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“Desafio aos Deuses, narrativa que se assemelha a um
romance, relata a notavel aventura intelectua que libertou
a humanidade dos oréculos e advinhos, mediante as
ferramentas poderosas da administracdo do  risco
disponiveis nos dias de hoje.... Quando investidores
compram agdes, cirurgides redlizam  operagOes,
engenheiros projetam pontes, empresarios abrem novos
negocios, astronautas exploram os céus e politicos
concorrem a um cargo €eletivo, 0 risco é parcero
inevitavel. Contudo, suas acOes revelam que O risco ndo
precisa ser temido: administrar o risco tornou-se snénimo
de desafio e oportunidade...”

The Journa of Portfolio Management. Bernstein (1997)
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RESUMO

Sempre houve, na humanidade, incertezas quanto ao futuro. Por pate dos
investidores, incertezas e riscos nos invesimentos. Outros acreditam que oS mercados
financeiros operam de forma eficiente e, portanto, para reduzirem 0 risco e minimizarem as
perdas tentam fazer regressio a média, ou sga, tomam decisies pensando que os fatos
voltaado a0 “normal”. Neste sentido, o presente trabaho procura discutir uma nova
metodologia, proposta por Haugen (2000), e denominada de Modelo de Fator de Retorno
Esperado, utilizando-se de variaves fundamentaistas. Contudo, no dia-adia, 0s eros
cometidos, a ambiglidade dos fatos e, principamente, o poder das emogdes humanas - “efeto
manadd’, podem rapidamente destruir um modelo. Os mercados sdo bem menos eficientes na
pratica do que quando se estudam ou se tenta aplicar as teorias. Por isso, os modelo aqui
estudados, o Modelo de Fator do Retorno Esperado e, secundariamente, o Modelo de
Precificacdo de AtivoS(CAPM) e a Teoria de Pregos por Arbitragem(APT), diferem muito
entre 9. Edte trabaho teve como objetivo principa avdiar o desempenho do Modelo de Fator
de Retorno Esperado. Assm, o trabaho mostrou que o Modelo de Fator de Retorno Esperado,
a0 s utilizado na composicao de carteiras de investimento, € eficiente. Carteiras montadas de
acordo com este modelo superaram o desempenho do indice principd do mercado aciondio
brasleiro. Pdde-se condatar que outras variavels, dém do beta, agui denominadas de
fundamentalistas, podem explicar a rentabilidade esperada de um aivo. Séo das Vdor de
Mercado (VM), Indicador de Preco/Lucro (PL), o indice Preco de Mercado/Valor Patrimonia
(PV), o Retorno sobre o Patriménio liquido (ROE), a Liquidez em BolsalLiq) e o Beta do
Mercado (BETA).



ABSTRACT

There has dways been a concern of humankind with the uncertainties of the future. On
the investors sde, doubts and risks in the invesments. Others believe financid markets work
efficiently, and therefore, in order to reduce risks and minimize losses, they try to keep things
down to an average, that is, they take decisons thinking facts will come back to “norma”. In
that sense, this paper intends to discuss a new methodology, which was proposed by Haugen
(2000), and is caled Expected-Return Factor Modd and uses fundamentdist variables.
Nevertheless, on a day-by-day bass, those mistakes we make, the ambiguity that lies behind
facts and, most of dl, the power that human emotions have — the so-cdled “cattle stampede”
effect — can quickly destroy a model. Markets are pretty much less effective when it comes to
practice than when studying theories and trying to apply them. That is why the models sudied
in this paper - the Expected-Return Factor Modd followed by Cepitd Asset Pricing
Modd(CAPM) and Arbitrage Price Theory(APT) - have s0 many differences. The man
purpose of this study was to assess the performance of the Expected-Return Factor Model.
The sudy showed that the Expected-Return Factor Modd when used to compose the
investment portfolio is effective. Portfolios organized according to this modd surpassed the
performance of the mgor Stock Market Index for Brazil. It was possble b notice that other
variables besides beta - mentioned as fundamentaigt variables in this study - could explain the
expected profitability of an asset. They ae Maket Vdue (VM), Price/Profit Ratio (PL),

Market Price/Asset Vaue (PV), Return On Equities (ROE), Stock Market Liquidity (Liq) and
the Market Beta.



INTRODUCAO

Entre as maiores preocupacOes dos investidores esta a incerteza dos resultados de suas
aplicagbes no mercado financeiro. Uma das formas de administrar esta incerteza € aravés da
gestdo do risco.

Muitos acreditam que 0 mercado financeiro opera de maneira eficiente, sendo que o
preco de cada acdo na bolsa refletiria sempre a melhor estimativa dos rendimentos proporcionados
por aguela empresa durante toda a sua exigéncia. Assm, uma das mehores maneras de s
investir, conforme Haugen (2000), seria dravés da composcdo de uma cateira que
acompanhasse 0 desempenho dos indices de mercado, como o S& P 500.

Para Haugen (2000), os mercados ndo operam de manera eficiente e os lucros das
acoes podem ser previstos, ndo pelas teorias ensnadas nos cursos de financas modernas, mas pela
utilizacdo de um instrumento poderoso: os modelos de fator de retorno esperado. Para ee,
utilizando modelos, é possivel montar carteiras de agbes de baixo risco mas que possuam
liquidez, sendo agbes de empresas financeramente saudavels, lucrativas e com uma relacéo
lucro/prego mais dta que a do indice S& P 500.

Por outro lado, Damodaran (2001, p. 26), quando se refere ao binbmio risco e retorno
dirmaque

“ ...a conscientizacdo de que O risco € importante ndo é nova. Até recentemente,
entretanto, os modelos para risco e retorno eram em grande parte subjetivos e
variavam bastante de investidor para investidor. A partir do inicio dos anos 50,
com o desenvolvimento da moderna teoria de carteira, também foram
desenvolvidos modelos para risco e retorno, que dém de serem mas
quantitativos e especificos em suas projegdes, tém sdo mas largamente
aceitos.”

Ainda hoje, persstem discussOes e debates sobre o tema. Sempre que se toma uma
decisdo de invedir, temse de responder a agumas questfes fundamentais do tipo: quanto risco

podemos assumir? como ele é medido e como sera recompensado? E nesse ponto que o debate



entre os tedricos e préticos continua, ou sga, NG ha ainda um consenso sobre qua é o mehor
modelo a ser utilizedo.

Ao examinaremse as vantagens e desvantagens para  diferentes modelos de risco e
retorno, Damodaran (2001, p. 25-30) liga uma s&ie de premissas minimas que tornariam um
modelo de risco e retorno, confidvel. Para e um “bom modelo de risco e retorno”  deveria
satisfazer aos seguintes quesitos.

19) “Oferecer uma medida pararisco que sgjauniversal”.

Esta medida de risco deveria ser gplicAvel a todos os  investimentos quer sgjam agles,
imoveis ou titulos do governo, pois todos utilizam o mesmo ddlar para a andise e comparacéo de
Seus investimentos. Entéo esta medida de risco seria Util e poderia ser aplicavel a todo e qualquer
investimento.
2°) “Especificar que tipos de risco sdo recompensados e que tipos hdo o sdo”.

E aceito, por parte dos investidores, que nem todos os riscos sio recompensados. Um
bom modelo deve ser capaz de fazer a distincdo entre riscos recompensados e riscos ndo-
recompensados e criar mecanismos paraa sua diferenciacéo.
3°) “Padronizar medidas de risco, permitindo anadlise e comparacao”.

Uma boa medida de risco, apesar do risco ser sempre relativo, devia ser padronizada
de ta forma que o invedtidor sempre pudesse chegar a uma conclusio quanto ao risco do
investimento relativamente a outros.
4°) “Traduzir a medida de risco em retorno esperado’”.

Um dos objetivos da medicdo de risco é chegar a uma estimativa de um retorno
esperado sobre um investimento. O retorno esperado entdo se tornaria 0 benchmark  que
determinaria se um investimento € "bom™ ou "ruim".

59 “Funcionar”.

Para que um bom modelo funcione € preciso que forneca uma medida de risco que, ao
menos no longo prazo, os seus retornos efetivos sgam  podtivamente correlacionados  aos
retornos esperados derivados do modelo.

Além dessas premissas, 0 risco em quaquer ativo proviria de duas fontes:

12) aches especificas da empresa, que afetam, primariamente, os pregos daquele ativo;
22 ) movimento de mercado, que afeta todos os ativos.

Uma maneira que, em gerd, todo o investidor tem de gerenciar 0 risco € optar por
investir todo ou parte de seu dinheiro em ativos livres de risco, como, por exemplo, em titulos do
tesouro do governo. Esses possuem dgumas caracteristicas especias que afetam a forma da
escolha da carteira otimizada para os investidores:



(@ “O aivo livre de risco, por definicdo, tem um retorno esperado que sera sempre igua a0
retorno efetivo, ou sgja, Ndo ha varidncia de retorno”. (Damodaran, 2001, p. 26). Se ndo ha
variancia de retorno entdo o beta é igua a zero. Como conseqliéncia, qualquer aivo com
beta(b) ! igua a zero terd o retorno esperado(R) igud a taxa livre de risco, Ross,
Westerfidd e Jaffe (1995). Subdsituindo o betas b=0 na eguagéo (XV)
R=R. +b(R - R.), aser edudada nos proximos capitulos, teremos R=R..

(b) Por sua vez, a austncia de variancia, no caso do ativo livre de risco, torna 0 aivo néo
correlacionado, em termos de retorno, a qualquer um dos ativos sujeltos a risco.

O papel central desempenhado no processo pela carteira sujeita a riscos suscita a

guestdo de como esta carteira é congtituida e que ativos deve abranger (Damodaran, 2001).

Pelo que se pode notar nesta introducdo sobre o risco, 0s negocios dos investidores

e reacionados a adminidracdo do risco. Aqueles que tém maor competéncia na

administracdo do risco, conseguiréo éxito, os outros ndo. Para Jorion (1999) o risco pode ser

definido como a volailidade de resultados inesperados. No decorrer deste trabaho seréo
abordados véarios itens com o propdsito de se diminuir o risco nos investimentos, entre eles:

- Risco eretorno de um portfdlio;

- Osmodelos de fator

- Asmedidas edatisticas do risco(Volatilidade);

- Aplicacdo do méodo econométrico SUR para a determinacdo dos parametros dfa

e beta na andlise de regressdo dos dados da amostra.
- Andise dos resultados obtidos pelo método do fator de retorno esperado.

! Medida de volatilidade do prego de uma acéo em relacdo & volatilidade de um indice geral do mercado. Se o fator
beta de uma agéo é 2, neste caso o retorno da agdo sobe ou desce duas vezes mais do que o mercado. Em geral, as
acOes com beta superiores a 1 sdo mais arriscadas, em quanto aguelas com indicesinferioresa 1l sdo mais seguras e
suas oscilagdes, menos acentuadas.



1 TEMA

Os engnamentos praticados nos cursos de economia e administracéo sempre foram no
sentido de mostrar aos dunos que os mercados de agdes sfo eficientes. Se um mercado € eficiente
entdo sempre estabelecera pregos corretos para todas as agdes. 1sto quer dizer que o preco de cada
acdo refletirh com exatiddo a melhor estimativa de todos os dividendos a serem recebidos ao
longo da existéncia de uma empresa. Ao se condderar a projecdo desses dividendos e 0 preco
estabelecido pelo mercado €ficiente, poder-se-a esperar um retorno perfeitamente justo sobre cada
acd0, dado o risco relativo da agéo.

V&ios autores escreveram sobre a hipotese do mercado eficiente, entre eles podemos
citar: Kendall(1953), Kenddl e Robert5(1959), Fama e Blume (1966), Campbell e Shiller(1988) e
Fama e French (1989) in Bodie, Kane e Marcus(2000). Eugene F. Fama , em 1971, foi um dos
primeiros a estabelecer que mercados poderiam ser eficientes em trés niveis, com base em quais
informacbes edtivessem  refletidas nos pregos forma  fraca, semiforte e forte, comenta
Damodaram(2001). Contudo nem todos os autores concordam com esta hipdtese. Para Haugen
(2000, p. 13):

“Se is0 fosse verdade, os investidores poderiam escolher acOes jogando
dados. Na verdade, para que escolher? O mehor investimento seria
investir num amplo indice de mercado, tipo S& P 500"

Uniformizar 0os ganhos de uma empresa por meio de gustes contébels é perda de
tempo. O mercado eficiente enxerga muito bem através dos nimeros que sdo informados — “ele
sabe quais sB0 0s nUmeros reas, portanto € mehor informéa-los de uma vez’ (Haugen, 2000, p.
13).

