados paraaidentificacéo daexis-
téncia ou ndo de relacionamento de longo prazo e de causali-
dade entrelucro e preco das agbes. Os principais métodos utili-
zados s80 os testes de estacionariedade, de co-integracéo de
Johansen e de causalidade de Granger. Nos proximos topicos
€ detalhada a operacionalizagdo desses testes.

3.1. Teste de estacionariedade

A estacionariedade € umacondicao fundamenta paraaana-
lise de séries de tempo. Séries ndo-estacionarias ndo sdo pas-
siveisde model agem dentro do arcabougo tradicional de séries
detempo. Adicionalmente, as premissas do modelo deregres-
s8o cléssico resultam na necessidade de que tanto a variavel
dependente quanto as variaveis independentes sejam estacio-
nérias e que os residuos tenham média zero e variancia cons-
tante. Gujarati (2004, p.730) relata que:
 “Regressdes envolvendo dados de sérietemporal incluem a

possibilidade de se obter resultados espurios ou duvidosos,
ou sgja, superficialmente, os resultados parecem bons, mas,
depoisdeinvestigagdes adicionals, eles parecem suspeitos’.

Assim, regressdes entre vari&vei s ndo-estaciondrias podem
resultar no problemade regressao espuriarel atado por Granger
e Newbold (1974). A estacionariedade de uma série refere-se
ao comportamento de sua distribuic&o conjunta de probabili-
dade no decorrer do tempo. O conceito de estacionariedade
fraca (daqui em diante apenas estacionariedade) é quase sem-
pre utilizado na andlise de séries de tempo. Uma série fraca-
mente estacionériatem meédia e variancia constantes no tempo
eautocorrelagdo invariante em relagéo ao tempo. A importancia
da estacionariedade reside no fato de que séries com tendéncia
(amaioria das séries econémicas e financeiras) sdo, via de
regra, ndo estacionarias’®. Torna-serelevante, ento, identificar
seatendénciadasérie é deterministicaou estocastica. Segundo
Dawid (2004, p.2):

* “Quando um componente de umasérietemporal €um passeio
aleatorio, costuma-se dizer que a série possui umaraiz uni-
taria, ou que éintegradadeordem 1, 1(1). Arelevanciade se
saber se uma série possui raiz unitéria esta no fato de que,
em caso afirmativo, os chogques externos causam efeito per-
manente na série. Ao passo que, em uma série estacionaria,
h& um retorno a média apos certo tempo”.

E importante salientar que, quando uma série possui raiz
unitéria, se pode dizer que elando é estacionéria.

Nelson e Plosser (1982), analisaram, em trabal ho bastante
relevante, 13 séries macroecondmicas norte-americanasinves-
tigando aexisténciaderaiz unitariae encontraram evidéncias
de que paraamaioriadas séries ndo se pode rejeitar ahipotese
deraiz unitaria. Desde entéo amaneiratradicional de modelar
séries macroecondmicas como uma tendéncia deterministica
mais um ruido estacionario foi colocada em xeque. O mesmo
conceito pode ser considerado para séries financeiras e con-
tébeis ndo-estacionarias. NesSe contexto €, investigadaaesta-
cionariedade das séries em estudo.

Diversos testes econométricos foram desenvolvidos com
0 objetivo deidentificar se umasérie ndo temraiz unitaria(ou
seja, é estacionaria). Entre eles estdo os testes de Dickey e
Fuller (1979; 1981) e, Phillips e Perron (1988). Entretanto,
séries financeiras e contdbeis normal mente possuem valores
atipicos e, segundo Cati, Garcia e Perron (1999) os testes de
Dickey e Fuller e Phillips e Perron sdo bastante sensiveis a
essestiposdedados. Kwiatkowski et al. (1992) desenvolveram
um teste especifico de estacionariedade (teste KPSS) em que
haainversdo da hipdtese nula quando comparado com os tes-
tes-padréo deraiz unitaria. No teste KPSS as hipoteses séo:

H,— O passeio aleatorio ndo estapresente nasérie, portanto
elaé estacionéria.

H,— O passeio aleatdrio esta presente na série, portanto ela
€ ndo-estaciondria.

A seguinte equagdo representa o passei o aleatorio em sua
formamais simples:

Yi= Yt & (5]

em que:

Y, €0 prego corrente daagdo emt;

& €um ruido branco em t (a media é zero, a variancia &
constante e ndo hd autocorrelagéo).

No teste KPSS, segundo Fernandes e Toro (2002, apud
GROPPO, 2005, p.236):
» “A presenca de valores atipicos prejudica, assim, apenas 0
poder do teste, ndo interferindo no seu tamanho. A rejei¢éo
da hipotese nula de estacionariedade possui entdo um
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significado ainda mais forte quando valores atipicos estédo
presentes’.

Esseteste € o utilizado no presente trabalho com o intuito
de minimizar os impactos em sua andlise das variacfes dos
precos das acgBes e dos lucros das empresas decorrentes de
alteragBes macroecondmicas no cendrio latino-americano.

3.2. Teste de co-integracéo

Quando as séries em andlise sdo co-integradas significa
gue, mesmo sendo individualmente ndo-estacionarias, uma
combinacéo linear de duas ou maisdelas pode ser estacionaria.
Engle e Granger (1987) demonstraram que apresencade raizes
unitérias nas séries ndo impede, em principio, o uso das séries
sem modificacdes, poiscom co-integracéo arelagdo é estatis-
ticamente confidvel. A definicdo de co-integracéo feita por
Engle e Granger (1987) diz que um vetor y, € co-integrado de
ordem (d,b), denotado por CI (d,b), se todos os componentes
dey, sdo integrados de ordem d (tornam-se estacionarios com
d diferencas) e se existe pelo menos um vetor a (# 0) tal que
a’y, sgjaintegrado de ordem d-b, b>0.

O caso maiscomum e usual de co-integragdo com variaveis
econdémicas é Cl (1,1). No presente artigo, essa € a relacéo
investigada. O procedimento utilizado paraaidentificacdo de
co-integracdo entre as varidveis em andlise € o de Johansen
(1991; 1995).

