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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo verificar a eficiéncia de indicadores financeiros e de
mercado para a previsao do retorno das agdes do Ibovespa. Foram testados 16 fatores de retorno
(caracteristicas individuais das agdes) ex-ante, referentes a mensuragdo de cinco familias de
diferentes caracteristicas dos ativos: risco, liquidez, “barateamento”, rentabilidade e
desempenho passado. Foram testados ao total 22 modelos, combinando as varidveis em sua
totalidade, em familias e isoladamente. Somente sao utilizados os ativos presentes no Ibovespa
na época da predicdo, evitando o viés de sobrevivéncia da amostra. Os resultados indicam R?
de 0,73 com significancia acima de 99% para a capacidade preditiva do modelo utilizando a
combinagdo das 16 varidveis. Ha evidéncias de grande relevancia das variaveis de
“barateamento” para o potencial de predicdo dos ativos. Os resultados apontam para melhora
gradativa da eficiéncia de previsao do modelo, sugerindo que a taxa de sucesso ndo ¢ fungdo de
um periodo especifico. O presente trabalho aponta para a auséncia de correlagdo positiva entre
risco e retorno das carteiras de investimentos originadas pelo modelo, corroborando a
ineficiéncia do mercado de agdes brasileiro. Por fim, as unicas varidveis que apresentaram
capacidade preditiva significativa quando utilizadas isoladamente foram lucro/preco e valor de
mercado, apresentando R? de 0,50 e 0,46, respectivamente.
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Abstract

The present work aims to verify the efficiency of market and financial indicators for predicting
the Ibovespa’s stocks return. Sixteen factors of return (individual stocks characteristics) ex ante
were tested, related to 5 families of different stocks characteristics: risk, liquidity, “cheapness”,
profitability and past returns. A total of 22 models were tested, combining the variables in their
totality, in families and used in isolation. Only stocks listed in Ibovespa index at the period of
prediction were used, avoiding the sample survival bias. The results shows R? of 0,73 with
significance above 99% for the predictability capacity of the model using the combination of
the 16 variables. There is evidence of great relevance for the “cheapness” family in predicting
stocks returns. The results points to a gradual improvement of the efficiency of the model,
suggesting that the success rate is not a function of a specific period. The present work points
to the absence of positive correlation between risk and return of the portfolio’s originated by
the model, confirming the inefficiency of Brazilian stock market. At last, the only variables
which presented significant predictability capacity when used in isolation were earnings/price
and market value, presenting R? of 0,50 and 0,46, respectively.

Key-words: Efficient Markets; Predictability, Factors of Return.

1 Introducio

Em meio as diversas variaveis consideradas relevantes para a determinagdo do prego
dos ativos no mercado financeiro, diferentes métodos e pressupostos surgiram para elaborar e
compreender estratégias de investimentos. As discrepancias das estratégias de investimentos
remontam a entendimentos divergentes sobre pressupostos basicos do comportamento do
mercado financeiro, como € o caso das premissas referentes a Hipdtese de Mercados Eficientes
(HME) sugeridos por Fama (1970, 1991).

Segundo Armstrong et al (2012), o mercado de ag¢des pode ser considerado um ambiente
em que os ativos sdo precificados com rapidez e de forma eficiente. O que sobressai no mercado
de ag¢des ¢ um preco considerado justo, embutindo todas as informagdes existentes, conhecidas
ou desconhecidas pelo publico em geral. Desta forma, a obtengdo de maiores retornos sobre os
investimentos incorre, necessariamente, em maiores exposig¢oes a riscos. A mensuragao do risco
se torna um aspecto primordial para a compreensao do comportamento dos ativos financeiros.

Abrangendo outra linha de pensamento sobre investimentos, Basu e Forbes (2013)
alegam que o mercado de agdes ¢ um ambiente em que existem falhas na precificagdo dos
ativos. E possivel identificar ativos sobrevalorizados ou subvalorizados, permitindo aos
investidores a compra de ativos “baratos” e a venda de ativos “caros”, gerando oportunidades
de investimentos ou desinvestimentos que oferecem excedentes de retornos sem necessidade
de exposi¢des proporcionais ao risco. Partindo deste pressuposto, os precos dos ativos
negociados na bolsa de valores ndo refletem, necessariamente, o seu valor justo. Como “preco
justo” deve ser entendido como o “preco correto” dos ativos, o que corresponde ao fato do preco
dos ativos no mercado acionario embutirem todas as informagdes conhecidas, de modo a nao
proporcionar “almoco gratis”, ou seja, excedentes de retornos ndo sao obtidos sem a correta e
justa propor¢do adicional ao risco de insucesso. O pressuposto de que os mercados ndo
apresentam, necessariamente, o “preco correto”, se justifica geralmente por conta dos fatores
emocionais e cognitivos que levam os investidores a decidirem a partir de elementos imediatos
e presentes nas negociacoes, mas que nao o fazem obedecendo a uma racionalidade pura. Os
que alegam a existéncia de ineficiéncia do mercado acionario, geralmente o comparam com um
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“emotivo”, capaz de momentos de depressao ou otimismos em excessos, o qual ¢ refletido em
precos excessivamente baixos ou excessivamente altos, de modo a permitir a determinados
investidores a obtengdo dos excessos de retorno sem a contraparte no risco (GRAHAM, 2007).

Comparativamente aos mercados desenvolvidos, as economias em desenvolvimento
possuem mercados financeiros com caracteristicas particulares, com menor volume de
transacdo, menores quantidades de ativos, maiores exposi¢cdes a choques de confianca e
econdmicas. Pesquisas t€ém chegado a conclusdes também discrepantes no que concerne o
comportamento destes mercados. Em determinados paises, o mercado de agdes tem apresentado
capacidade preditiva significativa (HSU; HSU; KUAN, 2010; GROOT; PANG; SWINKELS,
2012), enquanto em outros, determinadas caracteristicas relevantes para a determinacdo de
retorno, inclusive em mercados desenvolvidos, ndo sdo verificaveis. (SHYNKEVICH, 2012;
YU et al, 2013; SAKR et al, 2014).

Procurando verificar a capacidade preditiva do mercado de acdes, Haugen e Baker
(1996) utilizam informagdes individuais das acdes (fatores de retorno) para projecao dos
retornos, e encontram alta eficiéncia do modelo para os mercados dos EUA, Alemanha, Franga,
Inglaterra e Japao. Rostagno, Kloeckner e Becker (2004) replicam o teste no Brasil,
encontrando relevancia do modelo durante os anos de 2000 a 2002. Haugen (2000) confronta a
capacidade preditiva de 3 diferentes teoricos: 1) fatores de retorno; 2) variaveis economicas
relacionadas ao modelo APT (ROSS, 1976); e 3) variavel de elasticidade ao retorno mercado,
relacionada ao modelo CAPM (SHARPE, 1964; LINTNER, 1965), e encontra que o primeiro
possui capacidade preditiva muito superior aos demais.

Frente ao que foi exposto, o presente trabalho pretende responder a seguinte pergunta:
qual a eficiéncia da capacidade preditiva de um modelo utilizando fatores de retorno para a
previsdo do retorno de agdes presentes no Ibovespa? O objetivo central € verificar a capacidade
preditiva de modelos que incluem varidveis financeiras e de mercado, referente as informagdes
individuais das agdes, em determinar aquelas que oferecerdo maior € menor retorno para o meés
seguinte. Enquanto trabalhos sobre riscos (SHARPE, 1964) e aspectos externos (ROSS, 1976)
podem oferecer potencial para a influéncia dos retornos nominais dos ativos, o presente estudo
recai seu foco na verificacao das caracteristicas individuais dos ativos (HAUGEN, 1996) para
a verificagdo dos retornos relativos, i.e. a diferenga entre os ativos que obterdo maior ou menor
retorno. O trabalho possui implicagdes tedricas na validacdo da Hipdtese de Mercados
Eficientes (FAMA, 1991) na sua forma fraca no Brasil, bem como sobre o potencial preditivo
de fatores de retorno no Brasil. No campo empirico, possui implicagdes para os investidores
que se dispoe a escolha seletiva de agdes.