Os adeptos dos mercados eficientes continuam dizendo que existern muitas evidéncias
que sustentam a sua hipdtese, contudo atualmente existem muitas provas que a contradizem. E
provave que o mercado cometa erros na determinacdo dos pregos das acles. Ao que tudo indica,
néo vé aravés dos nimeros apresentados nos relatdrios contébeis. Para Dechaow e La Porta, apud
Haugen (2000), o mercado é tipicamente otimista demais quanto aos lucros futuros. Pressupde

gue as empresas bem sucedidas manteréo o mesmo desempenho por muito tempo.



“Os invedidores ndo pagam pela eegancia pagam pelo poder de
previsdo. Os diretores-presdentes acham que a eegancia é irrdevante.
Eles pagam para ter poder de previsdo. O que conta, enfim, € a dicéacia,
ndo a aparéncia de perfeicdo. Portanto, no fim é quase certo que o poder
de previsio triunfe sobre a soberba da eegancia’. (Haugen, 2000, p.
156).

O problema que norteou este trabalho pode ser enunciado do seguinte modo: Os
Modelos de Fator de Retorno Esperado conseguem resultados melhores e que sgam
edtatisticamente sgnificativos em relacdo aos modelos CAPM e APT ?

Os Modelos de Fator de Retorno Esperado propostos por Haugen (2000) vém a
complementar  as teorias acdtas em Financas, em que as vaiagdes no risco deveriam s 0
principad determinante das diferencas quanto ao retorno esperado de um investimento para outro.
Até pouco tempo atras, as duas teorias mais populares eram 0 Modelo de Precificacdo de Ativos
de Capitd( CAPM) e a Teoria de Pregos por Arbitragem (APT).

Na Figura 1, podemos ver a distribuicdo da probabilidade das taxas de retorno para
uma carteira de agBes. Embora ndo sga possivel ver a distribui¢do de todos os possivels retornos
para a cateira na qua se eda invesindo, exigem ferramentas que fornecem estimativas de duas

de suas caracteristicas

Probabilidade Variacdo do retorno(volatilidade)
<4+
<\‘ A 4

>
Retorno Esperado Possivels taxas de retorno

Figura 1 — Disgtribuicdo da probabilidade para os retornos de uma carteira de agdes.
Fonte: Haugen (2000, p. 40)

E possivel utilizar os modelos de fator de retorno para calcular o retorno esperado
(conforme indicado pela seta vertical na Figura 1) e os modelos de fator de risco para cacular a
possivel varigbilidade (volatilidade) ou variacdo no retorno (conforme indicado pela sata
horizonta).

Para Haugen (2000, p. 41) “esses modelos de fator de risco e de retorno esperados néo

est80 baseados em teoria. Sua natureza € puramente estatistica. Além do mais, (...), 80 quase téo



poderosos no que tange a sua capacidade de previsdo quanto sdo fracas as teorias financeras
paraeste mesmo fim”.

O modelo de fator de risco emprega fatores capazes de explicar as correaghes
existentes entre os retornos das agdes. Por causa disso, um modelo de risco, deve utilizar fatores
gue normamente tenham seus indices que oscilem, caso contraio ndo haveria correlacdo entre os
fatores, do tipo: taxa de inflagdo, taxa da variagdo da producéo industria, taxa da nudanga nos
precos da gasolina.

Por outro lado, 0 modelo de retorno esperado utiliza os fatores que gudem a explicar
e principdmente, a predizer quais as agfes que tendem a ter seus valores acrescidos ou
diminuidos em rlacdo & demais. “Tas faores tendem a ser caracteristicos de agfes individuas,
que diferem em nivel de umaparaaoutra.” (Haugen, 2000, p. 46).

Para condruir-se um modelo de fator de retorno esperado € preciso, antes de mais
nada, relacionar os fatores que descrevam convenientemente o perfil de uma acdo e da empresa a
qual pertence.

Quantos fatores devem ser usados? No seu trabalho, Haugen (2000, p. 51) comenta
gue “sdo encontrados modelos de fator, nos quais sdo usados mais de 50 fatores para cacular as
taxas esperadas de retorno para as agoes.”

O CAPM d&firma que um unico fator determina as diferencas no retorno esperado - o
beta do ativo. Para os defensores da APT, o nimero de fatores “fica limitado ao nimero de
fatores necessarios para judificar completamente as correlagbes entre os retornos das acoes.
Quase todos concordam que esse nimero € bem inferior a 50" (Haugen, 2000, p. 51). Por
sugestdo do préprio Haugen (2000), os fatores deveriam s  organizados em 5 familias ou
grupos. fatores de risco, fatores de liquidez, fatores de barateamento, fatores de rentabilidade e
fatores técnicog(setores).

Isso ndo quer dizer que essas sgam as Unicas familias (teis para predizer o retorno das
acdes. O proprio Haugen(2000) admite que outras familias poderiam ser estabelecidas, como por
exemplo, empresas que recompram e vendem agdes, reatorios de lucros inesperados, etc também

podem ser muito Uteis.
1.1 Justificativa
Recentemente, Hafdd (1999) in Haugen (2000) procurou mostrar que as técnicas

sugeridas por Haugen (2000) sfo vdidas para 0 mercado brasileiro e para adguns paises da

América Latina, gpesar de 0 nUmero de participantes destes mercados ser muito inferior ao dos



grandes mercados mundiais. Muitos destes paises sequer tém s&ries histdricas longas para que se
possam gplicar model os mateméticos e econométricos.

Ha, portanto, espaco para que se busguem novas evidéncias, com suporte estatistico e
econométrico, para avaiar se os mercados sdo, de fato, ineficientes.  Haugen (2000) conseguiu
resultados animadores perante os demais modelos tradicionais, obtidos junto a0 mercado de
capitais  norte-americano. Sua proposta foi gplicada, naquele mercado, no periodo de janeiro de
1979 a dezembro de 1993. J4 o trabaho do Hdfed (1999) foi desenvolvido no mercado
brasileiro e latino no periodo de janeiro de 1992 ajunho de 1998.

O presente trabalho testou estas evidéncias para 0 atual momento do mercado de
capitais bradlero, utilizando para ta uma frie histérica de 60 meses, de maio de 1997 a abril de
2002.

1.2 Objetivos

O objetivo principa desta dissertacdo sera o de avadiar o desempenho dos Modelos de
Fator de Retorno Esperado.

Os objetivos secundarios a serem estudados sao:

- Escolher osfatores ad hoc para o estabel ecimento dos model os de retorno;

- Cdcular arentabilidades do modelos de fator de retorno esperado;

- Andisar os resultados obtidos.



2 OSMODELOSDE FATOR DE RETORNO ESPERADO, CAPM E APT

“E dificil passar um dia sem que sga feito dgum anincio, na imprensa
especializada, sobretakeovers, junk bonds, reestruturacdo financeira eleveraged
buyouts. Tanto a teoria quanto a prética tém avancado com velocidade
extraordiné&ria, e nosso ensno nd pode deixar de acompanha-las’ Ross,
Westerfield e Jaffe (1995, p. 19).

2.1 Evolucéo da Pesquisaem Financas

Para Haugen (2000), as constantes mudancas e a evolucéo notével nos ultimos anos da
a&ea de Finangas Corporativas propuseram a seguinte classficacdo ou digtingdo em trés fases:
Finangcas Antigas, Financas Modernas e Novas Financas. O Quadro 1 Stua esta classficacdo na
linha de tempo, mostrando, aproximadamente, o periodo de existéncia de cada uma.

2.1.1 Finangas Antigas

Especidistas, normamente graduados em contabilidade e direito, formaram a base
das Financas Antigas. Os livros da época, antes de 1950, ensnavam e mostravam  a importancia
dos gustes das demonstragBes contébeis e financeiras de modo que as receitas e os ativos de

diferentes empresa pudessem ser comparados entre Si.

2.1.2 Financas Modernas

Haugen (2000) mostra que, durante mais de 40 anos, do fina da década de 50 até a
década de 90, houve uma evolugdo e uma ascensdo muito grandes por parte das Finangas
Modernas (Quadrol). Foi neste periodo, principadmente na década de 50 e no principio da década
de 60, que surgiram os 4 paadigmas que mudariam completamente a forma dos executivos

financairos tratar dos investimentos.

1° Paradigma - Otimizac&o da Carteira - Asfinancas modernas surgiram no inicio da década de
50, com um estudante de doutorado chamado Harry Markowitz, que criou uma nova e fascinante

ferramenta para.compor carteiras de agbes denominada otimizagdo da carteira.



Finangas Antigas Novas Finangas

1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 em diante

Financgas M oder nas

Finangas Antigas
Tema:  Andise das demonstracies financeiras e natureza dos titul os de crédito.
Paradigma: Andise das demongtragies financeiras.(Grahan & Dodd)
Uso e direitos de titulos de crédito(Dewing)
Base: Contabilidade e direito
Financas Modernas
Tema: Avdiacdo baseada no comportamento econdmico raciondl.
Paradigmas. Otimizacdo( Markowitz)
Irrdevancia ( Modigliani & Miller)
CAPM ( Sharpe, Lintner & Mossen)
EMH — Efficiency Market Hypothesi(Fama)
Base: Economia
Novas Financas
Tema: Mercados ineficientes.
Par adigmas. Modelos de fator ad hoc indutivos
Retorno esperado ( Haugen)
Risco(Chen, Roll & Ross)
Model os comportamentais ( Kahneman & Tverky)
Base: Edatistica, econometria e psicologia

Quadro 1 - Evolucéo das finangas académicas

Fonte: Livro- " Os Segredos da Bolsa’ — (Haugen, 2000, p. 15)

Nota: * : No original consta Hiperlink no lugar de Hypothesis. A troca dos termos deve ter sido, aparentemente, por
erro de digitagcdo, como pode ser constatado em Bodie, Kane e Marcus(2000, p. 250), em Ross, Westerfield e Jaffe
(1995, p. 264) e em Damodaran (2001, p. 184).

“Harry nos mostrou quanto investir em cada acdo para ter a menor variabilidade
possivel no retorno periddico, considerando-se nosso objetivo de um retorno esperado de 10 por
cento” (Haugen, 2000, p.16). Eda nova ferramenta de Markowitz, com a finaidade de redizar
eficientes combinagcbes de ativos, foi desenvolvida na Universdade de Chicago em 1951 e
publicada em 1952. Ficou ignorada por mais de uma década, apesar de se mostrar de grande vaor

para 0 mundo, mas findmente foi reconhecida e seu autor agraciado, juntamente com William
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Sharpe, seu orientando no doutorado, e Merton Miller, com o Prémio Nobel de Economiaem
1990.( Bodie, Kane e Marcus, 2000)

2° Paradigma - Os Teoremas da Irrelevancia de M&M - Ese segundo paradigma surge nos
meados da década de 50 e foi proposto por dois economistas chamados Franco Modigliani e
Merton Miller(M&M). Estes economistas foram agraciados com o Prémio Nobel em 1985 e 1990,
respectivamente.  M&M aegavam que a natureza e a composicdo do lado direito do baanco
patrimonial de uma empresa — seus titulos de crédito, ndo eram importantes. O que redmente
importava era natureza e a composicdo do lado esquerdo — seus investimentos e seus aivos. O
Teorema da Irrdevancia de M&M pressupbe um mercado eficiente. “ Conseqlientemente somente
se todos os titulos de crédito fossem avdiados de manera justa a natureza deles poderia ndo

exercer influéncia sobre o valor daempresa’ (Haugen, 2000, p. 17).

3° Paradigma — CAPM - O Modédo de Precificagdo de Ativos, quase sempre chamado de CAPM
(Capital Asset Pricing Model), € a peca centra da economia financeira moderna. Foi proposto
originamente por William F. Sharpe em 1964, prémio Nobel de 1990 em Economia. Este modelo
procura relacionar a taxa de retorno exigida para um titulo a0 seu risco, conforme medido pelo
fator beta

Durante a evolucdo das finangas modernas, Varios conceitos, que antes eram usados
sem muita fundamentacéo tedrica @d hoc), foram aprimorados e revestidos de base tedrica. Entre
€sses conceitos estd a nogdo de risco, que € o foco principa do CAPM. Ele se congtitui num dos
principais paradigmas usados na &rea de decisdo de investimentos em ativos de risco, sgjam agOes,
debéntures, commodities e mesmo em selecdo de projetos, conforme Costa Jr. e Neves (2000).
Na mesma linha, Mdlagi Filho e Ishikava (2000, p. 265), dizz “é um dos mas rigorosos e
fundamentais modelos para a andise de investimentos’.