Ostestes estatisticos e seus respectivosva orescriticos para
verificar o nimero de eigenvalues (A,) de Tt estatisticamente
diferentes de zero sdo apresentados em Johansen (1991). O
procedimento de Johansen utiliza duas estatisticas com as se-
guintes hipoteses:

* Estatistica do traco, dada por:

k
Q =-T T In(l-1) (6l
i=r+1
em que:
A éaestimativa do eigenvalue;
T é 0 nimero de observacdes na série.

H, — Existem no maximo r vetores de co-integragao.
H_, — N&o existem no maximo r vetores de co-integragao.

» Estatistica do méaximo autovalor, dada por:

Quax Tr+1)==-TIn(1-A,,) [7]
em que:
A éaestimativa do eigenvalue;
T é 0 nimero de observacdes na série.

H,— Existem exatamente r vetores de co-integragao.
H, — Existem exatamente r+ 1 vetores de co-integracao.

3.3. Teste de causalidade

Gujarati (2004) relataque umarelagdo estatistica, por mais
forte e sugestivaque sgja, jamais pode estabel ecer umarelagcéo
causal: asidéias sobre causagdo devem vir deforadaestatistica,
enfim, de outrateoria. Dentro do arcabouco tedrico fornecido
por Ohlson (1995) e Ohlson e Juettner-Nauroth (2005), pode-
se sugerir umarelagdo causal entre o lucro e o preco da acéo,
no sentido do lucro parao preco daagdo. Paratestar esserela-
cionamento, utiliza-se neste artigo o teste de causalidade pro-
posto por Granger (1969). O conceito de causalidade de
Granger baseia-se na melhoria da variancia da previsdo oca-
sionada pela utilizag8o de umavaridvel exdgena defasada na
equagdo de regressdo, 0 que ndo € exatamente o conceito de
relacdo causal estabelecido por Ohlson (1995) e Ohlson e
Juettner-Nauroth (2005), mas pode servir como uma proxy.
Na causalidade de Granger, seavariavel y, Granger Causay,
isso significaque os valores defasados davariavel y, gjudama
prevery,. A metodol ogiabasica (paravariaveis estacionarias)
no teste de causalidade de Granger é arealizagéo das seguintes
regressdes:

Vi = Qg+ Ayt ot oyt By Xt Bix + g (8]

X = Ogt QX ot A%yt B Yttt B Y Ty [9]

Na sequéncia, realiza-se o teste F de hipdtese conjuntade
que B, = B, = B, = 0 paraambas as equagdes. Se essa hipitese
néo for rejeitada para a equagéo [8], por exemplo, significa
queavaridvel x ndo-Granger Causaavariavel y. Paravariavels
ndo-estacionarias 1(1), deve-se empregar 0 mesmo procedi-
mento, mas sobre as varidveis diferenciadas em um periodo.
Seasvariaveisforem co-integradas e desejar-se aplicar o teste
de causalidade de Granger, adiciona-se 0 termo de correcéo
de erros as equacdes [8] e[9].

4. ASPECTOS METODOLOGICOS

Neste trabal ho, adota-se ametodol ogia positivade pesquisa
em contabilidade (IUDICIBUS e LOPES, 2004). Para a in-
vestigagdo daexisténciade estacionariedade, de co-integracdo
e de causalidade das variéveis lucro por acéo (LPA) e preco
daacio (PRECO), foram sel ecionadas as agdes maisliquidas™”
das principais bol sas | atino-americanas no periodo de janeiro
de 1995 até setembro de 2005. Desses dados, foram selecio-
nadas aquel as agdes que preenchiam pelo menos oito anos de
informag&o. Assim, ndo foram consideradas naamostraasem-
presas liquidas que tinham suas agdes cotadas em bolsa por
um periodo inferior ao especificado (no Brasil, por exemplo,
aGOL S.A)). Essa selecdo foi necesséria pela caracteristica
da andlise realizada, que considera os dados de empresas no
decorrer do tempo.
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Foram coletados dados rel ativos ao lucro por agéo trimes-
tral e o prego da agdo no fechamento de cada trimestre. Os
dados foram obtidos na moeda de cada pais e deflacionados
pelos respectivos indices de inflag&o oficiais. Foram exclui-
das da amostra as empresas do mercado venezuel ano, pois os
dados continham muitasfalhas. As41 empresas que compdem
aamostra do estudo estdo relacionadas no quadro abaixo.

5. DESCRIC}AO DOS RESULTADOS
5.1. Estatisticas descritivas

Nas tabelas 1 e 2 apresentam-se as estatisticas descritivas
daamostraem andlise paraasvariaveislucro por agéo e preco
da acé&o, respectivamente. Adicionalmente, foram calculados
osindices aglomerados paracadapais paraambas asvaridveis.
Elesrepresentam um indicativo dos val ores daamostrade cada
pais. O aglomerado da média de cada pais, por exemplo, re-
presentaa média das médias das empresas analisadas no pais.
O aglomerado da mediana é a mediana das medianas e assim
por diante. Com isso, buscou-se estabelecer um valor repre-
sentativo paracadapais. Contudo, éimportante lembrar que a
comparagdo direta entre os valores de paises diferentes ndo
pode ser realizada sem levar em consideracéo ataxa de cam-
bio, visto que asinformagtes estédo namoedaoriginal de cada
pais. Na tabela 1 nota-se que o desvio-padréo do lucro por
acdo das empresas analisadas é bastante el evado quando com-
parado com a média e a mediana. Adiciona mente, 0s méaxi-
mos e minimos também demonstram a presenca de valores
bastante diferenciados a média. Essa altavariabilidade corro-
bora o ambiente econdmico do mercado latino-americano nos
ultimos dez anos.

As caracteristicas das estatisticas descritivas do prego por
acdo tém comportamento semel hante as do lucro por acéo, ou

sgja, dtavariabilidade e grande heterogeneidade entre os da-
dos, o que representaavolatilidade do mercado de capitais na
AméricaLatina. No entanto, o esperado seriaque o indice do
desvio-padréo em relagdo a média do preco das agbes fosse
maior do que esse indice para o lucro por agéo, pela caracte-
ristica de alta volatilidade do mercado de capitais. Aparente-
mente, N0 € isso 0 que acontece e a volatilidade relativa do
lucro por agdo trimestral € mais elevada do que ado preco da
acdo paraamaior parte das empresas da amostra.

Contudo, é importante lembrar que a
comparacéao direta entre os valores de
paises diferentes ndo pode ser
realizada sem levar em consideracao
a taxa de cambio...