Para avangar no entendimento da utilizagdo de fatores de retorno para predicdo do
comportamento das a¢des no mercado brasileiro, o presente trabalho apresenta as seguintes
contribuigdes em relagdo ao trabalho original de Haugen e Baker (1996) e sua replicagdo no
mercado brasileiro (ROSTAGNO, KLOECKNER & BECKER, 2004): a) nao sdo utilizadas
variaveis ad hoc, sendo estas selecionadas a partir da literatura, incluindo aquelas que Haugen
e Baker (1996) consideram importantes para o mercado americano entre a década de 80 e 90;
b) a amostra respeita a composicado mensal do Ibovespa, evitando o viés de sobrevivéncia e
ativos iliquidos, devido ao fato da selecao de ativos sobreviventes e iliquidos apresentarem
resultados discrepantes em relacdo as amostras que ndo apresentam tais vieses (TU; ZHOU,
2009); c) utilizagao de acdes bancarias, por serem de grande relevancia para a composi¢ao do
principal benchmark do mercado de agdes brasileiro, o Ibovespa; d) utilizagdo de uma janela
amostral que contempla fases altas (janeiro de 2003 a maio de 2008), de crise (maio de 2008 a
dezembro de 2009) e de instabilidade (2010 a 2013) do mercado de agdes brasileiro; €) sdao
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feitos testes preditivos com 22 diferentes modelos a fim de comparar a eficiéncia preditiva entre
modelos multifatoriais e de variaveis isoladas.

A amostra foi composta das agdes que estiveram presentes no indice Ibovespa entre os
anos de 2003 e 2013. Ao total, foram testados 22 modelos, agrupando as varidveis em sua
totalidade, em familias (risco, liquidez “barateamento”, rentabilidade e desempenho passado) e
utilizadas isoladamente. As familias sdo resultantes do agrupamento das variaveis de acordo
com o tipo de informagdes que, conceitualmente, se destinam a mensurar. Posteriormente, por
meio da estimativa do payoff e da exposicdo das a¢des a cada fator de retorno em ¢-/, sdo
projetados os retornos dos ativos para o més ¢. Posteriormente as agdes sao agrupadas em decis
e a oscilac@o das carteiras para o més projetado ¢ verificada na bolsa de valores.

O presente artigo apresenta-se estruturado nas seguintes se¢des: introdugao, referencial
teorico-empirico, abordagem metodologica; apresentacdo e analise dos dados; por fim as
consideragdes finais.

2 Referencial Teorico-Empirico

A presente se¢do tem como objetivo central sustentar, a partir da literatura, o trabalho
apresentado nesta pesquisa. Para tanto, cabe apresentar os trabalhos de Fama (1970, 1991) que
propdem trés hipdteses para verificar a eficiéncia de um mercado (Hipotese de Mercados
Eficientes ou HME):

a. A fraca (1970) ou testes de previsibilidade de retorno (1991): ndo € possivel
prever o retorno futuro dos precos através da analise das informagdes passadas;

b.  Asemiforte (1970) ou estudo de evento (1991): os pregos dos titulos se ajustam
quase imediatamente as informacgdes significativas (divulgacdo de lucros das
companbhias, distribui¢ao de dividendos, fusdes, etc.).

C. A forte (1970) ou testes para informagao privada (1991): mesmo individuos com
informagdes privilegiadas ndo sdo capazes de obter retornos consistentes acima da
média do mercado no longo prazo.

A premissa basica da HME nao se trata de que os investidores sdao individuos puramente
racionais, mas que os vieses cognitivos ¢ emocionais (POMPIAN, 2012) sdo aleatorios, ndo
identificaveis, e desta forma suas for¢cas no mercado acabam por se anular. O que se sobressai
na precificacdo dos ativos € um preco racional, refletindo todas as informagdes pertinentes para
a determinagdo do prego dos ativos.

Para investidores e académicos que supdem a eficiéncia do mercado, o fator mais
relevante para a determinacdo do retorno de um portfolio de investimentos ¢ o risco. Maiores
retornos sempre sdo acompanhados por maior exposi¢cao aos riscos (MARKOWITZ, 1952).
Essa visdo de construcdo de portfolio de acdes, no entanto, tem sido confrontada
(DAMODARAM, 2006). Ao questionar a sobreposi¢do da racionalidade na precificagdo dos
ativos, também se dissocia a transferéncia aos investidores a propor¢do adequada de retornos
como fun¢do de exposi¢do ao risco. Em um ambiente de negociagdes com certo grau de
ineficiéncia, seria possivel a construcdo de portfolios de ativos com maiores retornos sem,
necessariamente, aumento na exposi¢do a riscos. O grau de ineficiéncia estd diretamente
relacionado a auséncia de correlagio positiva entre retornos e riscos. A medida que determinado
mercado permite investidores selecionarem ativos que possam proporcionar excedentes de
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retornos sem uma contraparte ao risco, aumenta o grau de ineficiéncia deste mercado (FAMA;
FRENCH, 1970, 1991).

Questionando a relagdo entre risco e retorno, Tu e Zhou (2009) realizam um estudo
empirico concluindo que o modelo de Markowitz (1952) ndo € capaz de criar um portfolio que
realmente se comporte da maneira como prevista. O portfolio 6timo de menor risco em relagao
ao retorno pelo modelo se adequa aos comportamentos passados analisados, mas ndo responde
adequadamente ao comportamento futuro das carteiras. Segundo Tu e Zhou (2009), a regra de
portfolio estimada por Markowitz (1952) ndo somente tem desempenho pior do que a regra
ingénua de investimentos 1/N, como perde dinheiro em uma base ajustada a risco em diversos
grupos de informagdes reais. O trabalho de DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009) corroboram
esta afirmacao.

Aprofundando a pesquisa na relagdo de risco e retorno, Vliet, Blitz e Grient (2011)
chegaram a resultados que explicitam desajustes na correlacao positiva de risco e retorno.
Através de uma andlise de diversos periodos e amostras, os autores concluiram que a correlagao
entre o risco e o retorno ¢, normalmente, negativa ou neutra. Os autores analisaram diversos
estudos que apresentaram evidéncias contrarias, e concluem que as associagdes positivas entre
risco e retorno sao devidas a presenca do “viés de sobrevivéncia” da amostra, resultando em
informagoes enviesadas pelo “sucesso”.

A possibilidade de predi¢do do retorno dos ativos pelo comportamento passado dos
ativos também contesta frontalmente com a HME. DeBondt e Thaler (1985) analisam janelas
de retorno passado acima de 1 ano, e concluiram que entre o periodo de janeiro de 1933 e
dezembro de 1980, sistematicamente os ativos que tiveram pior desempenho passado geraram
melhores retornos futuros. Jegadeesh e Titman (1993) realizaram um estudo similar entre o
periodo de 1965 e 1989, porém avaliando o efeito de retornos anteriores a de 1 ano. Os autores
constataram que em janelas até 1 ano de andlise de retorno existe um movimento dos precos a
favor do movimento inicial. Em andlises acima de 1 ano, o movimento dos precos tende a ser
contrario ao movimento anterior, corroborando as conclusdes de DeBondt e Thaler (1985).
Estes efeitos de anormalidade dos retornos futuros a partir do retorno passado ficaram
conhecidos como efeito momentum

Além do retorno passado, a relacao prego/lucro tem sido bastante amplamente utilizada
para o entendimento do comportamento das a¢des. Segundo Basu (1977), empresas que
possuem menor relacao de prego/lucro (P/L) possuem melhores retornos tanto absolutos quanto
ajustados pelo seu risco. Seus estudos sdo realizados entre 1956 e 1969 com 500 agdes
americanas. Segundo o autor, o retorno anual das agdes decresce a medida que vao se tornando
mais “caras” em relagdo ao seu lucro anual. Damodaran (2006) corrobora com os achados,
alegando que as agdes de menor relacdo P/L tiveram melhor performance no mercado
americano, sistematicamente, entre os anos de 1952 a 2001. O autor acrescenta que agdes com
valores mais baixos para os indicadores prego/valor patrimonial e prego/receita também
mantiveram, para o mesmo periodo, consisténcia de retornos mais altos, ja ajustados ao risco.