4° Paradigma - HME— Hipdtese do Mercado Eficiente - Este paradigma proposto por Eugene F.
Fama, em 1965, quando estudava doutorado no mesmo campus de Harry Markowitz, supde que
0sS pregos dos titulos refletiam completamente as informagBes disponiveis sobre titulos. “Fama
imaginou um mercado €ficiente e escreveu sobre ele em suatese” (Haugen, 2000, p. 17).

A questép de se os mercados sfo eficientes e, em caso contrario, onde resdem as
ineficiéncias, é basca para a avaliacdo de invetimentos. Damodaran (2001, p. 183) afirma que
“agueles que fazem boas avaliagOes, entéo, serdo capazes de obter retornos ‘maiores que outros

investidores, devido a sua capacidade de identificar empresas super ou subvalorizadas.”
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A Hipotese do Mercado Eficiente (HME) é definida por Bodie, Kane e Marcus (2000,
p. 250) como sendo “a hipétese de que os pregos dos titulos ja refletem completamente as
informacBes disponiveis sobre os titulos” Uma das mas antigas classficagbes de niveis de
eficiéncia de mercado, segundo Damodaran (2001) € a que foi feita por Fama em 1971, quando
argumentou que os mercados poderiam ser eficientes em trés niveis. a forma fraca fandom walk),
aforma semiforte e formaforte da hipGtese HME.

A forma fraca da HME &firma que os pregos correntes refletem as informagOes
contidas no histérico das negociagfes passadas e que ndo seriam Utels para descobrir acles
subva orizadas. Neste caso, o grafismo (andise técnica) ndo tem utilidade alguma.

Para a forma semiforte da HME, o preco corrente reflete ndo apenas as informagdes
contidas nos precos passados, mas também todas as informacBes publicas disponiveis (baancos,
relatdrios e noticias daimprensa).

A forma forte da HME afirma que os precos refletem toda informacdo publica ou
privada. “Os pregos refletem tudo que € possivel conhecer; ninguém obtém lucros superiores
sgematicamente’, dirmam Ross, Westerfidd e Jaffe (1995, p. 267). Para des é muito
importante a distingdo entre o retorno efetivo de uma acéo e o retorno esperado. A diferenca é
denominada de retorno anormal e decorre da divulgacdo de noticias a0 mercado. “Nem todo
mundo acredita na hipdtese de mercado eficiente. E uma teoria ma compreendida” confirmam
Ross, Westerfidld e Jaffe(1995, p. 282).

2.1.3 Novas Financas

“O trabaho redizado por Fama e French (1992) (F&F) ‘criticd o modelo
CAPM a0 modrar que a sua chave anditica ndo explica porque os
retornos sobre as agbes diferem. Uma vez que tém o controle sobre um
conjunto de caracteriticas da empresa, tais como vaor de mercado,
preco/lucro e o beta da empresa (isto € seu risco sstemético), o CAPM
néo contribui em nada para a previséo de retornos futuros)” (Bodie, Kane

e Marcus, 2000, p. 234).
“De acordo com o CAPM, os retornos refletem o risco. Ha muito tempo vem se
discutindo se 0 beta prediz os retornos’ comentam em seus estudos Fama e French (1992) e
Bodie, Kane e Marcus (2000, p. 235). Em vez de beta, dizem eles, as diferencas no tamanho da
empresa e no coeficiente do vaor contébil para o vaor de mercado explicam as diferencas em
retornos, principdmente o valor de mercado. Fama e French (1992) estudaram todas as acOes
nédo-financeiras negociadas na NYSE, na Amex e na Nasdaq entre 1963 e 1990. As acoes foram

agrupadas em carteiras.  As carteiras formadas com base no tamanho, isto € capitaizacdo de
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mercado, tiveram resultados dgnificativos em rdacd ao CAPM. Mas quando os autores

agruparam as agbes amilares em betas e em tamanho(retorno). Os betas, entdo, se tornaram um

guiaruim para o retorno e concluindo que néo ha relacdo entre e es.Damodaran (2001)

Tabela 1 - Taxas de Retorno do Mercado Americano de 1926-1966

Aclesde Aclesde Obrig. do Obrig. do
Empresas Empresas Tesouroa Tesouroa |Lerasdo

ANO Pegquenas Grandes Longo Prazo | MédioPrazo | Tesouro | Inflagdo

1926 -8,91 12,21 4,4 4,96 3,19 -1,12
1927 32,23 35,99 811 33 312 -2,26
1928 45,02 39,29 -0,93 0,96 3,21 -1,16
1929 -50,81 -7,68 4,41 5,89 4,74 0,58
1930 -45,69 -25,90 6,24 5,51 235 -6,40
1931 -49,17 -45,56 -5,31 -5,81 0,9 -9,32
1932 10,95 -9,14 11,89 844 1,16 -10,27
1933 187,82 54,56 1,03 0,39 0,07 076
1934 2513 -2,32 10,15 9,00 0,60 152
1935 68,44 45,67 4,94 7,01 -1,59 2,99
1936 84,47 3355 6,54 3,71 -0,95 145
1937 -52,71 -36,03 0,43 154 0,35 2,86
1938 24,69 29,42 5,25 5,64 0,09 -2,78
1939 -0,19 -1,06 59 4,52 0,02 0,00
1940 -11,81 -9,65 6,54 2,03 0,00 0,71
1941 -13,08 -11,20 0,99 -0,59 0,06 9,93
1942 51,01 20,80 5,39 18] 0,26 9,03
1943 99,79 26,54 4,81 2,78 0,39 2,96
1944 60,53 20,96 3,59 1,94 -0,07 230
1945 82,24 36,11 6,34 3,6 0,33 225
1946 -12,80 -9,26 0,15 0,69 0,37 18,13
1947 -3,09 4,88 -1,19 0,37 0,50 834
1948 -6,15 5,29 3,01 2,21 0,81 299
1949 21,56 18,24 6,03 2,22 1,10 -2,07
1950 4548 32,68 -0,96 0,29 1,20 5,93
1951 941 2347 -1,99 0,36 1,49 6,00
1952 6,36 1891 1,93 1,63 1,66 0,75
1953 -5,68 -1,74 3,83 3,63 1,82 0,75
1954 65,13 52,55 4,89 1,73 0,86 -0,74
1955 21,84 31,44 -1,34 -0,52 1,57 0,37
1956 3,82 6,49 -5,14 -0,9( 244 2,99
1957 -15,03 -11,14 9,46 73 314 290
1958 70,63 43,78 -3,71 -1,29 154 1,76
1959 17,82 12,95 -3,59 -1,26 2,95 1,73
1960 -5,14 0,19 13,78 11,99 2,66 1,36
1961 30,48 27,63 0,19 2,23 2,13 0,67
1962 -16,41) -8,79 6,81 7,34 2,72 133
1963 12,20 22,63 -0,49 1,79 3,12 164
1964 18,79 16,67 45] 444 354 0,97
1965 37,67 1250 -0,21 1,21 3% 192
1966 -8,08 -10,25 3,70 5,14 4,71 346
1967 103,39 2411 =741 0,16 4,24 304

continua



Tabela 1 - Taxas de Retorno do Mercado Americano de 1926- 1966 (continuacao)

Acdesde Acdesde Obrig. do Obrig. do
Empresas Empresas Tesouroa Tesouroa |Lerasdo
ANO Peguenas Grandes Longo Prazo | Médio Prazo | Tesouro | Inflagdo
1968 50,61 11,00 -1,24 2,48 5,24 472
1969 -32,21 -8,33 -6,57 -2,1( 6,59 6,20
1970 -16,4 410 12,69 13,93 6,50 5,57
1971 18,44 14,17 17,41 8,71 4,34 3,27
1972 -0,62 19,14 5,59 3,8 3,81 341
1973 -40,54 -14,75 1,40 2,9 6,91 8,71
1974 -29,74 -26,40 5,53 6,03 7,93 1234
1975 69,54 37,26 8,5( 6,79 5,80 6,4
1976 54,81 23,98 11,07 14,20 5,06 4,86
1977 22,02 -7,26 0,9 1,19 5,10 6,70
1978 22,29 6,50 -4,16 0,37 7,15 9,02
1979 43,99 18,77 9,04 4,29 1045 1329
1980 3534 32,48 13,17 0,83 11,57 1252
1981 7,79 -4,98 3,61 6,09 14,95 8,92
1982 27,44 22,09 6,54 33,39 10,71 383
1983 34,49 22,37 -0,53 544 8,85 3,79
1984 -14,02 6,46 15,29 14,46 10,02 3,95
1985 2881 32,00 32,64 23,65 7,83 3,80
1986 340 1840 2396 17,22 6,18 1,10
1987 -13,95 534 -2,69 1,64 5,50 4,43
1988 21,72 16,84 84( 6,63 6,44 442
1989 8,37 3,34 19,49 14,82 8,32 4,65
1990 -27,08 -3,20 7,13 9,09 7,86 6,11
1991 50,24 30,66 18,39 16,61 5,65 3,06
1992 27,84 7,71 7,79 7,29 3,54 290
1993 20,30 9,87 1544 12,02 2,97 2,75
194 -334 1,29 -7,19 -4,42 391 2,67
1995 33,21 37,71 31,61 18,01 5,58 254
1996 16,50 23,00 0,1 2,7 5,20 3,32
Média 19,02 1250 5,31 5,16 3,76 322
Desvio-Padr&o 4044 20,39 7,96 6,47 3,35 454
Minimo -52,71 -45,56 -741 -5,81 -1,59 -10,27
Maximo 187,82 54,56 32,64 33,39 14,95 1813

Fonte: Bodie, Kane, Marcus ( 2000, p. 164)
* O retorno total de agBes de uma pequenaempresaem 1933 foi de 187,82%

Tabela 2 - Digtribuicéo de Freguiéncias das Taxas de Retornos Anuais de 1926-1996

Bloco | Freqiiéncia|% cumulativo|Bloco [Freqliéncig % cumulativo
-52,7 1 141% 37,49 25 35,21%
-226 7 11,27% 7,42 20 63,38%
74 20 39,44% 67,56 10 77,46%
375 25 7465% |-22,64 7 87,32%
67,6 10 83,73% 97,62 5 N,37%
97,6 5 95,77% 127,69 2 97,18%
1277 2 985% |-52,71 1 98,59%
157,8 0 98,59% Mais 1 100,00%
Mais 1 100,00% [157,75 0 100,00%

Fonte: Tabela adaptada de Bodie, Kane, Marcus ( 2000, p. 164)
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Por sua vez, Haugen (2000) selecionou trés mil agdes da Bolsa de Nova York e as
agrupou em decis, uniformemente ponderados, com 300 agbes em cada um de acordo com 0O
tamanho da empresa, (capitalizacdo de mercado”. As tabdas 2 e 3 modram os resultados
consolidados a partir da Tabela 1. A média dos retornos €, gerdmente, mais dta a medida que o
tamanho das firmas diminui. Os dados sugerem que as pequenas empresas ganharam um prémio
de risco substancid, fazendo com que seu tamanho pareca um “subgtituto importante para o risco”
conforme enfatizam Bodie, Kane e Marcus(2000, p. 169). Quando foram agrupadas somente com
base na capitdizacdo do mercado (tamanho), o CAPM teve resultados significativos - contudo
cada carteira continha uma grande quantidade de betas. Entdo, F&F agruparam as acles smilares
em betas e em tamanho. Os betas, entdo, se tornaram um guia ruim para os retornos. “Em vez de
beta, dizem F&F, as diferencas no tamanho da empresa e no coeficiente do vaor contébil para o
vaor de mercado explicam as diferencas em retornos’ (Bodie, Kane e Marcus (2000, pég, 235).
A Tabela 3, montada a partir da Tabela 1, mostra a média de retornos e o desvio-padréo para as
carteiras da NY SE, arranjada de acordo com o tamanho da empresa. Nota-se que as médias dos
retornos 8o, gerdmente, mas dtas a medida que o tamanho das firmas diminui. Os dados
sugerem, nitidamente, que as pequenas empresas ganharam um prémio de risco substancid,
fazendo com que seu tamanho pareca um substituto importante para o risco..
Apesar de F&F terem produzido resultados embaracosos para os seguidores do CAPM,
fdta a des a teoria para explicklos. Os autores esperam que o tamanho e os coeficientes

contdbel's para 0 mercado sgjam subgtitutos para outros fundamentos.