A seguir sdo realizados os testes econométricos especifi-
cos paraidentificar a estacionariedade das séries e a existén-
cia de co-integracdo e/ou causalidade entre o lucro e o preco
das acles.

5.2. Resultados dos testes econométricos

O primeiro aspecto a ser identificado nas séries éreferente
a estacionariedade. Dependendo do comportamento da série
(estacionaria ou ndo), os préximos testes sdo conduzidos de
maneiradiferenciada. O teste utilizado paraaidentificacdo da
estacionariedade € 0 KPSS, apresentado noitem 3.1. Todos 0s
valores dos testes reportados foram realizados com as varié-
veis no nivel e incluindo o intercepto na equagéo. O método
de estimacéo espectral é o de Bartlett Kernel e o de escolhado
tamanho dasbandas € o de Newey-West. Astabelas 3 e 4 apre-
sentam os resultados encontrados pel o teste KPSS paraasva-
ridveis lucro por acdo e preco da acéo, respectivamente.

Empresas Utilizadas na Amostra

Empresa Empresa
1 Atacocha Peru 15 Andina
2 Buenaventura ~ Peru 16 Bsantander
3 Aceros Arequip  Peru 17 Cervezas
4 Minsur Peru 18 Copec
5 Backus Johnst ~ Peru 19 Credito
6 Volcan Peru 20 Endesa
1 Alfa México 21 Enersis
8 Cemex México 22 Lan Chile
9 Geo México 23 Bradesco
10  Gmexico México 24 Braskem
11  ICA México 25 Caemi
12 Telefs Mex México 26 Eletrobras
13 Televisa México 27 Gerdau
14 WalMart Mex México 28 Petrobras

Empresa

Chile 29 CSN Brasil
Chile 30 Usiminas Brasil
Chile 31 CVRD Brasil
Chile 32 Acindar Argentina
Chile 66 Aluar Argentina
Chile 34 Banco Macro Argentina
Chile €5 Capex Argentina
Chile 36 Banco Frances Argentina
Brasil 37 Molinos Rio Argentina
Brasil 38 Siderar Argentina
Brasil 39 Telecom Argentina
Brasil 40 Telefonica de Arg  Argentina
Brasil 41 TranspGas Argentina
Brasil
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Tabela 1

Estatisticas Descritivas do Lucro por Agao

Empresa Mediana Méximo Minimo Desvio—Padrdo
Atacocha Peru 0,016592 0,011735 0,095385 -0,04333 0,030273
Buenaventura Peru 0,537642 0,432706 1,975399 -1,30288 0,605411
Aceros Arequip Peru 0,022668 0,016685 0,111536 -0,04448 0,030392
Minsur Peru 0,078305 0,054072 0,530922 -0,00674 0,084057
Backus Johnst Peru 0,026213 0,02364 0,079485 -0,04686 0,024592
Volcan Peru 0,006593 0,007782 0,051313 -0,04437 0,019326
Aglomerado 0,114669 0,020163 1,975399 -1,30288 Na
Alfa México 1,607056 1,668219 6,485932 -3,16276 1,914989
Cemex México 0,312937 0,317239 3,520077 -1,5457 0,696461
Geo México 0,219303 0,21481 2,090043 -2,18717 0,492491
Gmexico México 0,317016 0,277907 10,84603 -8,06449 2,172555
ICA México -0,32339 -0,06333 7,298266 -7,66188 1,946182
Telefs Mex México 0,191002 0,174292 0,885236 -0,69455 0,216022
Televisa México 0,001839 0,001128 0,025761 -0,00608 0,004805
WalMart Mex México 0,314385 0,241858 4,694828 -4,0948 0,976075
Aglomerado 0,330019 0,228334 10,84603 -8,06449 Na
Andina Chile 14,81241 10,40549 65,16113 -26,6826 14,99791
Bsantander Chile 0,265272 0,281427 1,024197 -0,47236 0,244835
Cervezas Chile 32,43634 35,17865 108,1177 -9,17975 30,56051
Copec Chile 50,43096 46,86587 124,0106 3,036867 28,27617
Credito Chile 138,9042 116,5171 342,5585 45,85048 72,62892
Endesa Chile 2,389595 3,09983 17,89338 -11,3134 5,347586
Enersis Chile 1,283244 0,992476 11,75437 -31,2709 6,373236
Lan Chile Chile 28,11089 25,6751 98,85389 -20,3832 27,20389
Aglomerado 33,57911 18,0403 342,5585 -31,2709 Na
Bradesco Brasil 0,67695 0,640483 1,453539 0,195902 0,283979
Braskem Brasil 0,130314 0,195423 5,402443 -6,56637 1,533563
Caemi Brasil 0,012965 0,004749 0,153386 -0,09108 0,036239
Eletrobras Brasil 0,001135 0,001726 0,00817 -0,00728 0,002587
Gerdau Brasil 0,529077 0,344139 2,531334 -0,53225 0,588045
Petrobras Brasil 0,549813 0,626723 1,481116 -0,59309 0,490623
CSN Brasil 0,846701 0,491999 8,030083 -1,00824 1,467649
Usiminas Brasil 1,085341 0,665647 5,200762 -4,13316 1,757288
CVRD Brasil 0,733096 0,570835 3,048493 -0,26755 0,677781
Aglomerado 0,507266 0,491999 8,030083 -6,56637 Na
Acindar Argentina 0,039993 0,074006 2,236384 -2,68893 0,728528
Aluar Argentina 0,032551 0,060232 0,265232 -0,27009 0,140885
Banco Macro Argentina -0,19572 -0,08684 7,03018 -4,05749 1,74696
Capex Argentina 0,042001 0,154194 3,342329 -6,80956 1,28766
Banco Frances Argentina 0,030191 0,198435 1,547004 -3,52906 0,860534
Molinos Rio Argentina 0,020365 0,042526 0,598666 -0,57652 0,211758
Siderar Argentina 0,209942 0,11844 1,531696 -0,63856 0,467309
Telecom Argentina -0,06312 0,152977 1,177413 -4,48306 0,833521
Telefonica de Arg Argentina -0,03033 0,088638 0,415472 -2,78164 0,480663
TranspGas Argentina 0,075088 0,119016 0,450068 -1,26884 0,229076
Aglomerado 0,016096 0,103539 7,03018 -6,80956 Na
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Tabela 2