Graham (2007) compara o retorno de duas carteiras compostas anualmente com agdes
do DJIA (indice Dow Jones), utilizando como critério a razdo P/L, entre os anos de 1937 e 1969.
Durante este periodo, a carteira com P/L mais baixo obteve retornos menores que o indice DJIA
em 3 anos, retornos equivalentes ao do indice em 6 anos, e um desempenho claramente superior
em 25 anos. Ja a carteira com o P/L mais alto obteve retornos sistematicamente menores do que
o indice.
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Jaffe, Keim e Westerfield (1989), Damodaram (2006) acrescentam que o tamanho da
empresa também ¢€ relevante para o comportamento do preco das a¢des. Incorporando os efeitos
de tamanho para as métricas de risco, Fama e French (1993) propde um modelo de risco
ampliado, procurando explicar com maior acuracia os desajustes das métricas classicas de risco,
acrescentando 2 varidveis: valor de mercado (SMB) e patriménio liquido/pre¢o (HML). Carhart
(1997) acrescenta um quarto fator ao modelo de Fama e French (1993), fundamentado nos
achados empiricos de Jeegadesh e Titman (1993), sugerindo de que os retornos passados
adicionam capacidade explicativa aos modelos de risco. Fama e French (2012) atestam que a
adicao do quarto fator de Carhart (1997) aumenta a eficiéncia da métrica de risco dos ativos
analisados. Para Fama e French (1993, 2012) e Carhart (1997) alegam que retorno e risco estdo
positivamente correlacionados, e casos contrarios sdao devidos as falhas nos modelos de
mensuracao dos riscos.

Haugen e Baker (1996) atestam que a eficiéncia de previsao de retornos das agdes esta
relacionada a utilizagdo de um modelo multifatorial que considera métricas de diferentes
caracteristicas individuais dos ativos: os fatores de retornos. Os autores realizaram um amplo
estudo para a previsao de retorno de agdes nos EUA, Alemanha, Japao, Franca e Inglaterra. A
partir de uma selegdo ad hoc de 45 (quarenta e cinco) diferentes variaveis, os autores selecionam
as mais significativas para a predi¢do do retorno dos ativos. Os fatores de retorno que
apresentaram maior capacidade preditiva podem ser listados nesta ordem de importancia:
excesso de retorno de um més em relagao ao indice de agdes; excesso de retorno de doze meses
em relacdo ao indice de agdes; a relagdo volume negociado/valor de mercado; o excesso de
retorno de dois meses em relacdo ao indice de acdes; a relagdo lucro/prego; retorno sobre
patrimonio liquido; a relagdo patrimoénio liquido/prego; a tendéncia do volume de negociacao;
o excesso de retorno de 6 meses em relagdo ao indice de acdes; a relacdo fluxo de caixa/preco;
variacao do fluxo de caixa/preco.

Os resultados do trabalho de Haugen e Baker (1996) apontam para uma grande
acuracia do modelo, apresentando R? superior a 0,9 entre a média de retorno anual das carteiras
e a classificacdo pelo modelo. Segundo os autores, ¢ o conjunto de fatores que permite a alta
previsibilidade dos retornos relativos. Os resultados do trabalho apontam para correlacao
negativa entre retorno e risco dos portfolios, constatando que “a expectativa de prémio pago
para a volatilidade de retorno ¢ negativo” (Haugen e Baker, 1996, p, 423). Segundo os autores,
acdes de menor risco possuem maiores retornos, e vice-versa, sendo risco e retorno
negativamente correlacionados. Posteriormente, Haugen e Baker (2012) confirmam suas
descobertas realizando um estudo ao de diversos locais do globo e nos mais variados recortes
temporais, constatando que os ativos que apresentaram melhores retornos foram aqueles que
apresentaram menor volatilidade.

Seguindo os passos de Haugen e Baker (1996), Rostagno, Kloeckner e Becker (2004)
realizaram um estudo entre os anos de 2000 e 2002 para a verificagdo da capacidade preditiva
de um modelo de fatores de retorno no mercado brasileiro. Os resultados corroboram a
eficiéncia preditiva do modelo. Ainda para verificar a superioridade preditiva dos fatores de
retorno, Haugen (2000) compara a capacidade preditiva de 3 modelos diferentes: 1) fatores de
retorno, 2) APT (arbitrage price theory)(ROSS, 1976) e 3) CAPM (capital asset pricing model)
(SHARPE, 1964; LINTNER, 1965), e constata que o modelo de fatores de retorno é
amplamente superior na capacidade preditiva em relagdo aos outros 2 modelos. Para 0 mercado
brasileiro, Rostagno (2003) realiza a comparago entre os modelos de fatores de retorno e o
modelo APT, apontando, como ocorreu no trabalho de Haugen (2000), a superioridade preditiva
do modelo de fatores de retorno.
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E importante ressaltar que muitas caracteristicas de mercado podem ser alteradas ao
longo do tempo e localizacdo geografica, modificando a relevancia de determinados fatores
para a determinacdo do retorno das agdes. A utilizagédo de fatores de retorno para a previsao dos
retornos das acOes tem como inten¢do a busca por um instrumento seletivo de escolha de
investimentos e desinvestimentos para as agdes, levando em consideragdo as caracteristicas
particulares dos ativos. Propondo como avanco & utilizacdo de varidveis isoladas e com
orientacdo Unica para a escolha seletiva de investimentos em acgdes, a técnica utilizada por
Haugen e Baker (1996) possui a caracteristica de utilizar o proprio comportamento do mercado
como ferramenta para obtencéo das estimativas futuras de retorno. A possibilidade de encontrar,
a partir do comportamento passado, uma técnica que permita a previsibilidade das a¢Ges, torna
a técnica sugerida por Haugen e Baker (1996) suscetivel a possiveis ajustes nas predilecdes dos
investidores. Outra diferenca atribuida aos fatores de retorno é a possibilidade de utilizag&o de
um conjunto relativamente extenso de variaveis como ferramenta para previsao dos retornos
dos ativos. A busca por uma explicacdo das razdes de funcionamento de algumas informacoes
isoladas passa a ser substituida pelo entendimento que é o conjunto composto de variaveis que
permite o ajuste das previsoes. Diante deste desafiador ambiente de modelos de retorno e teorias
de investimentos, na seguinte secdo € apresentada a metodologia utilizada para o0 modelo de
previsdo que objetivou este artigo.

3 Abordagem Metodologica
Populagdo, amostra e base de dados

A presente pesquisa se caracteriza por ser quantitativa e longitudinal. A populacdo ¢
formada pelos ativos listados na BM&FBovespa. A amostra ¢ definida e ndo probabilistica,
composta pelos ativos que participaram do indice Ibovespa entre janeiro de 2003 e dezembro
2013, nos meses em que estes estavam presentes na composicao do indice.