“lsto deixa 0 mercado fazer uma escolha desgjeitada: acreditar na evidéncia de
Fama e French, apesar de seu vécuo tedrico, e usar os coeficientes de tamanho e
vaor contdbil/mercado como guia para 0s retornos;, ou manter a teoria que,
apesar dos dados, é construida sobre uma légica impecavel” (Bodie, Kane e
Marcus, 2000, p. 235).
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Tabda 3 - Resumo dos Retornos Anuais em Carteiras Decil daNY SE de1926-1996

DECIL Media Meédia Desvio
Geométrica(%)  Aritméica(%)  Padrdo(%)

1- A Maior 9,8 11,6 18,9
2 111 13,5 22,4
3 11,5 14,1 24,2
4 11,6 14,8 26,7
5 12,2 15,6 27,5
6 11,8 15,6 28,5
7 11,9 16,1 31,0
8 12,2 17,3 34,8
9 12,3 18,0 37,3
10-A Menor’ 13,8 21,9 46,5
Meédia capitdizada decis 3-5 11,7 14,6 25,4
Média capitdizada decis 6-8 12,0 16,1 30,4
Média capitdizada decis 9-10 12,8 19,0 39,6
NY SE indice total ponderado em vaor 10,4 12,3 20,2

Fonte: Fundamentos de Investimentos (Bodie, Kane e Marcus, 2000, p.168)

* . Carteiras da Nyse arranjadas de acordo com o tamanho da empresa

1—A Maior = decil 1 representa as maiores empresas(capitalizacdo do mercado)
10-A Menor = decil 10 representa as menores empresas(capitalizagcéo do mercado)

2.2 Retorno e Risco da Carteira

No CAPM, os investimentos so medidos em duas dimensdes. o retorno esperado
sobre 0 investimento, que compreende a recompensa, e a variancia nos retornos esperados, que
compreende o risco do invetimento. A vaiancia em quaquer investimento mede a disparidade
entre retornos efetivos e esperados. Em termos edtatisticos, a variancia pode ser capturada na
distribuicdo do retorno. “No mundo CAPM, a variancia é a unica medida de risco” (Damodaran,
2001, p. 27). Invedtidores, com a opgdo de escolha entre dois investimentos com 0 mesmo desvio
padréo, mas retornos esperados diferentes, sempre escolherdo aquele com o retorno esperado mais
elevado.

“Embora 0 argumento de que a diversficacdo reduza o risco ndo Sstematico ou
diversficavel sga incontestével, a premissa, adotada pdo CAPM, de que o risco diversficave
nd importa, ndo o0 € (Damodaran, 2001, p.30). Esta pressuposicdo esta baseada em que o
investidor margind no mercado, que fixa pregos e portanto determina o enfoque dado ao risco, é

bastante diversficado e espera ser recompensado agpenas em funcdo do risco ndo-diversficavd.
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Caso o investidor margind ndo edtiver diversficado, o risco diversficavel poderd afetar precos
e retornos esperados. Damodaran (2001)

O papd centrd desempenhado no processo pela carteira sujeita a riscos, suscita a
questdo de como esta carteira é congtituida e que ativos abrange. Como se pressupde que todos 0s
investidores no universo CAPM possuam as mesmas informacBes e detenham a mesma carteira,
esta tem que incluir todos os ativos negociados, proporcionalmente aos seus valores de mercado.
Logo, quaquer aivo que ndo faca parte da carteira ndo estara em maos de nenhum investidor e
néo terd qualquer velor. O fato de edta carteira incluir todos os ativos negociados no mercado é o
motivo de ser denominada “carteira de mercado”. “Defensores do CAPM devem, sem dlvida, se
preocupar com o fao de investidores no mundo red deterem uma larga variedade de carteiras e
ndo gpenas o ativo livre derisco e a carteira de mercado” (Damodaran, 2001, p.38).

Supondo que invedtidores possuam somente dois ativos, um € uma combinacdo de
aivos livres de risco e 0 segundo € uma cateira de mercado. “O risco de quaquer ativo
individua serd medido relaivamente a carteira de mercado. Para Damodaran (2001) o risco de
quaquer ativo individuad sera medido relaivamente a catera de mercado e este risco sra
adicionado a esta carteira de mercado. Por outro lado a variancia da carteira de mercado antes da
inclusdo do novo aivo, podera ser expressa matematicamente, da seguinte forma:

- Paraum ativo

Retorno Esperado: é o retorno que um individuo espera que uma agdo possa
proporcionar no proximo periodo.Por tratar-se gpenas de uma expectaiva, evidentemente, o
retorno efetivo poderd ser mais ato ou mais baixo. Contudo, a expectativa de um investidor, pode
ser smplesmente o retorno médio que o titulo obteve no passado.

Retorno Esperado do Ativo = Média Aritmética dos Retornos Passados=

= _(R+R +.+R,)

. (1)

Variancia: A variancia e a sua raiz quadrada, o desvio-padréo, sdo as medidas mas
comuns de variabilidade ou disperso.

O desvio-padréo e a variancia medem a variabilidade do retorno de um titulo isolado e
sf0 tidas como medidas apropriadas do risco de um titulo quando a carteira de um investidor
contém gpenas esse titulo. Contudo, como afirmam Ross, Westefidd e Jaffe (1995), a maior
parte dos investidores possuem carteiras €, em conseqiiéncia disso, a variancia ( ou o0 desvio-
padréo) ndo € uma boa medida do risco de um titulo isolado. O beta € uma medida mais
apropriada. “O Capital Asset Pricing Model (CAPM) mostra que o risco de um titulo individud é
bem representado pelo seu coeficiente beta” para Ross, Westerfield e Jaffe (1995, p. 198).
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L - aR- R’
Vaiancacomum aivoi: Var(i):sf:':lT ()

Para o caculo do desvio padrdo: DP(R) = 4/VAR(R)

As vaidbilidades de agles individuais sBo medidas pelas edimaivas de vaiadncia e
desvio-padréo. Contudo quando desgamos medir a relacéo entre a taxa de retorno de uma a&éo e
0 retorno da outra, necessitamos uma medida edtatistica que possa estabelecer uma relacdo entre
as duas variaveis. Neste caso deve-se recorrer & covariancia e a correlacéo.

- Para dois ou mais ativos

Retorno esperado de uma carteira ou portfdlio [E(Rp)] € sSmplesmente uma média

ponderada dos retornos dos titulos individuais que a compdem.( Ry, onde N = 1,2 ,3, ..., N)

N
= & _
E(Rp) = X1.ER1) + X2.ERy) + ...+ XnERy) =|Re =A@ Xi-R ()
i=1
Onde X; € apercentagem aplicada em cad ativo.
N
Natura mente que a é X, =1 ou 100% (V)
i=1

Quando o risco é entendido como sendo a variancia ou o desvio-padrdo, o cdculo do
risco de uma carteira exige um tratamento mais complexo. Consderando a variancia com dois

ativos (A e B), teremos:.

Var (Rp) =s 5 =X s+ Xis§+2X;X Cov (X;X) (V)

A expressio gerd para o cdculo do  risco (desvio-padréo) de uma carteira contendo

n ativos, pode ser escrita em funcdo da correlacdo, assm:

2_4 8 (V1)
SP_aaW\eri,jSiSj

onde: sf, éavarianciada carteirap;
W, e W, s30 os pesos das agOesi ej nacarteirap;

r.; €o coeficiente de correlagéo entre os retornos dos pares (i,);

S i2 €es 12 s80 0s desvios padrfes das agdes i e j, respectivamente.
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r;S:S; ese termo identifica a covariancia das agbes i e j, que € uma medida
do grau com que eas “co-variam’ e é igud a0 coeficiente de corrdacdo das duas acles
multiplicado pelo produto de seus desvios padroes.

O nimero de termos na formula( V1) aumenta exponencidmente com o nimero de
aivos na catera, em grande pate devido a0 nimero de termos de covaridncia a serem
considerados. De modo gerd, o nimero de termos de covaridncia pode ser expresso como fungéo

do nUmero de ativos:

N° de termos de covariancia = N(N-1)/2 (vin)
onde n éo nimero de ativos de uma carteira

Ex.: Para 100 ativos teriamos umameatriz formadapor 4.950 covariancias,

2.2.1 Correlacao, Covariancia e Beta

Sem utilizar a demongtracdo matemética rigorosa que Assaf Neto (2000) apresenta em
seu trabadho, € intuitivo perceber que o aumento de ativos em uma carteira (diversificacdo) tende
a reduzir o risco individua dos mesmos. Vamos supor que tenhamos uma carteira diversificada,
com todos os titulos possiveis do mercado. Para Assaf Neto (2000), a soma de todos os riscos
individuais e conjuntos dos aivogvariancia e covariancias) € o proprio risco Sstémico do
mercado, ou sga, aguele que ndo desaparece com a diversificagdo. Segundo Damodaran (2001),
a diversficacdo de investimentos em carteiras eimina o risco especifico da empresa. “A medida
padronizada de risco ndo-diversficavd, risco especifico ou risco sigemético é o beta de um
ativo” (Damodaran, 2001,p. 39), dado por:

_ Cov(i,m)

Codficiente Beta(b) =& |b; Var (m) (VII1)

O moddo do CAPM exprime o risco sistemético de um ativo pelo seu coeficiente beta,
identificado com o pardmetro angular na reta de regressfo linear. A carteira de mercado, por
conter unicamente O risco sSistemético, pois O risco ndo sigemético teria sido todo diminado pela
diversficacdo, agpresenta um beta igua a 1,0. No caso em que o0 beta de um ativo é exatamente
igud a 1,0 indica que a acdo se movimenta ha mesma direcdo da carteira de mercado do retorno

eperado.  Isto significa que o risco da agéo € igua a0 risco sisemético do mercado como um
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todo, segundo Assaf Neto(2000). Para Mdlagi Filho e Ishikawa (2000) o coeficiente beta pode
5= redifinido como sendo a razdo entre o risco de um ativo A e o risco do mercado de ativos
(formula V1ll-a).

risco do ativo A
b, =—
risco do mercado

(VIl-a)

2.2.2 Classificagdo dos Tipos de Risco

1 — Risco Sistemético ou “n&o diversificavel” ou risco de “ mercado” ou risco “comum”. E o
rsco que tem origem nas flutuegbes a que esta sujeito o Sstema  econdmico como um todo,
sendo suas principais fontes as variagies nas taxas de juros da economia, 0 processo inflacionario,
a situagBo politica e o comportamento das cotagdes no mercado de titulos. E um risco relacionado
as condigbes macroecondmicas e por eda razéo , o investidor individua ndo tem nenhum controle
sobreo o risco sstemético. (Figura 2).

2 — Risco ndo-sistemético ou diversificavel ou risco “do negécio” € aguele relacionado ao
proprio desempenho do investimento e que pode ser total ou parcidmente diluido pea

diversficacdo da carteira. Esta relacionado com as caracteristicas bésicas do titulo e do mercado
de negociagéo.

varN_ Risco ™~~~ T T AT L )

)
o
Y
<
Q
Q.
-4
8
<
@

Micro Risco

Risco da carteira de

I nvestimento-

Risco Sistematico V¥ Macro V¥V
5 10 15 20 Quantidadet?e Ativos

Figura 2 - A reducdo do risco peladiversficacéo

Nota: 1. Todos os titulos tém a mesma variancia,var.
2. Todos os titulos tém a mesma covariancia, cov.
3. Todos os titulos tém o0 mesmo peso nacarteira

IRisco Total = Risco Sistemédtico + N&o- Sisteméatico(diversificavel)|
Conforme Ross, Westerfidd e Jaffe (1995), pode-se, também, estabelecer a seguinte
relacéo idéntica a anterior:

Risco Totd deum titulo = Risco dacarteira + Risco diversficavd
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Como s pode ver na Figura 2, conforme se amplia a diversficacéo da carteira por
meio da inclusdo de mais titulos, seu risco total decresce em fungdo da eiminacdo do risco néo-
sgemdico (diverdficavel). Esse processo, contudo, € limitado pea presenca  do risco
ssemético, comum a todos os titulos. A partir de um certo niUmero de titulos, o risco da carteira
s mantém praticamente estavel, correspondendo unicamente a0 b, sua parte ndo diversficave.
Segundo Assaf Neto (2000), ao se compor uma carteira de ativos, uma medida relevante passa ser

0 risco Sstemético, ja que o outro componente pode ser eiminado pela diversificacéo.