Estatisticas Descritivas do Preco da Acédo

Empresa Mediana Maximo Minimo Desvio—Padrao
Atacocha Peru 0,7433 0,4393 2,5931 0,1349 0,6812
Buenaventura Peru 40,2842 28,7130 105,4677 10,2864 25,7327
Aceros Arequip Peru 0,4317 0,2672 1,5425 0,1358 0,4139
Minsur Peru 2,2612 1,5417 6,3116 0,7834 1,6733
Backus Johnst Peru 1,1281 1,0322 1,9296 0,7171 0,3369
Volcan Peru 0,7986 0,9384 1,3304 0,1645 0,3904
Aglomerado 0,9853 105,4677 0,1349 Na
Alfa México 42,3994 43,9740 107,9499 7,3047 22,4626
Cemex México 22,7357 20,5783 56,3780 10,4191 8,5040
Geo México 11,6210 11,9714 33,5822 1,4997 7,3897
Gmexico México 13,2351 13,8152 26,1783 3,1993 5,9235
ICA México 10,9276 4,3846 29,6343 1,1244 10,6132
Telefs Mex México 6,9795 7,8034 11,4881 3,1932 2,5418
Televisa México 22,8859 21,2199 38,6547 12,9929 7,0796
WalMart Mex México 27,0378 25,0093 54,8844 16,4852 8,1559
Aglomerado 17,1967 107,9499 1,1244 Na
Andina Chile 895,28 846,74 1.447,99 515,64 236,61
Bsantander Chile 10,90 10,87 22,31 4,11 4,29
Cervezas Chile 1.983,30 1.907,59 2.893,47 1.104,35 500,07
Copec Chile 2.450,21 2.025,69 5.059,27 810,34 1.250,33
Credito Chile 5.369,47 3.842,87 14.936,87 1.931,33 3.513,60
Endesa Chile 282,44 263,41 522,42 157,69 79,91
Enersis Chile 177,24 192,91 304,86 51,52 75,53
Lan Chile Chile 1.204,85 803,70 4.201,00 104,05 1.027,77
Aglomerado 825,22 14.936,87 4,11 Na
Bradesco Brasil 18,3779 18,1430 53,8891 5,7581 9,8476
Braskem Brasil 9,2521 6,4535 34,4955 1,9537 7,5189
Caemi Brasil 0,5805 0,3179 3,5666 0,0375 0,7950
Eletrobras Brasil 0,0328 0,0322 0,0572 0,0151 0,0096
Gerdau Brasil 8,3784 4,7887 33,2544 0,7341 9,4321
Petrobras Brasil 12,1633 12,0083 35,9174 2,3637 7,6112
CSN Brasil 13,2096 6,9233 55,4276 2,2051 15,3616
Usiminas Brasil 14,9339 9,6640 55,9824 3,1520 14,1216
CVRD Brasil 23,6376 17,9906 85,7953 5,8964 19,9628
Aglomerado 6,9233 85,7953 0,0151 Na
Acindar Argentina 2,8075 2,5559 6,6892 0,2532 1,7574
Aluar Argentina 2,3407 1,9169 4,5262 1,1268 1,0580
Banco Macro Argentina 7,9899 4,4746 28,0270 0,4836 7,7328
Capex Argentina 7,1057 6,6459 14,0625 1,8006 3,2807
Banco Frances Argentina 11,8845 13,0424 20,8030 2,2093 5,4634
Molinos Rio Argentina 5,7540 5,5438 13,4913 2,6773 1,8464
Siderar Argentina 9,8076 7,6532 31,2894 2,6582 6,6121
Telecom Argentina 8,5660 7,8112 16,3644 0,7957 3,9987
Telefonica de Arg Argentina 4,7227 4,6802 8,5477 1,4061 1,9726
TranspGas Argentina 3,2603 3,5904 4,2108 0,6821 0,8645
Aglomerado 51120 31,2894 0,2532 Na
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Tabela 3 Tabela 4
Teste KPSS para o Lucro por Agéo Teste KPSS para o Pregco da Agcédo
. Estatistica Resultado . Estatistica Resultado
Empresa is Teste KPSS 10% ge : Empresa S Teste KPSS 10% ge :
Significancia Significancia