Para o periodo, 144 diferentes codigos de ativos pertenceram ao Ibovespa. Devido a
processos de mudangas de nome, fusdes ou aquisi¢des, houve alteragdes de 22 codigos, de
forma que todas as a¢des que passaram pelo Ibovespa no periodo sdo representadas pelo coédigo
de 122 ativos. Os codigos foram considerados na amostra somente nos meses em participaram
do indice Ibovespa. Esta formalidade metodoldgica na composi¢do da amostra incorre em dois
efeitos: 1) evita-se a utilizacdo de ativos iliquidos, caracterizados por estarem expostos a
grandes oscilagcdes sem, necessariamente, envolvimento de grandes volumes financeiros; 2)
evita-se o “viés de sobrevivéncia”, utilizando na amostra somente ativos considerados
importantes na data de referéncia. Desta forma, se analisa o passado como ele se mostrava para
os investidores na época.

A utilizacao dos ativos que estiveram presentes no indice Ibovespa ¢ relevante por
diferenciar dos trabalhos de Haugen e Baker (1996) e Rostagno, Kloeckner e Becker (2004),
visto que os autores utilizaram ativos sobreviventes no periodo, enviesando a amostra. A
utilizacdo de amostras com viés de sobrevivéncia apresenta resultados em que os retornos
positivos prevalecem, por desconsiderar uma série de ativos que foram retirados da base da
amostra, ou seja, ndo sobreviveram ao periodo completo. Por conta da utilizagdo de ativos
sobreviventes, o viés de sobrevivéncia na amostra resulta em relagdes causais distorcidas,
favorecendo os retornos positivos, entre as informagdes das agdes em -/ e os retornos dos
ativos em ¢ (TU; ZHOU, 2009; VIET; BLITZ; GRIENT, 2011). Esta configuragdo da amostra
também resulta na obtencdo da capacidade preditiva de um modelo testado em agdes que
possuem ampla cobertura dos agentes econdmicos. Segundo Damodaran (2006), estes ativos
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possuem maior tendéncia de correcdo das distor¢des de precos e maior eficiéncia na
precificagdo das informagdes.

Os dados foram coletados no Sistema Economatica, resultando em 8.896 linhas de
informacdes bruta, e 8.115 linhas apos filtragem. Os dados foram dispostos em formato cross
section ¢ a periodicidade das informagdes ¢ mensal. Ao total, fizeram parte da amostra 136
acoes. O Ibovespa iniciou janeiro de 2003 com 54 ativos e terminou dezembro de 2013 com 72
ativos em sua composic¢ao. Foram utilizados na amostra todos os ativos do indice para os meses
da previsdo (z), tal método teve como intencdo a simulacdo das condi¢des do investidor nas
datas ¢. Acodes preferenciais e ordindrias de uma mesma empresa que estavam presentes no
indice na mesma data foram tratadas de forma independente, como os demais ativos. A selecao
dos 16 fatores de retorno foi fundamentada nos trabalhos de Haugen e Baker (1996) e Haugen
(2000), bem como na relevancia de determinadas variaveis dentro da literatura de finangas.
Haugen e Baker (1996) e Haugen (2000) listam 11 fatores de retorno como sendo aqueles de
maior capacidade preditiva para o mercado de agdes americano. Devido a auséncia das
informacoes referentes ao fluxo de caixa das empresas no Sistema Economatica, ndo foram
utilizados dois fatores de retorno considerados relevantes pelos autores: a relacdo fluxo de
caixa/preco ¢ a tendéncia do fluxo de caixa. Os outros 9 fatores de retorno utilizados nesta
pesquisa sao:

. a relagdo retorno/patriménio liquido (ROE);
. a relacdo lucro/preco;

. arelagdo patriménio liquido/preco;

. a relacdo volume de negociacdo/preco;

. tendéncia do volume de negociagéo;

. excesso de retorno de 1 més;

. excesso de retorno de 2 meses;

. excesso de retorno de 6 meses;

© 0O N OO O A W DN P

. excesso de retorno de 12 meses.

Além destas 9 variaveis, outros 7 fatores de retorno foram utilizados para a construcao
do modelo. Estas variaveis sao relevantes dentro dos estudos de financas e administracao
financeira, por serem importantes para a mensuracao de risco, a precificagdo do valor do ativo
ou para a precificacao relativa por multiplos:

10. beta de mercado (SHARPE, 1964; LINTNER, 1965);

11. volatilidade (MARKOWITZ, 1952);

12. valor de mercado (FAMA; FRENCH, 1996);

13. a relacdo dividendos/preco — dividend yield (FAMA; FRENCH, 1970);
14. a relacdo receita/preco da acdo (DAMODARAM, 1997);

15. a relacdo lucro/ativo total - ROA (DAMODARAN, 2006);

Cruz, J. A. W.; Evrard, H. S.
14



Sociedade, Contabilidade e Gestdo, Rio de Janeiro, v. 11, n. 1, jan/abr 2016.

16. a relacdo lucro/receita - margem liquida (POVOA, 2012).

O presente trabalho possui contribui¢do especifica em rela¢do aos trabalhos de Haugen
e Baker (1996) e Rostagno, Kloeckner e Becker (2004), pelos seguintes fatos: a) a amostra
respeita a composi¢ao mensal do Ibovespa, evitando o viés de sobrevivéncia e ativos iliquidos;
b) utilizagdo de agdes bancarias, por serem de grande relevancia na composi¢ao do Ibovespa e
para o mercado brasileiro; ¢) utilizacdo de uma janela amostral que contempla fases altas (2003
a maio de 2008), de crise (maio de 2008 a dezembro de 2009) e de instabilidade (2010 a 2013)
do mercado de acdes brasileiro; d) sdo feitos testes preditivos com 22 diferentes modelos a fim
de comparar a eficiéncia preditiva entre modelos multifatoriais e de variaveis isoladas. O
Sistema Economatica ndo dispde da informagao “receita liquida” para as empresas atuantes no
setor bancario, para tanto, utilizou-se as informacgodes “receita liquida das operacdes financeiras”
como substitutas. Os 16 fatores podem ser divididos em cinco familias de mensuragdes de
caracteristicas distintas das agdes. As familias sdao resultantes do agrupamento das variaveis de
acordo com o tipo de informagdes que, conceitualmente, se destinam a mensurar, as quais sao:
a) risco — variaveis de mensuragdo de risco; b) liquidez — métricas relacionadas ao volume
financeiro envolvido na negociacdo dos ativos; c) “barateamento” — com excecao do “valor de
mercado”, representam uma relagdo entre uma informagao de balango acumulado dos tltimos
12 meses e o valor de mercado das agoes; d) rentabilidade — informagdes dos ultimos 12 meses
disponibilizadas em balango que se referem a rentabilidade da empresa; ) desempenho passado
— a diferenga entre o retorno dos ativos e o indice Ibovespa para periodos diversos, referem-se
as informagdes de momentum. Os fatores pertencentes a cada familia sao:

Familia de risco: beta, volatilidade, divida liquida/patriménio liquido.

Familia de liquidez: volume de negociagdo/prego, tendéncia do volume de
negociacao;

c. Familia de barateamento: valor de mercado, lucro/preco, patrimonio
liquido/preco, dividendos/preco, receita liquida/prego;

d. Familia de rentabilidade: lucro/receita, lucro/ativo (ROA), lucro/patrimonio
liquido (ROE).

e. Familia de desempenho passado: excesso de retorno sobre o Ibovespa no ultimo
1 més, excesso de retorno sobre o Ibovespa nos ultimos 2 meses, excesso de
retorno sobre o Ibovespa nos ultimos 6 meses, excesso de retorno sobre o
Ibovespa nos tltimos 12 meses.