2.2.3 Calculo do Beta (b ) de uma Carteira
O b de uma cartera é dado pela smples média ponderada dos b “s dos ativos que a

compdem.
N
b, =4 X.b (X1

Uma de suas propriedades importante € a de que o beta médio de todos os titulos,
quando ponderado pela proporcéo entre o valor de mercado de cada titulo e o da carteira de
mercado, éigua al.

N
axb =1 (X111

i=1

2.3 LinhadeTitulosdo Mercado (SML)

A linha de titulos do mercado, também conhecida por SML — Security Market Line,
relaciona os retornos desgados e seus respectivos indicadores de risco, definidos pelo coeficiente
beta. A relacdo entre o beta e retorno esperado € visuadizada na Figura 3. Se o CAPM representa
uma relagéo efetiva de risco e retorno, “todos os ativos deveriam se posicionar sobre a Linha de
Titulos do Mercado (SML), que fornece o retorno esperado para qualquer beta dado (Damodaran,
2001, p. 40).
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A

Retorno Linha de Titulos do Mercado (SML)
Esperado

Rf

Beta

Figura 3 — Betas e Retornos Esperados (SML)

24  Relagdo entre Risco e Retorno (CAPM)

“O Retorno Esperado sobre um ativo pode ser expresso como fungdo da taxa livre de

risco e o beta (s,) daguele ativo” (Damodaran, 2001, p. 40). Esta estrutura de retorno admite que

0 risco do aivo, em consderacdo, € idéntico a0 de mercado como um todo, sendo ambos
remunerados pela mesma taxa de prémio pelo risco. A medida que relaciona o risco de um ativo
com o do nercado é o coeficiente beta. Edta relacdo pode ser visudizada na Figura 4. A taxa de
retorno requerida por um investimento em condicBes de risco pode ser formaizada pela seguinte
relacdo, conforme Ross, Westerfield e Jaffe (1995, p. 226) e Assaf Neto (2000, p. 289):

aletorno ¢

(;esperadoé gfl’ axadeJurosg €éPr émio pelou

gdeum izgivrederisco H+g risco Hx[betado tl’tulo(b)] (X1V)
dio  + & (R) B &,-R

R 5

Eda rdacdo pemite o cdculo do retorno esperado de um titulo, e que foi
generalizada da seguinte forma, conforme Ross, Westerfidd e Jaffe (1995, pag 226):

R=R. +b(R, - R.). (CAPW) (XV)
onde:
R = Reomo esperado de um titulo.
RF = Taxadejurosdetituloslivre derisco ( risk free rate)
ﬁM = Retorno da carteira de mercado

“Em verdade, esta € a expresséo do CAPM, conforme foi  desenvolvida originamente

e é equivaente areta de regressio linear” (Assaf Neto, 2000, p. 298).
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Com isso, tem-se:

Retaderegressio linear: R = a + bR,, (XVI)
CAPM . R=R. +b(R, - R) (XVII)

a = codficiente linear ou parametro linear do modelo, ou sga, representa o ponto onde
aretade gugte corta o eixo davariavd Y;

b = codficiente angular (beta) ou parédmetro angular também definido por coeficiente
de inclinacdo ou declividade dareta de regresséo.

2.4.1 Retorno Exigido e Alfa de Jensen

Essencidmente, a taxa de retorno exigida nas decisdes do investimento é formada com
base na remuneracéo de um divo livre de risco mais um prémio pelo risco identificado na decisio
em avaiacdo, como se pode verificar naegquacao (XI1V).

Por sua vez, o padmetro alfa de Jensen reflete 0 desempenho da acdo
comparativamente aos seus valores esperados, correspondendo o intercepto a da equacéo da
regressio linear. Conforme a definicdo de Assaf Neto (2000, p. 299): “O alfa de Jensen efetua
uma comparacdo entre 0s retornos apresentados por uma acdo e 0s retornos esperados pelo
modelo do CAPM”.

Para 0 seu cdculo utilizamos a equacéo do CAPM:

R=R. +bR, - bR,
R=R. - bR. +bR,, colocando-seem evidénciaR: tem-se:
R=R (1- b) + R, , (XVIII)

onde o pardmetro Re( 1 - b) é conhecido como alfa de Jensen

2.4.2 O CAPM e o Coeficiente Beta ( b ).

O CAPM anda é o padréo pelo qua os demais modelos de risco e retorno sfo
medidos. Foi congtruido sobre a premissa de que a variancia de retornos é a medida de risco
apropriada, mas apenas aguela por¢do de variacdo que € ndo-diversficave. O moddo mede
varianciando diversificavel usando uma estimativa beta (Figura 4).

b = COVRi,RM — CO\(R ' FQIVI )
VAR s*(R,)

(XIX)
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“O retorno esperado de um titulo esta positivamente relacionado com 0 Seu risco, pois
0S invedtidores somente assumiréo riscos adicionas se receberem compensacdo adiciond. O
CAPM indica que o beta e nd o desvio padrdo, é a medida apropriada do risco” (Ross,
Westerfield e Jaffe (1995, p. 198).
A

Retorno esperado
do titulo(%o) Retorno Esperado Linha de Titulos do Mercado(SML)

{ do mercado /
ﬁM i
Taxasem / ¥ \Wercado
rsco
V\ Mix de 50/50
de ativos sem risco

Re Ativo sem e do mercado
risco

0,5 1,0 Beta
Figura4 - Redacdo entre retorno esperado e beta de um titulo individua
Fonte: Ross, Westerfield e Jaffe (1995, p. 225)

Ja a vaiancia de quaquer investimento mede a disparidade dos retornos efetivos e
esperados. Em termos edtatisticos, Figura 5, a variancia pode ser capturada na distribuicdo do
retorno.

RA VaidnciaAlta

VaidnciaBaxa

>
Risco(s )

Figura 5 — Digtribuigdes de Retornos com dois investimentos

A patir da férmula (XIV ou do CAPM), podem-se tirar dgumas conclusdes, conforme
propds Ross, Westerfield e Jaffe(1995, p. 225):
O beta( b) da carteira de mercado € 1. Isto pode ser provado usando as definicoes

asaguir:
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se COV,,. =S enfio p = YARm _ Cov (Ry.Ry)
VAR, Cov (R, .R,)

=1 (XX)
O beta nos informa qud é a volatilidade que uma acdo individua terd Quando uma acéo
tem betaigua a1 tende a subir ou descer na mesma proporgao que o mercado.
Ativos que sBo mais arriscados que amédia, terdo betas(b) > 1
Por outro lado, se uma acéo tem beta maior que 1 tendera a se valorizar ou subir mais
do que o0 mercado.

Ativos mais conservadores do que ameédiaterdo betas (b) < 1

As agbes com coeficiente beta menor que 1 tendem a variar percentuamente menos
do que o mercado.

Osdivoslivresderiscoterdo umbeta(b) =0

Supondo-se b = 0 e subdtituindo-se este beta na equagéo (XV), teremos: R =R., ou
sga, 0 retorno esperado € igua a taxa livre de risco. Para Ross, Westerfidd e Jaffe (1995, pag
225), “o retorno esperado de um titulo que tenha o beta igua a zero sera dado pela taxa livre de

risco. Quando um titulo ndo possui risco relevante, seu retorno esperado SO pode ser igud a0 do
ativo sem risco”.

2.4.3 O CAPM e 0 mundo real

“O CAPM funciona? O Beta conditui um bom subgtituto para o0 risco e eta
correlacionado aos retornos esperados?’ (Damodaran, 2001, p. 41). As respostas destas perguntas
foram amplamente debatidas a0 longo dos Ultimos 20 anos. Os primeiros testes do modelo
redlizados mostraram que 0s betas e os retornos tinham correlacionamentos positivos,  embora
outras medidas de risco( como a variancia) também explicassem as diferencas nos retornos
efetivos. Segundo Damodaran (2001) isto foi atribuido a limitagtes das técnicas dos testes.

Foi Douglas (1969) o primeiro a ter davidas sobre o contetido empirico do modelo. Ele
descobriu “evidéncias condenatériass em duas ingéncias’. Em primeiro lugar, contrariando as
previsdes da teoria, 0 risco ndo-sitemdtico parecia explicar os retornos médios. Em segundo
lugar, a linha etimada de titulos do mercado era por demais superficid, i0 € 0 seu intercepto
era maior do que a taxa livre de risco, o que significa que as acles defendvas (b <1) tinham a
tendéncia de ter dfas postivos, enquanto que as agressivas (b >1) tinham a tendéncia de ter dfas
negativos. Mais tarde, foi publicado por Miller e Schole(1972) um estudo demonstrando os

grandes problemas edtatiticos que bloqueavam testes diretos como os do Douglas (1969). As
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explicacbes de Miller e Scholes (1972) ndo forneceram por S SO evidéncia positiva de que o
CAPM sgavdido.

Fama e MacBeth (1973) usaram de procedimentos ja existentes para tratar de resolver
0s vaios problemas econométricos. O mais importante destes foi o teste do CAPM usando
cateras condruidas especificamente para diminuir 0 ruido edatistico causado pelo risco
especifico da empresa. Mas nem com este esforgo puderam estabel ecer a sua validade.

Por sua vez, Roll(1977), teceu criticas aos testes do modelo, sugerindo inclusve “ja
gue a carteira de mercado jamais poderia ser observada, o CAPM nunca poderia ser testado” ou
como complementa (Bodie, Kane e Marcus (2000, p. 234) “o CAPM é necessariamente nao-
testavel”. A partir das “criticas de Roll” surgiram artigos populares, tais como “Is Beta Dead?’
(The Economist, Beta Beaten, 7 de marco de 1992, p. 87), baseado e publicado antes do préprio
artigo origind de Fama e French (1992). O Beta estd Morto provocou uma queda acentuada na
divulgaco dateoria pelo mundo inteiro.

Fama e French (1992) publicaran um estudo que criticava 0 CAPM ainda mas
fortemente. Este estudo dizia que uma vez que s tenha controle sobre um conjunto de
caracteristicas da empresa amplamente aceitas e seguidas, tais como tamanho de empresa e 0 seu
coeficiente vaor de mercado para vaor contabil, o beta da empresa ( ito € 0 seu risco
ssteméatico) ndo contribui em nada para a previséo de retornos futuros. Por sua vez Bodie, Kane e
Marcus (2000) diz que o novo estudo dos dois economistas Fama e French (1992) criticam o
modelo por ndo explicar porque os retornos sobre as agdes diferem. Eles estudaram todas as agOes
ndo-financeiras negociadas na Nyse, na AMEX e na Nasdaqg, entre 1963 e 1990. As acles foram
agrupadas em carteiras. Quando foram agrupadas baseadas no tamanho, isto € na capitadizacdo de
mercado, o CAPM funcionou, mas cada carteira tinha uma diversdade de betas. Numa segunda
etapa da pesquisa, os autores agruparam as agbes Smilares em betas e em tamanho. Os betas
entéo se mostraram um guia ruim para os retornos. Em vez de beta, dizem Fama e French (1992),
“as diferengas no tamanho da empresa e no coeficiente do vaor patrimonial da acdo pelo prego

de mercado das agBes explicam as diferencas em retornos’.
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2.5 APT —Teoria de Pregos por Arbitragem (Arbitrage Pricing Theory)

“O fracasso do CAPM em explicar adequadamente as diferencas de retornos de ativo
para ativo, utilizando betas, abriu as portas para que pesquisadores, nos anos 70, trabalhassem em
outros modelos de precificacdo de ativos’ (Bodie, Kane e Marcus, 2000, p. 240). A Teoria de
Precificacdo por Arbitragem (APT), desenvolvida por Stephen Ross em 1976, conforme ROSs,
Wedefidd e Jaffe (1995), “surgiu como modedo dternativo, provocando um abao no mundo
financeiro” (Bodie, Kane e Marcus, 2000, p. 234). A logica por trés da APT € muito semehante a
I6gica por trés do CAPM, ou sga, invedtidores sd0 recompensados por assumir riscos néo-
diversficaveis. Bodie, Kane e Marcus (2000).