Atacocha Peru 0,584718 Néo-Estacionaria Atacocha Peru 0,304261 Estacionaria
Buenaventura Peru 0,823047 Né&o-Estacionaria Buenaventura Peru 0,672536 Né&o-Estacionria
Aceros Arequip  Peru 0,612268 Nao-Estaciondria Aceros Arequip  Peru 0,437136 Nao-Estaciondria
Minsur Peru 0,671861 Néo-Estacionaria Minsur Peru 0,533951 Né&o-Estacionaria
Backus Johnst ~ Peru 0,374180 Né&o-Estacionaria Backus Johnst  Peru 0,377971 Né&o-Estacionaria
Volcan Peru 0,080209 Estacionaria Volcan Peru 0,144079 Estacionaria
Alfa México 0,244596 Estacionaria Alfa México 0,293253 Estacionaria
Cemex México 0,104267 Estacionaria Cemex México 0,578901 N&o-Estacionaria
Geo México 0,453805 Né&o-Estacionaria Geo México 0,176514 Estacionaria
Gmexico México 0,188592 Estacionaria Gmexico México 0,321948 Estacionaria
ICA México 0,176640 Estacionaria ICA México 0,613305 Né&o-Estacionaria
Telefs Mex México 0,798070 Né&o-Estacionaria Telefs Mex México 0,748532 Né&o-Estacionaria
Televisa México 0,081831 Estacionaria Televisa México 0,186133 Estacionaria
WalMart Mex México 0,500000 Né&o-Estacionaria WalMart Mex México 0,680555 Né&o-Estacionaria
Andina Chile 0,365603 Né&o-Estacionaria Andina Chile 0,260509 Estacionaria
Bsantander Chile 0,070446 Estacionaria Bsantander Chile 0,644866 Né&o-Estacionaria
Cervezas Chile 0,140517 Estacionaria Cervezas Chile 0,585096 Né&o-Estaciondria
Copec Chile 0,573758 Nao-Estacionaria Copec Chile 0,597096 Nao-Estaciondria
Credito Chile 0,736957 Néo-Estacionaria Credito Chile 0,648830 Né&o-Estacionaria
Endesa Chile 0,221267 Estacionaria Endesa Chile 0,204317 Estacionaria
Enersis Chile 0,493695 Né&o-Estacionaria Enersis Chile 0,657099 Né&o-Estacionaria
Lan Chile Chile 0,432385 Néo-Estacionaria Lan Chile Chile 0,517358 Né&o-Estacionaria
Bradesco Brasil 0,795527 Né&o-Estacionaria Bradesco Brasil 0,729339 Né&o-Estacionria
Braskem Brasil 0,074009 Estacionaria Braskem Brasil 0,479701 Né&o-Estacionaria
Caemi Brasil 0,558457 Néo-Estacionaria Caemi Brasil 0,639105 Né&o-Estacionaria
Eletrobras Brasil 0,306533 Estacionaria Eletrobras Brasil 0,085964 Estacionaria
Gerdau Brasil 0,632900 Né&o-Estacionaria Gerdau Brasil 0,643750 Né&o-Estacionaria
Petrobras Brasil 0,739056 Néo-Estacionaria Petrobras Brasil 0,760014 Né&o-Estacionaria
CSN Brasil 0,329720 Estacionaria CSN Brasil 0,617211 Né&o-Estaciondria
Usiminas Brasil 0,433080 Né&o-Estacionaria Usiminas Brasil 0,464044 Né&o-Estacionaria
CVRD Brasil 0,835286 Néo-Estacionaria CVRD Brasil 0,731987 Né&o-Estacionaria
Acindar Argentina  0,164052 Estacionaria Acindar Argentina  0,116684 Estacionaria
Aluar Argentina  0,199280 Estacionaria Aluar Argentina  0,636778 Néo-Estacionria
Banco Macro Argentina  0,091068 Estacionaria Banco Macro Argentina  0,528857 N&o-Estacionaria
Capex Argentina  0,260320 Estacionaria Capex Argentina  0,607269 Nao-Estaciondria
Banco Frances  Argentina  0,230596 Estacionaria Banco Frances  Argentina  0,480408 Nao-Estacionaria
Molinos Rio Argentina  0,122241 Estacionaria Molinos Rio Argentina  0,146143 Estacionéria
Siderar Argentina  0,476746 Néo-Estacionéaria Siderar Argentina  0,468488 Néo-Estacionaria
Telecom Argentina  0,126125 Estacionaria Telecom Argentina  0,326427 Estacionria
Telefonica Argentina  0,155358 Estacionaria Telefonica Argentina  0,446041 N&o-Estacionria
TranspGas Argentina  0,270422 Estacionaria TranspGas Argentina  0,270428 Estacionaria
Valores Criticos: a= 1% 0,739 Valores Criticos: o=1% 0,739
KPSS (1992 —tabelal) a= 5% 0,463 KPSS (1992 - tabelal) o= 5% 0,463

a=10% 0,347 a=10% 0,347
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Percebe-se uma grande heterogeneidade na existéncia ou
nao de estacionariedade nas sériesdelucro. Vinte das 41 séries
sd0 ndo-estacionarias aum nivel de 10% de significancia. Se
fosse considerado um nivel de 5%, o nimero de séries ndo-
estaciondrias seriade 15. Portanto, ndo hd um comportamento
preestabel ecido dasérie delucro paraas empresas| atino-ame-
ricanas. O comportamento temporal dessa varidvel pode ser
influenciado pelo setor de atuagdo da empresa, por aspectos
macroecondmicos e pelas normas de contabilidade do paisem
que a empresa publica seu balango. E interessante notar que
apenas umadas séries de empresas argentinas apresentou ndo-
estacionariedade. Esse comportamento pode ser resultante da
contabilidade menos conservadora existente naguel e pais. Em
termos economeétricos, torna-se imprescindivel, entdo, que
sejam realizados testes de raiz unitéria/estacionariedade quan-
do a variavel lucro por acdo de empresas latino-americanas
for utilizada em regressdes que envolvam sua evolucéo no
tempo.

As séries de preco das agdes tém um comportamento mais
homogéneo do que as de lucro por agdo. Dentro do que era
esperado, amaioria das séries de preco analisadas é ndo-esta-
ciondria, corroborando o conceito de que o0s precos das acdes
seguem um passei o aleatdrio. No mercado brasileiro, que apre-
sentaamaior liquidez dos mercados em andlise, apenas uma
série foi detectada como estacionaria. Outro ponto relevante
daidentificac&o da estacionariedade ou n&o do preco e do lu-
cro paraempresas do mercado | atino-americano é aindicacéo
parafuturas pesquisas que utilizem essasvariaveisparaarea
lizag&o de regressdes. Variaveis ndo-estacionérias que sgjam
regredidas podem resultar no problema da regressdo espulria
(GRANGER e NEWBOLD, 1974).

Apbs aidentificagdo do comportamento das séries, pode-
se proceder ao teste de co-integracdo de Johansen. Conforme
detalhado na defini¢cdo de co-integracéo (item 3.2), para que
asvariaveis sejam co-integradas, é necessario que sejam inte-
gradas de mesma ordem. Assim, s80 realizados testes para o
[ucro por agéo e o prego daagéo de todas empresas quetiveram
essas duas variaveisidentificadas como ndo-estaciondrias nas
tabelas 3 e 4. As empresas sdo: Buenaventura (Peru), Aceros
Arequip (Peru), Minsur (Peru), Backus Johnst (Peru), Telefs
Mex (México), WalMart Mex (México), Copec (Chile),
Credito (Chile), Enersis (Chile), Lan Chile (Chile), Bradesco
(Brasil), Caemi (Brasil), Gerdau (Brasil), Petrobras (Brasil),
Usiminas (Brasil), CVRD (Brasil) e Siderar (Argentina). Em
todos os casos, foi considerado o modelo com intercepto e
com tendénciaestocastica. Paraaescolhadaordem do modelo,
foi dada prioridade aparcimoniae aoscritérios deinformagdo
deAkaike e Schwarz. Osresultados do teste de co-integragéo
de Johansen sdo apresentados natabela 5.