Metodologia para a previsdo dos retornos e verificagdo da eficiéncia do modelo

A previsdo dos retornos das agdes e o teste da eficiéncia da capacidade preditiva do
modelo seguiram a metodologia utilizada por Haugen e Baker (1996). A utilizagdo dos fatores
de retorno parte do pressuposto que as diferengas de retorno das acdes sdo melhores alcangadas
pelas caracteristicas individuais dos ativos. Se o retorno nominal de um ativo pode ser expresso
como uma fun¢do da distribuicdo da exposi¢ao da agdo a um mercado, seguido da exposi¢ao
desta ag¢do aos segmentos de negdcios e, por Ultimo, as suas caracteristicas individuais, i.e. 0s
fatores retorno pode-se expressar o retorno da seguinte forma:

Indicadores Financeiros e de Mercado Para Previsdo do Retorno de A¢oes do Ibovespa Entre os Anos de 03/13
15



Sociedade, Contabilidade e Gestdo, Rio de Janeiro, v. 11, n. 1, jan/abr 2016.

7o = bl Ry + Y (20* Sing) + Y(b3i* Fiig) + ey (1) |

Onde:

¥ = retorno da a¢do j no tempo #;

bl1;: = coeficiente de retorno da acdo j em relagdo ao retorno do mercado no tempo ¢
Rm; = retorno do mercado no tempo ¢;

b2;,= coeficiente de retorno do segmento de negocio /4 no tempo ¢,

Sji: = exposi¢ao da agdo j, ao segmento de negdcio 4 no tempo ¢

b3;:= payoff estimado do fator de retorno i no tempo ¢;

Fj;: = exposi¢do da acdo j, ao fator de retorno i no tempo,

e; - termo de erro.

Na formula (1), o que se verificar € que o retorno do ativo ¢ uma fungdo da oscilagao
do mercado, o que pode ser entendido como o retorno sistémico, depois a partir de
especificidades do segmento do negodcio e de variaveis macroecondmicas que influenciam,
especificamente, um determinado tipo de setor, e.g. agdes pertencentes ao setor siderurgico ou
ao setor elétrico estardo expostos a diferentes para a explicagdo dos seus retornos, € por ultimos,
as caracteristicas dos ativos de forma particular. E importante observar que na formula (1), tanto
o retorno quanto a exposicao as variaveis que o influenciam estao distribuidas no mesmo
periodo ¢. No entanto, para a predicao dos retornos requer a verificagdo do retorno em ¢, mas as
exposicoes das agdes as variaveis no tempo #-/. Haugen (2000) demonstrou que a utilizacao de
variaveis ligadas ao ambiente econdmico, inclusive referentes aos segmentos de negocios,
atestadas pelo modelo APT (ROSS, 1976), e aquela advinda da elasticidade do ativo em relagao
as oscilagdes de mercado, utilizada pelo modelo CAPM (SHARPE, 1964; LINTNER, 1965),
possuem baixa capacidade nas previsdes de retorno dos ativos se comparadas as variaveis
individuais dos ativos, i.e. fatores de retorno, de forma independente. Assim, a previsdo dos
retornos em ¢ ¢ uma fungdo os fatores de retornos em #-/, o que pode ser expresso da seguinte
forma:

E(rj)= Y(E(bi-1) *Fyir.1) 2 |

Onde:
E(r; )= retorno estimado da a¢ao j no tempo ¢;
E(bi..1)= payoff estimado de retorno do fator de retorno i no tempo #-1;

Fjir~1 = exposi¢do da acdo j, ao fator de retorno i no tempo #-/.

Para estimativa do payoff de cada fator de retorno foi utilizado o coeficiente obtido pela
regressao OLS entre os fatores de retorno (variaveis independentes) e o retorno do més seguinte
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dos ativos (variavel dependente) dos ultimos 12 meses a partir da data de referéncia. O payoff
possui carater movel e ajustavel ao comportamento do mercado do ultimo ano, mantendo um
nivel de adequacao aos diferentes momentos do mercado. Cabe ressaltar que os fatores incluem
a utilizagdo de diversas caracteristicas dos ativos, respeitando a importancia da multiplicidade
de fatores de retorno para a capacidade preditiva do modelo (HAUGEN; BAKER, 1996).

Para utilizagdo da regressdo linear como instrumento de causalidade (R?) ha de cumprir
quatro premissas (GUJARATI, 2000): a) média dos residuos igual ou proximo de zero; b)
normalidade dos residuos; c¢) auséncia de multicolinearidade e d) auséncia de
heterocedasticidade. Ao realizar a OLS entre os dezesseis fatores de retorno e o retorno do més
seguinte, para a primeira premissa, a média dos residuos apresentou o irrisério niimero de 277,
corroborando a convergéncia dos resultados a zero. Para o teste de normalidade foi realizado o
teste de curtose (kurtosis), apresentando concentragdo de residuos na area central da curva
senoidal (leptocurtico), ¢ o teste de inclinagdo (skewness), apontando comportamento
gaussiano. Para o teste de multicolinearidade, os valores do VIF (variance inflation factor)
apresentaram como maior valor o nimero 2,4, descartando a presenca de multicolinearidade.
Para o teste de heterocedasticidade foi verificado a plotagem do grafico de dispersdo, tendo no
eixo x o valor da predi¢do e no eixo y o valor dos residuos. Os pontos de dispersao apresentaram
configuragdo aleatoria. Ao tragar a linha de tendéncia OLS para as dispersdes, a mesma
apresentou slope de 17, praticamente paralela ao eixo x, apontando a constincia dos residuos
ao longo dos valores da predigdo. Tais resultados corroboram para a homocedasticidade da base
de dados. Segundo Gujarati (2000), as premissas fundamentais garantem a utilizagio do R>
como potencial causal entre as variaveis, e sugerem que os coeficientes sdo os melhores
estimadores lineares nao enviesados (MELNV). O ndo atendimento as quatros premissas
inabilita a utilizacdo do R? como explicagdo causal, no entanto niio descarta a possibilidade do
uso dos coeficientes. Estes podem nao ser estimadores MELNV, mas podem ser utilizados

Apesar destas verificagdes das caracteristicas paramétricas da amostra, o presente
estudo utiliza das regressdes OLS entre os fatores de retorno e o retorno do més seguinte dos
ativos, somente como uma ferramenta para a obtencdo do payoff dos ativos a partir dos
coeficientes da regressdo. Esses coeficientes serdo utilizados como os betas para a previsao dos
retornos do més seguinte. O que significa que a explicacio (R?) da acuracidade das previsdes,
ndo advém da regressdo entre os fatores de retornos e o retorno do més seguinte, mas advém da
previsao dos decis pelos modelos e dos retornos simulados desses decis na bolsa de valores. O
que significa que o R? utilizado para verificacdo da acuracidade do modelo nio advém da
regressao linear da base de dados, mas da OLS entre as classificacdes dos decis do modelo o
retorno desses decis na bolsa de valores.

Depois de estimados os payoff’s dos fatores de retorno, os retornos do més seguinte dos
ativos sdo projetados conforme a férmula (2). Uma vez projetados os retornos, os ativos sao
rankeados a partir do valor da projecdo, e entao agrupados em decis. Os decis de valores mais
baixos se tratam dos ativos com maior projecao de retorno, enquanto os de valores mais altos,
os ativos de menor projecao de retorno. As agdes possuem pesos de participagdo distribuidos
igualitariamente dentro dos decis. As carteiras sdo formadas agrupando os ativos a partir do
rank das projecdes. Supondo em um momento em que o Ibovespa possuia 70 ag¢des, cada decil
ira ter 7 agoes.