Esse modelo pressupde que os investidores ndo aceitam a existéncia de duas carteiras
livres de risco que gpresentam retornos esperados diferentes. Se assm o fizessem, “tratariam de
agir para diminar a diferenca pea arbitragem” (Haugen, 2000, p. 27). A APT fundamenta-se na
premissa Unica de que investidores se gproveitam de oportunidades de arbitragem, ou sga, se duas
carteiras tém 0 mesmo grau de exposicdo ao risco, mas oferecem retornos esperados diferentes, os
investidores comprard0 a carteira com maiores retornos esperados e, durante O processo,
restaurardo o equilibrio dos retornos esperados. Assim, a APT prevé que os prémios de risco sdo
proporcionais a senshilidade de um valor mobili&io a dguns fatores (como taxa de juros ou a
inflac&o) que causam a correlagcdo dos retornos no mercado com um todo.

A APT pressupde que as correlacfes entre os retornos das agdes resultam do fato de
as agdes reagirem de maneira parecida aos fatores econdmicos, como ateragbes nas taxas de
juros, na inflacdo ou na producéo industrial. As agdes também podem ter outros tipos de betas —
betas da inflacéo, betas de prego da gasolina etc. Cada beta gera uma correlacéo entre os retornos
das acoes e os fatores especificos. A APT pressuple que esses fatores explicam as variagdes nos
retornos das acles. Neste sentido, embora tanto o modedo CAPM quanto a APT facam uma
digtingdo entre riscos especificos da empresa e de mercado, divergem quando chega 0 momento
de medir o risco de mercado. O CAPM pressupBe que existe um Unico fator de risco néo
diversficavel, o risco de mercado, enquanto a APT se atém aos fundamentos econdmicos. Prevé
multiplas fontes de riscos de mercado, como mudancas imprevistas no PIB, nas taxas de juros e
na inflagdo, e mede o grau de senshilidade dos investimentos a estas mudangas com betas de cada
fator.

O fracasso da APT se deve muito nais a dificuldade dos pesquisadores, e ndo da APT
em s em identificar especificamente os fatores no modelo (Damodaran, 2001, p. 46-48).
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A solucdo proposta por Damodaran (2001) seria subdtituir os fatores estatisticos néo-

identificados por fatores econdmicos especificos.

“E exatamente isso que os modelos multifatoriais fazem, eles ndo se baseiam, de
um modo gerd, num raciocinio econdbmico amplo e em vez diso, S0
impulsionados por dados. Uma vez que a quantidade de fatores tenha sido
identificada na APT, o comportamento dos fatores ao longo do tempo pode ser
extraido dos dados. Chen, Roll e Ross (1986) apud Ross (1995) sugerem que as
varidveis macroecondmicas sd0 estritamente correlacionadas aos fatores
decorrentes da andlise de fatores. producdo industrial, mudancas em penalidades
por inadimplemento, desvios na estrutura de prazos, inflacdo ndo-prevista, e
mudancas nataxarea de retorno” (Ross, Westerfield e Jaffe, 1995, p. 242).

Para ser forma, um modelo de k fatores € um modelo fatoriad no qua oretorno de
cada acdo é gerado por:
R=R+b,F +b,F,+...+ b, F +e (XX1)
onde:
e = Risco ndo-sstemético.
e, , Betas das agdes em relagdo aos fatores.
F. =Fontes sisteméticas de risco(fatores).
R = Retorno tota de uma dada acéo
R = Parcela esperada de retorno.
“Uma das vantagens da APT é a de poder lidar com fatores mltiplos, a0 passo que o

CAPM o0s retine num unico fator. O modelo de um Unico fator é importante, contudo o modelo de
varios fatores tavez represente melhor arealidade” (Ross, Westerfidd e Jaffe, 1995, p. 241).

2.6 A correlacdoeorisco

O retorno esperado de uma acdo estd postivamente correlacionado a seu risco
sstematico. O risco ssgemético de um titulo € smplesmente o beta do CAPM. Assm sendo, as
implicagbes do CAPM e da APT de um Unico fator sfo idénticas. Entretanto, cada titulo possui
muitos riscos digintos em um modeo de multiplos fatores. O ktorno esperado de um titulo et
positivamente associado ao beta do titulo em relacdo a cada fator. “A APT leva em consideracéo
somente a linearidade. Seus pressupostos parecem razoavels, mas SUas  previsdes SGo muita
fracas’ (Haugen, 2000, p. 38). O verdadeiro problema é a confiabilidade das estimativas quanto
aos betas. O fato € que na economia € impossivel montar carteiras com acles livres de risco.

“Pode parecer que elas sgam livres de risco em seu periodo de amostragem, mas hdo 0 Serdo no
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periodo em que dguém as comprar € montar uma carteira. A arbitragem pelo modelo APT é uma

ilusdo, um mito.” (Haugen, 2000, p. 38).

2.7 Osmodelosdefator Ad hoc

“Os modelos de fator foram empregados no ramo de investimentos financeiros
durante décadas’ (Haugen, 2000, p. 11). Os gerentes com orientacdo quantitativa utilizavam esses
modelos para controlar a variacdo, més a més, nas diferencas entre retornos de suas carteiras de
aches e os retornos dos indices de agbes aos quais eram seletivamente comparados. Esses modelos
empregavam uma ampla variedade de fatores ad hoc que se mostravam eficazes na previsdo do
risco de uma carteira de agdes. “Esses modelos de fator de risco e de retorno esperado néo estéo
bascados em teorias. Sua natureza é puramente edatistica’ (Haugen, 2000, p. 41). Até
recentemente os modelos de fator ad hoc ndo haviam sdo empregados para predizer o retorno
esperado das carteiras de agles. Para Haugen (2000, p. 11), “esses modelos tém-se mostrado

mMuito mais poderosos para estimar o retorno esperado do que prever o risco”.

2.8 Modelos de Fator de Retorno Esperado — M odelo de Haugen

Haugen (2000) pondera que o mercado ndo opera de maneira eficiente e, por isso, €
possivel prever resultados e lucrar com agBes, ndo através das teorias ensnadas nos cursos de
Financas Modernas, conforme o Quadro 1 ja apresentado, mas pela utilizacdo de outro
insrumento dentro das Novas Finangass OS MODELOS DE FATOR DE RETORNO
ESPERADO.

O modelo proposto por Haugen é um modelo em que a selecdo  das agdes das carteiras
s bassia, quase que unicamente, no desempenho ou retorno proporcionado pelas  variaves
fundamentalistas. A rentabilidade das carteiras depende, quase que exclusvamente, da habilidade
dos investidores na selecéo das agbes - Stock-picking, com forte embasamento empirico. Haugen
(2000) pondera que os lucros das agdes podem ser previstos, ndo seguindo as teorias ensinadas
nos cursos de finangas modernas, mas Im pea utilizagdo de um instrumento poderoso: os
modelos de fator de retorno esperado. Com base nesses modelos € possivel montar carteiras com
acOes de baixo risco que possuam boa liquidez. Sdo carteiras formadas por agbes de empresas

financeiramente saudaveis, dtamente lucrativas e com uma reacdo lucro/preco muito mais dta
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gue as do indice S&P 500, defende Haugen (2000). Para ele “o verdadeiro poder dos modelos de
fator reside no cdculo do retorno. (Haugen, 2000, p. 48). Esses modelos de fator de risco e de
retorno esperado ndo estdo baseados em teorias. . Sua base € puramente estatitica.

Ha evidéncias na literatura da &ea financeira no sentido de que o mercado financeiro
opera de maneira eficiente, ou sga, que o0 prego de cada acdo reflete sempre a mehor estimativa
dos rendimentos a serem recebidos por aquela empresa em toda a sia vida. Haugen (2000, pag
13) conclui que iss0 ndo € verdade. “ Nos Ultimos 40 anos, cerca de um milhdo de confiantes
aunos de MBA foram cuidadosamente doutrinados pelas escolas de administracdo a ter plena
convicgao de que os mercados de acles sfo eficientes’.

“Um mercado eficiente sempre estabelece precos corretos para todas as agOes’
(Haugen, 2000, p.13). Ou sga, 0 preco de cada acéo reflete com exatiddo a melhor estimativa de
todos os dividendos a serem recebidos a0 longo da existéncia de uma empresa. Os defensores de
gue os mercados se comportam de manera eficiente créem que sempre serd assim com todas as
acles. Se isso fosse verdade, “vocé poderia escolher as agbes lancando dados’ diz Haugen (2000,
p.13) e complementa se 0 mercado € eficiente, 0 mundo s trandformaria num lugar muito
smples, pelo menos para os profissonais da area de finangas.

Esses modelos empregavam uma ampla variedade de fatores ad hoc que se mostravam
eficazes na previsdo do risco de uma carteira de ages. “Até recentemente os modelos de fator a
hoc ndo haviam sido empregados para predizer o retorno esperado das carteiras de agOes. Esses
modelos sd0 muito mais poderosos para estimar o0 retorno esperado do que para prever O risco”
(Haugen, 2000, p.138).
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3 METODO

A técnica proposta por Haugen (2000) pressupfe a formacdo de carteiras. Partindo
deste principio procurou-se aplicar esta metodologia na selecdo das empresas - stock picking para
a formacdo das carteiras junto as 433 empresas lisadas na Bolsa de Vaores de Sdo Paulo-
BOVESPA, em 31 de dezembro de 2001 e publicadas no Boletim Técnico Diéio de
InformacBes(BDI). Nele podem se encontradas todas as informacfes sobre a negociacdo de todas
as acles no mercado a vista, que é o objeto de nosso trabalho e da escolha das amostras. As agles

que fardo parte da amostra serdo salecionadas junto ao mercado a vista da Bovespa.

3.1 Dados Utilizados no Trabalho — Amostra

Os dados necessarios para a construgdo das carteiras provieram do banco de dados da
empresa Economética. Apds coletados os precos de fechamento diarios, foram gustados aos
proventos, durante 60 meses, no periodo de maio de 1997 até abril de 2002. Com o intuito de
assegurar que a montagem das carteiras fosse feita apos as informagBes contdbeis do ano anterior
terem sdo conhecidas, optou-se por formar carteiras no inicio de maio de cada ano, época em
que ja sdo conhecidos os badangos de dezembro do ano anterior e os pareceres dos auditores
independentes nos reatorios trimedtrals, conforme exige a Instrugdo Normativa n° 118 da CVM -
Comissdo de Vaores Imobiliarios,(Schiehll, 1996). Por outro lado, essa importante adaptacdo na
base de dados evita 0 denominado efeito “tendéncia de previsdo’-look-ahead bias, “fator de
tendenciosidade que pode gerar desvios nos resultados empiricos’. (Haugen, 2000, p.162). Em
seu estudo, Fama e French (1992) apresentam uma demora média de seis meses como sendo o
tempo em que a partir da divulgacéo da informagtes da empresa € medido o retorno de uma agao.

Para que houvesse essa uniformizecdo das informacBes, tornou-se necess&rio que
todas as empresas selecionadas apresentassemn seus balancos com 0s mesmos critérios contébeis e
encerassem o0 ano fiscad em 31 de dezembro. A sdecdo da amodtra foi redizada através dos
seguintes critérios:

1) O valor de mercado ser maior de zero;
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2) A data de encerramento do balanco deve ser igud a 31 de dezembro;
3) Apenas uma acdo por empresa sera sdecionada. No caso de haver duas ou mais, sera
lisadasb ade maor volume no dltimo més,

A Shrie de cotagles das empresas deve ter seu inicio anterior a 01 de janeiro de 1997, com o
objetivo de assegurar um minimo de 60 meses da s&rie;

O total daamostra aingiu 104 acoes.

3.2 Retornos

Para cada acéo foi calculado o retorno tota mensal como sendo a soma dos dividendos
recebidos mais a variacdo do prego da acdo no periodo. Foi utilizado um fator para 0s casos em
que ocorreu bonificagdo, subscricdo ou quaquer outro evento. Todos guges foram
fornecidos pela empresa Economética e pela Bolsa de Va ores de S&o Paulo (Bovespa).

Como taxa livre de risco da economia foram utilizadas as taxas médias mensais do
mercado secundario de titulos publicos federais, divulgadas através da Resenha Di&ia da Andima
e boletins do Banco Centrd do Brasil (BACEN, 2002). Os Retornos Mensais Nominais das agdes
da amostra referentes no periodo de maio de 1997 a abril de 2002 foram transformados em
Retornos Reais mediante a deflacdo pelo IGP-DI mensd do mesmo periodo. As demais variaveis
utilizadas também foram deflacionadas pelo indice Gerd de Pregos-Disponibilidade Interna(lGP-
DI) da Fundacdo Getulio Vargas(FGV).