Osresultados obtidos pel os testes de co-integragdo nasva-
riaveis analisadas fornecem evidéncias de que ha relagéo de
longo prazo entre o lucro e o preco das agdes no mercado
latino-americano. A penas duas séries ndo podem ser ditas co-

integradas a um nivel de 5% de significancia. Esse resultado
ressalta aimportancia do lucro contabil naAméricaLatinae
ratifica sua relacdo com o preco das agdes, mesmo conside-
rando que existem diferencas de normas contabeis entre os
paises analisados. Considera-se, portanto, que ha um relacio-
namento de longo prazo entre o lucro e o preco das agbes das
empresas analisadas, coerentemente com o arcabouco tedrico
desenvolvido por Ohlson (1995) e Ohlson e Juettner-Nauroth
(2005). Adicionalmente, poder-se-ia especular que ha causa-
lidade no sentido do lucro para o preco®. No intuito de testar
essa hipotese, foi aplicado o teste de causalidade de Granger
nasvariaveisem estudo. Aqui foram testadastodas as empresas
daamostra, lembrando que:
 guando as variaveis sdo co-integradas, aplica-se o teste de
causalidade de Granger com ainclus&o do termo de corregéo
deerro;
 quando as varidveis ndo sdo co-integradas, mas sdo (1),
aplica-se o teste de causalidade de Granger com asvariaveis
na primeira diferencga;
e quando as varidveis sdo estacionarias, aplica-se o teste-
padréo.

O teste de causalidade de Granger
demonstra que, de maneira geral,
nem o lucro nem o prec¢o séo
variaveis explicativas adequadas
uma da outra (dentro do conceito

de causalidade de Granger).

Osresultados obtidos hos testes de causalidade de Granger
estdo condensados nastabelas 5 (paraas empresas nas quais o
lucro e o preco ndo sdo estacionarios) e 6 (para o caso de pelo
menos uma das variaveis ser estacionaria).

Os resultados encontrados permitem concluir que ha co-
integracdo, mas ndo causalidade entre asvariavei slucro e preco
analisadas. Em outras palavras, as varidveis mantém relagdo
delongo prazo, conforme previsto por Ohlson (1995), Ohlson
e Juettner-Nauroth (2005) e Ohlson e Lopes (2007), mas 0s
resultados sdo menos conclusivos no que se refere a causali-
dade entre lucros e pregos medidos no mesmo periodo.

O conceito de causalidade de Granger baseia-se namelho-
riadavarianciadaprevisdo ocasionadapelautilizagdo de uma
variavel exdgena defasada na equacdo de regressdo. O teste
de causalidade de Granger demonstra que, de maneira geral,
nem o lucro nem o preco so variaveis explicativas adequadas
umadaoutra(dentro do conceito de causalidade de Granger).
A inclusdo dasvariaveis defasadas ndo é garantiade melhoria
daprevisdo davariavel dependente.
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Tabela 5
Testes de Co-Integracéo e Causalidade para as Empresas com Lucro e Preco N&o-Estacionarios

Co-Integragdo Causalidade

Estatistica Estatistica
doTraco  do Maximo
(@ Autovalor (b)

Empresa Resultados a = 5% Causalidade P-Valor

Interpretacéo (a = 5%)

Buenaventura  Peru r=0 20016120 19,834610 1 vetor de co-integracdo (a)e (b) Lucro — Preco  0,0061  Lucro Granger Causa Preco
r<i 0,181513  0,181513 Pre¢co — Lucro  0,3215  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Aceros Arequip  Peru r=0 17,089120 17,025310 1 vetor de co-integracéo (a) e (b) Lucro — Preco  0,6592  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 0,063806  0,063806 Pre¢co — Lucro  0,5115  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Minsur Peru r=0 17528490 17,055060 1 vetor de co-integracdo (a)e (b) Lucro — Preco  0,7030  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 0473438 0,473438 Preco — Lucro  0,7448  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Backus Johnst ~ Peru r=0 23880540 19,186420 2 vetores de co-integracdo (a) e (b) Lucro — Preco  0,3050  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 4694121  4,694121 Preco — Lucro  0,0263  Preco Granger Causa Lucro
Telefs Mex México r=0 35436950 34,403690 1 vetorde co-integragdo (a)e (b) Lucro — Preco 05998  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 1,033254  1,033254 Pre¢co — Lucro  0,0909  Prego ndo-Granger Causa Lucro
WalMart Mex ~ México r=0 61759980 61,747090 1 vetor de co-integracdo (a)e (b)  Lucro — Preco  0,3644  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 0,012887  0,012887 Preco — Lucro  0,0424  Preco Granger Causa Lucro
Copec Chile r=0 12576040 12,562510 Na&o h4 co-integracéo (a) e (b) Lucro — Preco  0,56027  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 0,013534  0,013534 Preco — Lucro  0,44812  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Credito Chile r=0 2891981  16,13770 2 vetores de co-integracdo (a) e (b) Lucro — Preco  0,5766  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<l 12,7821 12,78211 Preco — Lucro  0,0045  Preco Granger Causa Lucro
Enersis Chile r=0 20545960 19,612940 1 vetor de co-integracdo (@) e (b) Lucro — Preco  0,9169  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 0,933026  0,933026 Preco - Lucro  0,8307  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Lan Chile Chile r=0 3019240 2599719 2 vetores de co-integracdo (a) e (b) Lucro — Preco  0,7615  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<i 4,19521 4,19521 Preco — Lucro  0,0553  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Bradesco Brasil r=0 22863610 20,250410 1 vetor de co-integracéo (a)e (b) Lucro — Preco  0,6871  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<l 2613194 2613194 Preco - Lucro  0,9938  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Caemi Brasil r=0 4585827  26,52608 2 vetores de co-integracdo (a) e (b) Lucro — Preco  0,1452  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<l 1933219 1933219 Preco - Lucro  0,1659  Prego ndo Granger Causa Lucro
Gerdau Brasil r=0 3381390 3247274  1vetorde co-integracdo (@) e (b) Lucro — Preco  0,5507  Lucro ndo Granger Causa Preco
r<i 1,34116 1,34116 Pre¢co — Lucro  0,0894  Preco ndo Granger Causa Lucro
Petrobras Brasil r=0 7,642670  6,483913 Né&o ha co-integragdo (a) e (b) Lucro — Preco  0,04737  Lucro Granger Causa Preco
r<i 1,158757  1,158757 Preco — Lucro  0,84428  Prego ndo-Granger Causa Lucro
Usiminas Brasil r=0 24137560 23912250 1 vetor de co-integracéo () e (b)  Lucro — Preco  0,5493  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<l 0225306  0,225306 Preco - Lucro  0,3463  Prego ndo-Granger Causa Lucro
CVRD Brasil r=0 43117080 33,815450 2 vetores de co-integracdo (a) e (b) Lucro — Preco  0,9943  Lucro ndo-Granger Causa Preco
r<l 9301631 9301631 Preco —» Lucro  0,0002  Prego Granger Causa Lucro
Siderar Argentina r=0  19,539960 19,27979 1 vetor de co-integracdo (a)e (b)  Lucro — Preco  0,0360  Lucro Granger Causa Prego
r<i 0,260170  0,26017 Pre¢co — Lucro  0,5141  Prego ndo-Granger Causa Lucro
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Tabela 6