A observagao do comportamento dos decis ird permitir verificar se o modelo foi bem
sucedido na previsdo dos retornos. O retorno das carteiras de investimentos ¢ verificado na
bolsa de valores a partir da média simples dos retornos dos ativos que compuseram cada decil
no més projetado. A constatacdo do comportamento dos decis para o més projetado permite a
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verificacdo da eficiéncia do modelo de projecao. As carteiras sao recompostas (rebalanceadas)
mensalmente. Todos os meses a metodologia descrita ¢ refeita, ou seja, sdo obtidos novos
payoff’s, sdo realizadas novas projegoes, os ativos sdo reagrupados para a composi¢ao dos decis
e o retorno dos decis ¢ simulado no més seguinte. O periodo utilizado para o trabalho se referem
aos cinco anos anteriores e posteriores a crise do subprime, € ao ano em que se encadeou a crise,
com as projecdes iniciando em janeiro de 2003 e finalizando em dezembro de 2013.Na secdo a
seguir apresenta-se os resultados da pesquisa, juntamente com a analise dos dados.

4 Apresentacio e Analise dos Dados

E importante ressaltar que a metodologia expde a intengdo do modelo em verificar a
capacidade de predi¢do das diferencas de retorno das acdes, listando o grupo de ativos de
melhor e pior desempenho projetado dentro de um grupo de agdes. Na Figura 1 é possivel
verificar o comportamento dos decis ao longo dos 11 anos. O Decil 1 ¢ aquele formado pelos
ativos com projecdes de maiores retornos, seguindo sucessivamente até o Decil 10, composto
dos ativos com menores projegdes de retorno. Utilizando como referéncia o retorno acumulado
do periodo, os decis 1, 3, 5, 7, 9 e 10 ficaram posicionados exatamente de acordo com o
esperado pelo modelo. Ja os decis 2, 4, 6 e 8 estiveram com posi¢des trocadas, no entanto,
ambos os decis 2 e 4 estdo posicionados na metade superior do ranking, enquanto os decis 6 €
8 estdo posicionados na metade inferior. Esta disposi¢ao sugere que o modelo distorceu suas
classificagdes em duas posi¢des. O decil 2 e o decil 4 ficaram em lugares trocados, da mesma
forma que o decil 6 e o decil 8. A inversdo de posicao de alguns decis também foi encontrada
nos trabalhos de Haugen e Baker (1996), em que o modelo ndo foi capaz de estabelecer uma
posigao exata da ordem dos decis. Tal inversao pode ser considerada como consequéncia do
método de separacdo das carteiras.

A medida que diminuem as divisdes em grupos com maior quantidade de ativos, a
acuracidade do modelo aumenta. A divisdo em decis, no entanto, permite uma sensibilidade
melhor da capacidade preditiva do que se fosse em menor quantidade de grupos. Como
exemplo, podemos dizer que, se divididas as agdes em dois grupos, o modelo apresenta 100%
de acerto. Os decis de 1 a 5 estdo posicionados na metade superior, ¢ os decis de 6 a 10 na
metade inferior. Tal inversdo dos retornos dos decis, entdo, pode ser considera como a
insuficiéncia dos fatores de retorno preverem com exatiddo o movimento dos ativos. Sua
capacidade preditiva apresenta margens de erro, mas ainda ¢ caracterizada como significativa.
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Resultado do modelo de previsdo utilizando os 16 fatores de retorno

14

12

/\ [\‘ Decil 1
Ak Y

—
[«
2
o
2
=]
£
E Decil 4
A
o -~ .
I§ Decil 3
. I\/\«\/\\ //:/ ~ ,,:Z\ /\/\ :
g AN I p AN
= I\ A" ecl
26 /N - J}/;\A M\’fﬁ** DeE():ﬁcj}8
8 ”(\/\_\/ //" -\ \\ / 'S Decil 6
Z, % /= e / Ibovespa
=\~ N N B
8 ,AA/\f A\ \\,“// Decil 9
o »/\‘//:/ _ —
°, = =
E Ll Decil 10
& o
8888533388888 8885555888888282923233973993939939393%
523882385238583882385583858385852388238528388%833§8
Figura 1 - O retorno dos decis resultantes da previsdo do modelo utilizando as 16 (dezesseis) variaveis

independentes para a previsao do retorno do més seguinte. O retorno dos decis (eixo y) iniciam todos
em 1 (um). Previsdo realizada no periodo de janeiro de 2003 a dezembro de 2013

Fonte: dados da pesquisa.

Pretendendo mensurar a capacidade preditiva do modelo objetivamente, na Figura 2 ¢

possivel verificar a dispersao dos retornos dos decis e suas classificagdes segundo o modelo de
projecdo. O R? obtido pela OLS entre o retorno acumulado do periodo e a classificagio dos
decis apresentou resultado de 0,73 e grau de significancia de 99% (F-sig 0,001).

Retorno e classificagdo dos decis para o periodo de 2003 e 2013 utilizando 0 modelo
de 16 fatores de retorno
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Figura 2 - O eixo y se refere ao retorno das carteiras e 0 eixo x a classificacdo de cada carteira de acordo com o

projetado pelo modelo.

Fonte: dados da pesquisa.
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A constatacao da capacidade de classificacdo dos ativos, utilizando como base a
projecao do retorno do més seguinte a partir da utilizacdo do modelo de fatores de retorno, ¢
um indicativo que o mercado de capitais brasileiro, para o periodo analisado, ndo apresentou
eficiéncia na sua forma fraca (FAMA, 1970, 1991). A utilizagdo de informacdes disponiveis aos
investidores foi capaz de prever o retorno relativo dos ativos. Para a verificagdo do nivel de
exposicao de risco de cada carteira, na Figura 3 € possivel observar o retorno médio mensal, a
volatilidade e o Indice de Sharpe (SHARPE, 1964) de cada um dos decis para o periodo. Pode-
se observar que os decis possuem uma curva levemente ascendente da volatilidade a medida
que avangam os numeros dos decis, sugerindo correlagdo negativa entre risco e retorno. A linha
OLS entre volatilidade e classificacio dos decis resulta em um R? de 0,44 e significancia de
97% (F-sig 0,03). Parte desta inclinacdo € originada pelo claro aumento da volatilidade do decil
10. Desconsiderando a volatilidade do ultimo decil, o movimento de aumento da volatilidade
nao ¢ tao evidente. Os decis 8 e 9 apresentam, respectivamente, volatilidade de 8,08% e 8%,
valores que estdo dentro de uma vez o desvio padrao (1%) da média da volatilidade dos decis
(7,5%), ndo evidenciando um comportamento significativamente discrepante da volatilidade.

Assim, desconsiderando o ultimo decil, ndo ¢ possivel afirmar que o risco e o retorno
das carteiras de investimentos possuem correlagdo positiva ou negativa. E dificil observar
alguma caracteristica especifica que justifique o desvio padrao do decil 10 acima dos demais,
uma vez que existe rotatividade dos ativos que compde as carteiras do modelo. O que ¢ possivel
dizer ¢ que, ao passo em que a utilizacdo de fatores permite a previsao do grupo de ativos de
maior ou menor retorno, nao ¢ possivel dizer com seguranca que o mesmo € possivel em relagao
ao desvio padrdo. Este fato coloca em evidéncia de que ndo € possivel estabelecer uma relagdo
entre risco e retorno de forma assertiva. Esse fato coloca contrasta com a relagao positiva entre
risco e retorno como ¢ atestado em modelos cldssicos como o de Markowitz (1952), ao mesmo
tempo em que corroboram os achados empiricos de Haugen (2012), Tu e Zhou (2009) e Viet,
Glitz e Brient (2011).

Retorno, volatilidade e Indice de Sharpe dos decis para o periodo de 2003 e 2013
utilizando o modelo de 16 fatores de retorno
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Figura 3 — retorno médio, volatilidade e Indice de Sharpe dos decis.