O retorno mensa esperado de cada acdo, quando a série de dados € continua, foi e é
caculado a partir da diferenca dos logaritmos neperianos dos pregos das agOes e Sua expressio
matematica pode ser vista na equacdo (XIII), conforme Meélagi Filho e Ishikawa (2000, p. 260).

O é R é o total dos retornos da acdo no periodo de tempo de 60 meses. Pode-se cacular o

retorno das carteiras pela smples média dos retornos das agdes, ou sgja

a R,
E(R)= R = i:éo , onde ivariadel, 2,3,...60 (XXII)
R =InP-InP, au R =In(R/R.,), ( XXII1)

ou incluindo os dividendos:
R =In(R +D,)/P_,]=E(R) (XXIV)
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oréd&) = R éo valor esperado do retorno da carteira no periodo t;
R: é o retorno da acéo no periodo t gustado a dividendos;
E(R) = R éovalor esperado do retorno da carteira no periodo t;
n € o periodo utilizado para o clculo da carteira;.
P, P., sdoascotagiesde fechamento nosdias tet - 1, respectivamente;

D é o vaor do dividendo pago no diat;

3.3 Variaveis Fundamentalistas

Codta ¥ e Neves(2000) em seu trabadho escolheram  trés variavels fundamentaistas:
PIL, VM e VPA/P. A razéo da escolha destas variavels deveu-se ao fato de serem as mais usadas
pelos andidas de investimentos e as que estavam disponibilizadas no banco de dados utilizado na
época A nossa escolha seguiu 0s mesmos critérios. Devido a disponibilidede de novos indices do
banco de dados da Economética, optou-se por utilizar 6 (ses) variavels fundamentdistas e dois
indices 0 IBOVESPA €0 IIP

(VM)-Vdor de Mercado da empresac quantidede de agbes multiplicadas pelo preco de
mercado das acles.

(P/L)-Preco/L ucro: preco unitario da acdo no mercado dividido pelo lucro liquido por acéo.

(P/VPA)- Preco/Vdor Patrimoniad da Acao: determinado pela divisio entre o preco da acéo
no find de mést e o vaor parimonia da acdo no trimestre anterior. O valor patrimonia s6 pode
ser cdculado trimestramente devido a obrigacdo das empresas entregarem a bolsa  os baancetes
trimestrais. Foi necessrio recacular o indice para a periodicidade mensal .

BETA: aregressdo do retorno da acéo sobre o retorno do IBOVESPA.

LIQUIDEZ em Bolsa: O grau de liqlidez de uma acéo em bolsa € dado pela possibilidade
de vender e comprar esta acdo. Pelo critério da Bovespa, a liquidez das acbes é dada por trés
indicadores. indice de negociabilidede(N), indice de negocios(G) e o indice de presenca(P).
Utilizando o banco de dados foi possivel cdcular a liquidez mensamente, jA que pode ser
caculada diariamente ou sempre que a bolsa estiver operando.

(ROE) — Retorno sobre Patrimoénio Liquido: lucro liquido da empresa dividido por seu

patrimdnio liquido.
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IBOV — indice da Bolsa de Vaores de Sio Paulo-IBOVESPA. O indice Bovespa é o vaor
atua em moeda do pais de uma carteira tedrica de acles, a partir de uma aplicacéo hipotética
procurando gproximar-se da configuracdo red das negociaghes a vista, em lote-padréo, na Bolsa
de Vaores de Sdo Paulo. O crité&rio de sdlecdo estd baseado na negociabilidade das agbes no
mercado a vida, fazendo parte da composicdo do indice aguelas que acancaram 80% de
participacdo acumulada em termos de ndimero de negdcios e volume financeiro nos 12 meses
anteriores que tiveram uma presenca em pelo menos 80% das sessfes de pregdo. Nenhuma acéo
pode pertencer a0 indice se sua negociacdo for inferior a 0,1% do volume totad de negoécios.
Calculado ininterruptamente desde 4 de junho de 1968 conforme (Cavacanti, 2001) e reavaliado
quadrimestralmente, com base nos 12 meses anteriores, o Ibovespa € um importante indicador de
desempenho médio das cotaces do mercado de acOes.

lIP — indice de agdes Igualmente Ponderado, foi especificado por Costa Jr e Neves (2000,
pag 105) e a rentabilidade mensad deste indice € igud a média aritmética de todas as 104
rentabilidades mensais das agBes da amostra Neste indice cada acdo tem peso 1, dai o
sgnificado do termo iguamente ponderado.

Paa a deeminagdo das vaidves fundamentdistas, foram utilizados os seguintes
procedimentos:

- do bdango de cada empresa foram extraidos os dados de lucro liquido e valor patrimonid,
em dezembro de cada ano;

- da baese de dados foi retirado o nimero de acles existentes ao finad de cada ano e todos os
desdobramentos, grupamentos e subscrigdes, promovidos ao longo do ano. Desta forma, foi
possivel calcular o nimero de agBes de uma empresa a cada més,

- para cada série de pregos coletada foram incorporados os dividendos recebidos pela acéo e
outros proventos, a medida que estes iam ocorrendo;

- 0s pregos foram gustados automaticamente, gpGs a distribuicdo dos dividendos, com a
utilizacéo do software da Economética;

- oretorno R; reflete o efeito combinado da mudanca nos vaores dos pregos e do fluxo de
caixa proporcionado pelos dividendos,

- 0 retornos médios mensais das carteiras foram calculados gpds a ordenacdo das mesmeas,
no inicio de cada més, ao longo do periodo utilizado, de maio de 1997 a abril de 2002. As 12
carteiras foram recaculadas(balanceadas) por 60 vezes, sempre no inicio de cada més utilizando
0s dados do més anterior.



Em seus trabahos, Fama e French (1992) e Costa J. € Neves (2000) redizaram varios
testes multivariados e encontraram duas variaveis que explicam a maior parte das variagbes nos
retornos médios das agdes. o indice vaor patrimonia da acdo/prego, que tem uma relacdo postiva
com o retorno das carteiras e a variavel vaor de mercado das agdes da empresa expressando uma
rdlacdo negativa. Esses resultados, afirmam Fama e French (1992), sugerem que O risco tem
caracterigticas multidimensionais e ndo unidimensionais (SO beta).

34 Desenvolvimento do Trabalho

Em seu estudo Schiehll(1996) encontrou resultados  empiricos que evidenciaram que
a divulgacdo das DemongtragBes Contébels, anuais e trimestrais, das empresas de capital aberto é
um evento relevante ao mercado de capitais brasleiro e produz efeitos sgnificativos sobre o
comportamento dos pregos das acoes.

Enquanto que Fama e French (1992) apud Haugen (2000, p.162) “apresentaram uma
suposta demora de seis meses como sendo o tempo em que, a partir da divulgacdo das
informagBes da empresa, € medido o retorno de uma acdo.”

Haugen (2000, p. 77) presumiu um atraso de trés meses entre o fim de cada trimestre
e os relatorios contabels.

Com base neste estudo foram utilizados os dados a partir da publicacdo dos baancos,
ou sga, da divulgacdo dos dados junto ao publico, a fim de se evitar “tendenciosidade nas
previsdes’, conforme Haugen (2000).

Deste modo, € possivel disponibilizar toda a informacéo contdbil ao investidor e ao
andista no momento da montagem das carteiras. A formacdo de carteiras de agbes permite a
andise do rdacionamento entre a rentabilidade das agbes e as variaveis fundamentdisas. Esta
técnica tem a funcéo de diminar, ou pelo menos, diminuir a parte diversficavd do risco totd das
acoes utilizadas na amostra.

Para analisar o retorno apresentado pelas agdes o mercado brasileiro foram formadas
13 carteiras, mais a carteira do IBOV, perfazendo o total de 14 carteiras. Vgamos como se
procedeu na montagem destes portfélios:

-Todas as 104 acles sdlecionadas foram ordenadas(ro) em funcdo da vaiave
fundamentdista escolhida e divididas em quatro partes correspondentes a 25 % para cada uma
delas e separadas por 3 medidas de posicéo denominadas quartis. A decisdo de optar por quartis e
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ndo decis deveurse gpenas e unicamente, a0 fato do tamanho da amostra, relativa ab mercado

brasileiro no periodo, ser de apenas 104 empresas ou 26 empresas por quartil.

25% 25% 25% 25%
I I I
| | |
CARTEIRA CARTEIRA
PEQUENA Q Q> Qs GRANDE

26empresas | 26emp. | 26emp. | 26 empresas

Para cada vaiavd fundamentdista, foram sdecionadas duas carteiras, asim
denominadas:
- CARTEIRA GRANDE (G): que contém as agles que se encontram no quartil superior
ou 25% de toda a amostra. em funcéo da variavel fundamentdista escolhida (Q3)
- CARTEIRA PEQUENA (P): que contém as acles que se encontram no quartil inferior
ou primeiro quartil em funcdo da variavel fundamentdista escolhida. (Q1)

BALANCEAMENTO DAS CARTEIRAS:
No primeiro dia de cada més, utilizando-se de toda a informacdo disponivel aé o
Ultimo dia do més anterior, € recalculado o retorno das carteras. As acfes sG0 novamente
ordenadas e recalcula-se o retorno mensal das duas carteiras para cada varidvel.. Procede-se assm
com todas as 12 carteiras (6 carteiras grandes e 6 carteiras pequenas) mais as duas carteiras
formadas pelos dois indices, temos um totd de 14 carteiras com seus respectivos retornos
mensais. Estes resultados, apds consolidados més a més, isto € 60 meses, foram langados na
Tabela 2.
No més seguinte, as agbes sio hovamente ordenadas em funcdo da mesma vaiave
fundamentdista escolhida e mais uma vez sfo condituidas as carteiras grande e pequena

Repetiram-se estes procedi mentos para com todas as demais varidveis fundamentalistas.

Procedimentos para o0 1° més-:

12 e 22 carteras: Todas as agOes foram ordenadas segundo o indice VM: VMG e VMP

3 e4? carteiras: Todas as acles foram ordenadas segundo o indice P/L: PLG ePLP

52 e6® carteiras. Todas as acoes foram ordenadas segundo o indice VPA/P: VPG e VPP

7% e 8 carteiras: Todas as agfes foram ordenadas segundo o indice BETA: BETAG eBETAP

R e 107 carteiras. Todas as acles foram ordenadas segundo o indice de liquidez em bolsa: LIQG
eLIQP
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112 e 122 carteiras. Todas as agdes foram ordenadas segundo: Retorno sobre P.L.. ROEG e
ROEP

132 carteira: IBOV.

142 carteira: I1P.

Procedimento do 2°ao 60° més: repetemse os procedimentos do 1° més.

35 Testedehipoteses

ApGs ter determinado a rentabilidade de cada CARTEIRA GRANDE e de
CARTEIRA PEQUENA, a0 longo de todo o periodo, foi feita uma regressfo linear multipla
utilizado o mé&odo SUR - Seemingly Unrelated Regression, encontrado no pacote econométrico
Eviews, conforme Lilien (1998), que tem como principa objetivo gustar Smultaneamente o risco
beta de cada catera e tetar a sgnificancia edtatistica das variaveis fundamentdidas, conforme
Costa Jr. e Neves (2000). Utilizouse o teste t de Student, para verificar a diferenca entre as
médias de retorno para a carteira pequena e grande(dados emparelhados, com nivel de 5% de
sgnificandia).

Hipdtese:

Ho: N&o ha diferenca significativa entre os resultados das carteiras grande e peguena.
H;. Hadiferenca dgnificativaentre os resultados das carteiras grande e pequena

Ou

Hrm=m ou m=0

Hrm'm ou m?to

Onde, (d) = (CG ) - (CP), sendo:
CG; = Retorno apresentado pela Carteira Grande no mést;
CP; = Retorno apresentado pela Carteira Pequena no mést;
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4 RESULTADOSE DISCUSSOES

4.1 Andlise Descritiva dos Retornos edas Variaveis Fundamentalistas

As tabdas e gréficos gpresentados ao longo deste capitulo procuram mostrar os resultados
obtidos utilizando 0 modelo de fator de retorno esperado.