Teste de Causalidade para as Empresas com Lucro e/ou Prego Estacionarios(

Empresa Causalidade Interpretagdo (a = 5%)
Atacocha Peru Lucro - Prego 0,10064 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pre¢o - Lucro 0,13081 Pre¢o ndo-Granger Causa Lucro
Volcan Peru Lucro - Prego 0,39453 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco — Lucro 0,04751 Preco Granger Causa Lucro
Cemex México Lucro - Preco 0,46780 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,17413 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Geo México Lucro - Prego 0,66100 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,08302 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Alfa México Lucro - Preco 0,26265 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pre¢o — Lucro 0,14402 Pre¢o ndo-Granger Causa Lucro
Gmexico México Lucro - Preco 0,27902 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,00146 Preco Granger Causa Lucro
ICA México Lucro - Preco 0,15167 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,48805 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Televisa México Lucro - Preco 0,25679 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco — Lucro 0,73600 Pre¢o ndo-Granger Causa Lucro
Andina Chile Lucro - Preco 0,85286 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Prego - Lucro 0,06812 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Bsantander Chile Lucro - Preco 0,81386 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pregco - Lucro 0,27523 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Cervezas Chile Lucro - Preco 0,49922 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,55732 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Endesa Chile Lucro - Preco 0,60071 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pre¢o — Lucro 0,23993 Pre¢o ndo-Granger Causa Lucro
Braskem Brasil Lucro - Prego 0,89859 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,80536 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Eletrobras Brasil Lucro - Preco 0,18274 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,24599 Preco ndo-Granger Causa Lucro
CSN Brasil Lucro - Preco 0,82400 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pre¢o - Lucro 0,04203 Preco Granger Causa Lucro
Acindar Argentina Lucro - Preco 0,12884 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Prego — Lucro 0,53995 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Aluar Argentina Lucro - Preco 0,39472 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pregco - Lucro 0,07382 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Banco Macro Argentina Lucro - Prego 0,12981 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pre¢o — Lucro 0,77878 Pre¢o ndo-Granger Causa Lucro
Capex Argentina Lucro - Prego 0,65612 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pre¢o — Lucro 0,85712 Preco ndo-Granger Causa Lucro
Banco Frances Argentina Lucro - Prego 0,99342 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pregco - Lucro 0,00204 Preco Granger Causa Lucro
Molinos Rio Argentina Lucro - Preco 0,23945 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Preco - Lucro 0,05995 Preco Granger Causa Lucro
Telecom Argentina Lucro - Prego 0,32356 Lucro ndo-Granger Causa Preco
Pre¢o — Lucro 0,54105 Pre¢o ndo-Granger Causa Lucro
Telefonica de Arg Argentina Lucro - Prego 0,02038 Lucro Granger Causa Prego
Pregco - Lucro 0,64443 Preco ndo-Granger Causa Lucro
TranspGas Argentina Lucro - Prego 0,00047 Lucro Granger Causa Prego
Pregco - Lucro 0,46326 Preco ndo-Granger Causa Lucro

* Considerando que a periodicidade do lucro é trimestral, realizaram-se testes com 1, 2 e 3 defasagens. N&o houve alterac@o nas conclusdes para essas trés
diferentes especificacdes do teste. Os valores reportados na tabela referem-se ao teste com 2 defasagens.
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Na verdade, quando hé relacéo de causalidade, normal-
mente € do prego para o lucro. S&o nove as situagdes em que
ha esse sentido de causalidade, contra cinco situagdes em que
o lucro Granger Causa o prego. As evidéncias encontradas es-
téo de acordo com o conceito detimelinessdo resultado (BALL,
KOTHARI e ROBIN, 2000; COLLINS et al., 1994; BEAVER,
LAMBERT e MORSE, 1980). Kothari (2001, p.118) relata que:
 “Como asregrasde mensuracdo do lucro contabil enfatizam

0 reconhecimento das receitas baseadas na ocorréncia da
transacdo, quando se considera o foco do mercado de agdes
nas receitas futuras e presentes, a falta de oportunidade do
lucro ndo é surpreendente’”.

...as evidéncias demonstram que,
de maneira geral, para o0 mercado
latino-americano nao é adequado
estabelecer uma relagédo de
causalidade de Granger do lucro
contabil para o preco das acdes,
apesar de essas duas variaveis
terem um relacionamento estavel

de longo prazo.

Em outras palavras, o preco das agdes anteci pa-se ao lucro
contabil no reconhecimento de novas informagdes. Portanto,
as evidéncias demonstram que, de maneira geral, parao mer-
cado latino-americano n&o é adequado estabel ecer umarelagcéo
de causalidade de Granger do lucro contébil para o preco das
acOes, apesar de essas duas variavei sterem um relacionamento
estavel delongo prazo. Pesquisas futuras podem investigar a
relacdo entre 0s precos correntes e a estrutura temporal dos
lucros, conforme discutido em Ohlson e Lopes (2007).