Fonte: dados da pesquisa.
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Visto o retorno e o risco das carteiras, na Figura 3 ¢ possivel verificar a clara tendéncia
da reduciio do Indice de Sharpe 4 medida do aumento do niimero dos decis. A partir da regressao
linear entre o Indice de Sharpe e a classificagido dos decis, o R? apresentou valor de 0,74, com
significancia de 99% (F-sig 0,001). Este dado corrobora a ideia de que o modelo foi capaz, ndo
somente de projetar os ativos de maior retorno, mas também aqueles de melhor retorno ajustado
ao risco. O Indice de Sharpe deve ser interpretado como o retorno adicional da carteira em
relagdo ao ativo livre de risco, para cada unidade de exposi¢ao ao risco. Neste caso, o ativo livre
de risco utilizado foi o Ibovespa, por se tratar do indice de referéncia para a carteira de agdes,
o qual ¢ utilizado como benchmark por grande parte dos fundos que se dispde a escolha seletiva
dos ativos no mercado acionario brasileiro. O resultado do Indice de Sharpe pode ser explicado
principalmente pela diferenca de retorno entre os decis e nao pela mensuragdo do risco, visto
que, a despeito do decil 10, a mensuragdo de risco ndo possui uma tendéncia definida.

Apesar de os resultados corroborarem a capacidade preditiva do modelo, ¢ importante
considerar o corte temporal como uma fun¢do da avaliagdo do resultado. Para o retorno
acumulado do periodo, o modelo foi capaz de demonstrar um interessante grau de capacidade
preditiva. No entanto, cabe também avaliar a eficiéncia do modelo ao longo do tempo. A Figura
4 apresenta o resultado do R? e da significancia entre o retorno e a classificacdo dos decis ao
longo dos anos. Os retornos utilizados para os resultados apresentados na Figura 4 se tratam
dos retornos acumulados desde o inicio das previsdes. E possivel observar que nos primeiros
anos o modelo ndo foi capaz de determinar com acuracia os resultados dos decis. No entanto,
ao longo do tempo, a discrepancia dos retornos dos decis aumenta gradativamente, apontando
a eficiéncia da capacidade preditiva do modelo. Nao ¢ a utilizagdo esporadica ou em um
determinado periodo isolado do tempo, mas a utiliza¢do recorrente do modelo de previsdo que
permite a verifica¢do da eficiéncia do modelo. Os anos logo apds a crise de 2008 parecem ter
afetado pontualmente a capacidade preditiva do modelo, mas ¢ possivel verificar incrementos
na sua eficiéncia preditiva também depois deste periodo.

Uma das explicagdes possiveis para a melhora gradativa da métrica da capacidade
preditiva do modelo é que, no curto prazo, as oscilacdes das acdes possuem interferéncia
exdgenas de diversos tipos. No entanto, o uso recorrente dos fatores de retorno acaba por,
gradativamente, ser capaz de identificar os ativos que obterdo os melhores retornos e terdo o
preco corrigido pelo mercado, a despeito das distor¢des de curto prazo. Isto permite que, ao
longo do tempo, os ativos de maior € menor retorno, acabem, na média, presentes nos decis
adequados. Como uma evidéncia do aumento da capacidade preditiva pelo acimulo do tempo,
podemos observar que a média do R? do modelo tende a aumentar conforme a janela de tempo
dos retornos, i.e. semestral, R?> a 0,182; anual, R? a 0,185; dois anos, R? a 0,261; trés anos, R* a
0,341; quatro anos, R? a 0,401; cinco anos, R? a 0,481.
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Figura 4 — valores da eficiéncia preditiva do modelo utilizando os retornos mensais dos decis e os retornos
acumulados desde o inicio do periodo, juntamente com o comportamento do Ibovespa.

Fonte: dados da pesquisa.

Vista a eficiéncia preditiva do modelo de 16 fatores de retorno, cabe verificar, dentro do
grupo de variaveis, aquelas que apresentaram maior contribui¢do para a predi¢cdo do modelo.
Para tanto, foi realizado o mesmo procedimento metodoldgico para modelos utilizando o grupo
de variaveis de cada uma das cinco familias, bem como cada uma das variaveis isoladas. Desta
forma, foi realizado o teste de predicdo com mais 21 modelos, sendo 5 deles das familias das
variaveis e 16 com as variaveis individualmente. Na Tabela 1 é possivel verificar o R?e o grau
de significancia da predicao de cada modelo de previsao.

Tabela 1 - F-sig resultante da regressdo entre o retorno acumulado e a classificacbes dos decis dos modelos de
previsdo. Cada modelo possui uma combinacdo dos fatores de retorno. O modelo de 16 fatores de
retorno utiliza a totalidade das varidveis para a previsdo, os modelos nomeados inicialmente com
“familias” utilizam as variaveis presentes em cada uma das familias, os demais utilizam as variaveis
isoladamente.

R? F-sig
16 Fatores de Retorno 0.7308 0.0016*
Familia Risco 0.2571 0.1347
Familia Liquidez 0.3764 0.05923
Familia Rentabilidade 0.0389 0.5849
IF;;‘S‘;];?) Desempenho 0.0308 0.6279
Familia Barateamento 0.4167 0.0438*
Volatilidade 0.2987 0,1021
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Beta 0.1073 0.3550
Volume Negociaciao/Preco 0.2185 0,1732
;‘;‘;‘;‘z‘gg:"l“me de 0.1374 0,2917
ROA 0.1549 0,2604
ROE 0.0027 0.8866
Margem Liquida 0.1429 0,2814
Excesso de Retorno 1 Més 0.0461 0.5513
Excesso de Retorno 2 Meses 0.0022 0.8967
Excesso de Retorno 6 Meses 0.1340 0,2981
IIE;;ZSSSO de Retorno 12 01175 03323
Lucro/Preco 0.5003 0,0221*
Patrimonio Liquido/Preco 0.0069 0.8192
Receita/Preco 0.1767 0,2264
Dividendos/Preco 0.2762 0,1187
Valor de Mercado 0.4571 0,0319*

* - significativo acima de 95%

Fonte: dados da pesquisa.

E possivel observar que dentro do grupo das familias, a de “barateamento” foi a tinica
a apresentar grau estatisticamente significativo para a previsdo. Apesar de ndo estar acima da
medida de corte da significancia a 95%, a familia liquidez apresentou capacidade preditiva
muito proxima, com o valor de F-sig igual a 0,059%. As familias de “desempenho passado” e
de “rentabilidade” apresentaram eficiéncia preditiva muito inferior as outras. Este fato
confronta com os achados do trabalho de Haugen e Baker (1996), no qual encontram
significativo potencial preditivo nas variaveis de momentum. O motivo para tal resultado pode
estar na caracteristica do mercado brasileiro, em que Silva, Piccoli, Cruz e Clemente (2014),
utilizando a metodologia de Jegadeesh e Titman (1993), observam um maior percentual de
janelas de ineficiéncia do efeito momentum sobre momentos de eficiéncia.

Analisando os resultados dos modelos que utilizam as varidveis isoladamente para a
predicao dos retornos, pode-se observar que as variaveis lucro/prego e valor de mercado, ambas
dentro da familia de barateamento, apresentaram predi¢do com grau estatisticamente
significativo. Este resultado corrobora a importancia da variavel lucro/preco como métrica
significativa para selecdo de investimentos, conforme os autores que defendem os
investimentos fundamentados em valor (GRAHAM, 2007; DAMODARAN, 2006), bem como
da importancia do valor de mercado para as métricas utilizadas para risco de Fama e French
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(1996, 2012). Apesar das diferencas metodoldgicas com o fundamento de investimentos de
Graham (2007), a previsao a partir de fatores de retorno corrobora a visdo do autor, e demonstra
que a variavel lucro/prego apresenta uma intima relagdo com o comportamento esperado do
investidor referente a utilidade do investimento, i.e. a busca por propor¢des maiores de lucro
pelo preco pago pelo ativo. No entanto, as agdes de menor lucro/prego podem ser justificadas
pela perspectiva de maior crescimento dos lucros futuros, os quais ndo sdo captados pelo
indicador atual (DAMODARAN, 2006). O modelo de fator de retorno, conforme metodologia
utilizada, langa mao da adequagdo das previsdes a partir do comportamento do mercado em
relagdo a variavel. Ou seja, em momentos em que o payoff da varidvel lucro/preco esta positiva,
o modelo elabora o rank da sua proje¢do a partir de valores crescentes da variavel, e quando o
mercado apresenta payoff negativo, o modelo realiza a sua proje¢do a partir de um rank
decrescente.

O modelo nao estabelece a previsdo dos retornos dos ativos a partir de um sentido tinico
do vetor de exposicao as variaveis. Da mesma forma, o valor de mercado se tornou significativo
para a previsao, apesar das diferencas metodoldgicas com os trabalhos de Fama e French (1996,
2012). No entanto, ainda ¢ possivel dizer que o tamanho da empresa ¢ um fator capaz de
justificar as preferéncias dos investidores. Seja para momentos em que os ativos maiores se
tornam com maior presenga de risco, como seria o caso quando o vetor de rankeamento do
modelo se torna negativo, seja o seu inverso. As demais 14 variaveis, isoladamente, ndo
apresentaram capacidade preditiva significativa. A utilizagdo do payoff dos ultimos 12 meses
destas varidveis nao apresenta capacidade de previsao do retorno relativo das agdes do més
seguinte.

E interessante observar que, conforme Tabela 1, somente duas variaveis apresentaram
capacidade preditiva quando utilizadas isoladamente, i.e. lucro/prego (R? de 0,50) e valor de
mercado (R? de 0,45), ambas ligadas as métricas de barateamento. No entanto, ao agrupar todas
as 16 variaveis em um tUnico modelo, i.e. modelo de 16 fatores de retorno (R? de 0,73), é
possivel observar um aumento da capacidade preditiva Tal motivo pode ser visto como
diminui¢ao do termo de erro por conta da utilizagdo de uma variedade mais abrangente de tipos
de informagdes individuais das agdes. Este fato corrobora as afirmag¢des de Haugen e Baker
(1996) e Haugen (2000), sobre a multiplicidade de variaveis como fator determinante para o
aumento da capacidade preditiva do modelo.

5 Consideracoes Finais

O presente trabalho procurou verificar a capacidade de um modelo de previsdo retorno
de a¢des negociadas na BM&Fbovespa utilizando 16 fatores de retorno. Esta pesquisa remonta
aos trabalhos de Haugen e Baker (1996), Haugen (2000) para os mercados desenvolvidos, € aos
trabalhos de Rostagno (2003) e Rostagno, Kloeckner e Becker (2004) para o mercado brasileiro.
A presente pesquisa contribui fundamentalmente de trés maneiras: 1) utilizagdo somente de
acOes alta liquidez, com a amostra sendo composta dos ativos presentes no Ibovespa,
respeitando o viés de sobrevivéncia; 2) utilizagdo de fatores de retorno para a predicao de
retorno para o mercado brasileiro por um periodo ampliado, passando por fases de alta (janeiro
de 2003 a maio de 2008), de crise (maio de 2008 a dezembro de 2009) e de instabilidade (2010
a2013) do mercado de agdes; 3) realiza o teste individual da capacidade preditiva das variaveis
e familias que compuseram o modelo.

O modelo utilizando os 16 fatores de retorno para a predi¢cao do retorno do més seguinte
dos ativos apresentou um R? de 0,73 e significancia acima de 99% para a acuricia da previsio,
considerando o retorno acumulado até o final do periodo. Os resultados sdo positivos quanto a
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possibilidade de previsdo do grupo de acdes de maior e menor retorno para o més seguinte. Os
resultados confrontam com a hipdtese de mercados eficientes no Brasil em sua forma fraca
(FAMA, 1970; 1991), visto a possibilidade de utilizagdo de informagdes disponiveis aos
investidores para a previsdo dos retornos ativos. O trabalho possui implicagdes teodricas para a
eficiéncia dos fatores de retorno como vetores para a diferenciagdo do retorno futuro das agdes
no Brasil. O trabalho também possui implicagdes empiricas para investidores e profissionais
que se propde obter retornos acima do benchmark de referéncia para o mercado de agdes, neste
caso, o Ibovespa.

O modelo utilizando os 16 fatores de retorno para a predi¢ao do retorno do més seguinte
dos ativos apresentou um R? de 0,73 e significancia acima de 99% para a acuracia da previsao,
considerando o retorno acumulado até o final do periodo. Os resultados sdo positivos quanto a
possibilidade de previsdo do grupo de agdes de maior e menor retorno para o més seguinte. Os
resultados confrontam com a hipdtese de mercados eficientes no Brasil em sua forma fraca
(FAMA, 1970; 1991), visto a possibilidade de utilizacdo de informagdes disponiveis aos
investidores para a previsao dos retornos ativos. O trabalho possui implicagdes teodricas para a
eficiéncia dos fatores de retorno como vetores para a diferenciacdo do retorno futuro das agoes
no Brasil. O trabalho também possui implicagdes empiricas para investidores e profissionais
que se propde obter retornos acima do benchmark de referéncia para o mercado de acdes, neste
caso, o Ibovespa.

Os resultados apontam a importancia da familia de barateamento para a previsao do
retorno das agdes. Apesar da técnica de escolha de investimentos utilizada por este estudo nao
corresponder as técnicas utilizadas pela escola fundamentalista, ambos apontam para a
relevancia das informagdes do balanco e o preco das acdes negociadas na bolsa de valores a
qual para a escolha dos melhores investimentos (POVOA, 2012; DOSAMANTES, 2013;
BASU; FORBES, 2013). Destaca-se a importancia da variavel pre¢o/lucro para a predi¢do dos
ativos, corroborando a importancia desta variavel, também frequentemente apontada pela teoria
fundamentalista como relevante para avaliacdo de investimentos. (DAMODARAN, 2006;
GRAHAM, 2007). O presente estudo também apresentou destaque significativo para a predi¢ao
dos retornos utilizando, isoladamente, a variavel “valor de mercado”. O uso do método na
presente pesquisa € discrepante das utilizadas em diversos estudos empiricos (DAMODARAN,
1997) e nos modelos ampliados de risco de Fama e French (1996, 2012), mas sdo
correspondentes quanto a relevincia da varidvel “valor de mercado” para a determinacido do
retorno dos ativos.

Importante destacar que a eficiéncia preditiva do modelo ndo se mostrou resultante de
algum periodo isolado ou de periodos especificos (Figura 4). A utilizagdo recorrente do método
permitiu, ao longo do tempo, as diferencas dos retornos entre as carteiras de maior € menor
previsdo de retorno, evidenciados gradativamente. Sugere-se que este fato tenha explicacdo nas
interferéncias exdgenas de curto prazo, mas que tendem, ao longo do tempo, serem corrigidas.
Do ponto de vista empirico, ¢ importante evidenciar que este modelo de previsdao pode ser usado
de diversas formas, mas utilizado de forma sistematica e constante. Provavelmente nio
apresentara resultados consistentes com utilizagdes esporadicas, intermitentes ou por curto
periodo de tempo.

Por fim, este trabalho possui como limitacdo a utilizacdo de 16 variaveis para predigao
do retorno das acdes. A escolha das variaveis se deu com base na literatura. Sugere-se que
trabalhos posteriores utilizem uma gama mais diversa de variaveis para a verificagao dos testes
de predicao, bem como aprofundar na contribuicao especifica de cada uma das 16 variaveis
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para a determinacdo da eficiéncia preditiva dos modelos de previsdo de retorno. Ha a
possibilidade de aprofundar nas formas de estimagdes dos payoff’s.
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