Adicionalmente, considerando as caracteristicas das vari-
aveisdos paises analisados, destaca-se aArgentina. A estacio-
nariedade do lucro por agdo argentino pode ter relac&o direta
com as normas de contabilidade menos conservadoras desse
pai's quando comparadas ao restante daAmérical atina. Pelas
normas de contabilidade argentinas, os estoques, por exemplo,
s80 avaliados pelo custo de reposicéo ou pelo valor de reali-
zagdo, diferentemente do custo histérico como no Brasil. Ainda
com referéncia aos estoques, as empresas argentinas podem
utilizar o método “ tltimo que entra, primeiro que sai” (UEPS),
ndo permitido, por exemplo, no Brasil. Outro aspecto bastan-
te interessante € a Argentina também ser o pais em que hd a
maior incidéncia de relagdo de causalidade do lucro para o
preco na amostra analisada, o que pode ser indicativo, nova-
mente, de umacontabilidade menos conservadorae quereflete
mais adequada e oportunamente as informagdes para o mer-

cado. Costa, Costa e Lopes (2006) analisam o conservadoris-
mo contabil em paises daAméricado Sul (Argentina, Brasil,
Coldmbia, Peru e Venezuela) e relatam que o R? encontrado
naregressao que testa o conservadorismo é maior naArgenti-
na. Nesse contexto, torna-se interessante a realizagéo de es-
tudos mai's especificos investigando a oportunidade e o con-
servadorismo da contabilidade argentina e arelevanciadessas
informagBes para o mercado de capitais em comparagdo a ou-
tros mercados emergentes.

6. CONSIDERACOES FINAIS

No estudo aqui relatado, analisou-se arelagdo entreo lucro
contabil e o preco das agBes no mercado latino-americano.
Paraisso, aplicaram-se testes economeétricos de estacionarie-
dade (KPSS), co-integracéo (Johansen) e causalidade (Gran-
ger). Asevidéncias apontam que existe um relacionamento de
longo prazo entre o lucro e os precos das acBes para a maior
parte das empresas analisadas. Esses resultados sdo consis-
tentes com os modelos apresentados por Ohlson (1995) e
Ohlson e Juettner-Nauroth (2005), que relacionam o preco de
umaag&o com o lucro da empresa.

Contudo, n&o se pode estabelecer uma relagcdo de causa
¢&o (de acordo com o conceito de causalidade de Granger) en-
treessasduasvaridve's. Esse resultado pode ser explicado pe-
lafalta de oportunidade do lucro contabil, conforme relatado
por Ball, Kotari e Robin (2000), Collinset al. (1994) e Beaver,
Lambert eMorse (1980). Costa, Costae L opes (2006) mostram
evidéncias de que o lucro contabil dos paises daAméricado
Sul é conservador, o que corroboraas evidéncias encontradas
de que quando ha relacdo de causalidade de Granger entre
preco e lucro, normalmente ela ocorre do preco parao lucro e
ndo o contrario, como seria o intuitivamente esperado. S&o
nove situacGes em que ha esse sentido de causalidade, contra
cinco situagcdes em que o lucro Granger causa o preco. Entre-
tanto, em 27 situagdes ndo ha sentido de causalidade, o que
demonstra o baixo poder de melhoriadavarianciadaprevisdo
com ainclusdo de uma das varidveis em andlise como uma
variavel exdgena defasada na equacdo de regresséo.

Outro ponto identificado € a percepgdo da maior volatili-
daderelativamente amédiado lucro por agdo em comparagéo
ao preco da agéo, cujos motivos podem ser objeto de estudos
futuros. Adicionalmente, os resultados indicam que o lucro
apurado pela contabilidade argentina, que possui uma carac-
teristicamenos ortodoxado que ade outros paisesdaAmérica
Latina, tem maior relacdo causal com o prego da acdo do que
os lucros dos outros paises da regi&o. Estudos futuros podem
investigar em profundidade os determinantes do comporta-
mento econométrico das séries de lucro e prego de maneiraa
identificar as caracteristicas (pais, controle acionério, setor,
tamanho da empresa, grau de alavancagem etc.) determinan-
tes para 0 comportamento dos dados. ¢
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Long term relationship and causality between earnings and stock prices: Latin America

evidences

This paper analysesif there islong term relationship and causality between accounting earnings and stock prices of
Latin American firms. Cointegration tests are used in the same approach as Campbell e Shiller (1987) that investigated
present value model s based on rational expectationsfor the equity and bond markets. Essentially, if thevariablesare
cointegrated, they havealong run relationship. Thisrelation has been extensively studied for macroeconomic variables,
but few works explorethisissuefor accounting and financial variablesin emerging markets. Additionally the Granger
causality between accounting earnings and stock prices are analyzed. Evidences points out that earnings and prices
do have a long run relationship. However a causation relation can not be established for those variables. These
findings can be explained by earnings timeliness (specialy in Code Law countries) related by Ball, Kothari and
Robin (2000), Collinset al. (1994) and Beaver, Lambert and Morse (1980). Additionally the evidencesindicate that
Argentine accounting earnings, that have less orthodox features than other Latin American countries, are typically
stationary and have a higher degree of causality relation with stock prices than other Latin American countries
accounting earnings.

Uniterms: capital markets and accounting, Granger causality, cointegration, international accounting, Latin America.
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RELAGAO DE LONGO PRAZO E CAUSALIDADE ENTRE O LUCRO CONTABIL E O PRECO DAS AGOES: EVIDENCIAS DO MERCADO LATINO-AMERICANO

Relacion de largo plazo y causalidad entre el beneficio contable y el precio de las acciones:
evidencias del mercado latinoamericano

Enlalineadeinvestigacion delarelevanciadelainformacion contabl e paramercados de capital es de paises emergentes,
se analiza en el presente articulo si existe relacion de largo plazo y de causalidad entre el beneficio contable y el
precio delas acciones de empresas de L atinoamérica. Paraello, se utilizan tests de cointegracion. En esencia, si estan
cointegradas, las variables mantienen unarelacién delargo plazo. Estetipo de relacion hasido ampliamente estudiado
entre las variables macroeconémicas, pero es poco analizado especificamente para variables contablesy financieras
en mercados emergentes. Complementariamente al test de cointegracion, se analizalacausalidad de Granger entre el
beneficio y el precio de las acciones. Las evidencias sefidlan la existencia de una relacion de largo plazo entre el
beneficio y los precios de las acciones. Sin embargo, no se puede establecer unarelacién de dependencia entre esas
dos variables. Asimismo, los resultados muestran que el beneficio apurado por la contabilidad de Argentina, que
tiene una caracteristica menos ortodoxa que la de los otros paises | atinoamericanos, presenta un comportamiento
mas tipicamente estacionario y mayor relacion causal con el precio de la accion en comparacion con los beneficios
de aquellos paises.

RESUMEN

Palabras clave: contabilidad y mercados de capitales, causalidad de Granger, cointegracion,
contabilidad internacional, L atinoamérica.
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