A Tabela 4 modra a taxa média mensd de retorno das empresas classificadas em funcéo
de uma das variavels fundamentdistas que foram utilizadas para o trabaho empirico no periodo
de maio de 1997 a abril de 2002. Nessa tabela as agles foram agrupadas em funcdo de cada
vaidvd fundamentdista escolhida, obtendo-se assm um total de 14 carteiras, sendo 12 para as 6
vaiaveis fundamentdistas e, mais, duas carteiras tidas como representativas do mercado, o indice
Bovespa (IBOV) e uma cateira montada a partir de todas a 104 empresas da amostra e
denominadalIP.

Os reaultados obtidos no trabalho, utilizando o modelo de fator de retorno esperado,
mostram que é possivel montar carteiras de agBes de baixo risco mas que possuam boa liquidez e
com iss0 conseguir uma rentabilidade superior a0 do indice BOVESPA (Tabedlas 5, 6 e 7 e
gréficos 1 e 2).

Apos a determinacdo da rentabilidade de cada carteira ao longo do periodo de maio de
1997 a abril de 2002, notou-se que 0 IBOV acumulou uma perda de 54,68% ou uma perda média
mensa de —0,911 %.(Tabela 5). Isto demonstra que os investidores que tivessem aplicado seus
recursos na cartera IBOV, composta por 57 agbes (BOVESPA, 2001), teriam tido um
desempenho muito inferior aos que tivessem aplicado 0s mesmos recursos na carteira [P, com
104 acles (Tabelas 5 e 6), esses acumulaiam somente uma perda acumulada de 3,99% no
mesmo periodo ou uma perda média mensd de 0,066%. Por outro lado as CARTEIRAS
GRANDES, exceto a carteira BetaG e a LIQG, tiveram desempenhos muito superiores tanto em
rdacdo & CARTEIRAS PEQUENAS, quanto as duas cateras formadas pelos indices,
goresentando  ganhos  Sgnificativos. A cateira ROEG  gpresentou um ganho acumulado de
103,016% ou 1,717% a0 més. A Tabda 5 mostra os resultados de forma acumulada ou em
retorno médio mensal.  Ja a Tabela 6 mostra os resultados das carteiras de forma consolidada em

anos.



Tabela 4 - Taxa de retorno das empresas ordenadas segundo uma variavel fundamentalista no
periodo de maio/97 a abril/2002.
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OBS |BETAG|BETAP|iBOv| 11P | LI1QG |LIQP| PG | PLP |PVG | PVP |ROEG |ROEP | VMG | vMP
1997:05 | 0073 -0006| 0,116/ 0,030 0037 0,055 0064 -0,033 0,042-0022| 0063 -0025 001 0021
199706 | 0137 0093 0,094 0102 0079 0096 0112 0.109| 0,105 0062| 0092 0107 0100 0097
199707 | 0014 0027]-0,011] 0034 0072 0013 0051 0035 0011 0,040 0043 0050 0051] 0012
1997:08 | -0084 0,037]-0,144-0,085 -0103| -0,002 -0,089 -0,070|-0,068|-0,052| -0,039| -0,058 -0092 -0,036
199700 | 0089 -0015 0,149 0,044 0099 0003 0096 0046 0,052-0026| 0027 0024 0119 -0,006
1997:10 | -0258 -0,055/-0,307|-0,187| -0,258| -0,098 -0,227| -0,192|-0,176|-0.173 -0,177| -0,180] -0,267 -0.184
1997:11 | -0213 -0,160|-0,056|-0,172 -0,125| -0,124 -0,133 -0,205|-0,117|-0.230 -0,124| -0,210 -0,07¢ -0233
1997:12 | -0039 -0009| 0,048/-0,020| 0,020 0,005 0,008 -0,055 0,041|-0,016| 0035 -0,066 0064 -0053
199801 | -012§ -0082|-0,084/-0,101| -0,115| -0,093 -0,091| -0,098|-0,057|-0,102| -0,068] -0,109] -0,131 -0,070
190802 | 0083 0010 0,058 0,054 0076 0007 0085 0064 0058 0037 0058 0071 007d 0047
190803 | 0184 0080 0,094 0143 0146 0086 0130 0138 0,118 0182 0133 0133 0119 0150
190804 | 0007 0121]-0,012 0,058 0017 0088 0041 0075 0,064 0067 0050 0065 0012 0089
1908:05 | -0201 -0067|-0,158|-0,136| -0,188| -0,063 -0,136| -0,154/-0,105|-0,145 -0,008] -0,146| -0,181] -0,089
1998:06 | -0,092 -0,035| 0,005|-0,057 -0,066| -0,030| 0,049 -0,100|-0,016|-0,058 -0,058] -0,081| -0041] -0,037
190807 | 0084 -0090| 0,081 0,001 0072 -0,090 0,033 -0,051|-0004/-0059 0027 -0,102 0069 -0,060
190808 | -0419 -0096|-0,474/-0251| -0418| -0,144| 0261 -0,201(-0,226|-0,306 -0,268] -0,191| -0,361 -0.183
199809 | -0134 -0,145-0,048/-0,132 -0,061| -0,113 -0,102 -0,140|-0,102|-0,187 -0,065| -0,163 -0071 -0.139
190810 | 0077 -0011| 0,168 0,021| 0097 -0,012 0079 -0,057 0,038/-0014] 0026 -0026 0139 -0024
190811 | 0179 -0027] 0,141 0103 0154 0,101 0163 0010 0,164 00470 0200 0001 0179 0059
190812 | -0163 -0029|-0,231]-0,067 -0138| -0,082 -0,091| -0,078|-0,004|-0.129| -0,011| -0,103 -0127 -0.102
190901 | 0223 -0023| 0,152 0,092 0078 0009 0180 0159 0,118 0070 0062 0120 0114 0122
1909.02 | -0049 -0027]-0,041]-0037 -0051| -0,024| -0,018 -0,047| 0,019|-0,088| 0,007 -0,047 -0019 -0.066
190903 | 0329 0015 0,131 0,147 0261 0050 0113 0210 0,166 0122| 0,163 0152 0163 0121
1900.04 | 008§ 0028 0,029 0,049 0,080 -0,004 0069 0,123 0,051 0,042 -0007 0087 0150 -0,090
1999.05 | -00271 0016|-0,027| 0,013 -0,030| -0,012 0,039 -0,017| 0,045/-0,082| 0058 -0029 0027 0002
1909.06 | 008 0089 0,041 0,087 0053 0,109 0081 0096|0118 0051 0096 0114 0104 0058
1909.07 | -0081 0040/-0,130-0,024 -0101| -0,019 -0,038| 0,003-0,027| 0,012 -0,001] 0015 -0061] 0021
1909.08 | -0033 -0031| 0,020]-0,024 -0016| -0,066| 0,011 -0,012| 0,001|-0,005 -0,011| -0,129 0049 -0.106
1909.00 | 0005 -0033| 0,004 0017 0018 -0,017 0,018 -0,008 0,009-0,046| 0056 -0019 0016 -0,052
190910 | 0043 0053 0,047| 0,059 0047 -0,018 0084 0075 0,068 0013 0066 0067 0069 0033
190911 | 0228 0082 0,133 0,144 0136 0,176 0153 0,156 0,110 0211 0,108 0177 0129 o191
190912 | 0254 0086| 0,209 0,173 0198 0,158 0137] 0256 0,231 0.150| 0,160 0227 0217 0117
200001 | -0,039 0079|-0,043 0004 -0032| 0063 -0,058 0,013 0025-0,003 0039 0026 -0033 0,048
2000:02 | -0,034 0015| 0,065-0002| -0033 0063 -0,010 -0,031-0030 0,023 0015 -0063 -003q 0,022
2000:03 | -0,018 -0010-0,009-0016| -0023 0011| -0,016| -0,062-0019-0,014] 0021| -0075 -0001 -0,010
2000:04 | -0,000 -0,048|-0,106-0,056| -0,057| -0,037| -0,064| -0,100|-0,068|-0,070 0001| -0,104 -0057 -0,064
2000:05 | -0080 -0,027|-0,044]-0028 -0050| -0,022| -0,053 -0,033/-0,067| 0,008 -0027] -0,051*%° | _0010

continua



Tabela 4 - Taxade retorno das empresa ordenadas segundo uma varidvel fundamentalista no
periodo de maio/97 a abril/2002 (continuagéo).
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OBS [BETAG|BETAP|IBOV| IIP | LIQG [LIQP| PLG | PLP |PVG | PVP |ROEG | ROEP | VMG | VMP
2000:06 0,093 0,052 0,070| 0,058 0,059 0,015 0,068, 0,057 0,100 0,039] 0,079 0,027 0,099 0,025
2000:07 0,041 0,054(-0,060] 0,039 0,018/ 0,028 0,045 0,071 0,016 0,061 0,007 0,059 0,033 0,041
2000:08 0,007] 0,052 0,045 0,037 0,054 0,019 0,021 0,031 0,056/-0,006 0,043 0,029 0,069 0,016
2000:09 -0,078  0,000]-0,105(-0,051] -0,075| -0,045| -0,013| -0,079|-0,054|-0,066| -0,046| -0,079| -0,056 -0,065
2000:10 -0,059 -0,031{-0,049[-0,039] -0,050| -0,041f -0,025( -0,057|-0,024|-0,057| -0,025| -0,044( -0,039 -0,031
2000:11 -0,114  0,006(-0,111(-0,077| -0,116| -0,038( -0,055( -0,079|-0,072|-0,054 -0,025| -0,106| -0,101 -0,056
2000:12 0,093 0,006 0,120| 0,041 0,087 0,036 0,059 0,018 0,083/-0,011] 0,044 0,027 0,099 -0,008
2001:01 0,171 0,053| 0,131] 0,125 0,158 0,094 0,134 0,114 0,114| 0,128/ 0,125 0,114 0,144 0,163
2001:02 -0,063 -0,001{-0,073|-0,024] -0,064| 0,012 -0,015( -0,026|-0,035|-0,028( 0,000, -0,011f -0,054 -0,028
2001:03 -0,129 -0,024|-0,136(-0,070| -0,082| -0,053| -0,068| -0,120(-0,068|-0,078| -0,022| -0,121| -0,082 -0,080
2001:04 -0,006 -0,021| 0,054{-0,009| -0,009| -0,019| 0,026 -0,070( 0,021)-0,046| 0,028 -0,105| 0,025 -0,039
2001:05 -0,121f -0,054|-0,021{-0,083| -0,063| -0,050| -0,021| -0,150(-0,034|-0,135| -0,032| -0,155| -0,051f -0,084
2001:06 0,003 0,001)-0,030{-0,002| 0,002| -0,006| -0,035| 0,006(-0,040 0,028| -0,020[ -0,002] -0,018 0,014
200107 -0,061] -0,035(-0,073|-0,053] -0,062| -0,064( -0,063| -0,063|-0,029|-0,059| -0,024| -0,076| -0,054 -0,083
2001:08 -0,051] -0,055(-0,077/-0,042| -0,028| -0,073| -0,030| -0,067|-0,036|-0,081 -0,039| -0,083| -0,028 -0,060
2001:09 -0,204 -0,095(-0,189(-0,149| -0,199| -0,132( -0,117| -0,163|-0,153|-0,194 -0,123| -0,207| -0,14§ -0,165
2001:10 0,129 0,023| 0,065 0,077 0,121 0,068 0,069 0,053 0,111| 0,082] 0,114 0,066 0,122 0,058
2001:11 0,178 -0,004 0,120| 0,076 0,113| 0,035 0,073 0,090| 0,040 0,066 0,066 0,076 0,094 0,037
2001:12 0,055 -0,009| 0,018] 0,029 0,002 0,053 0,017 0,048| 0,063 0,039 0,039 0,045 0,007 0,065
2002:01 -0,023  0,037|-0,089( 0,025 -0,003| 0,017| 0,044 0,012 0,050] 0,012 0,043} 0,002 0,014 -0,029
2002:02 0,056 0,031 0,101 0,046 0,090, 0,013} 0,071 -0,019 0,064 0,021 0,084 -0,022] 0,087 0,017
2002:03 0,000 0,008|-0,084| 0,007 -0,041] 0,050, 0,010 -0,023| 0,007|-0,029] 0,065 -0,029] -0,022 -0,001
2002:04 -0,027] -0,017(-0,029/-0,014| -0,015| -0,023 0,017 -0,050| 0,002|-0,061 -0,003] -0,070| 0,028 -0,064

Fonte: Banco de dados da Economética Ltda.



Tabela b - Taxasderetorno acumulado no periodo—maio/1997 a abril/2002.
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VARIAVEIS RETORNO ACUMULADO| RETORNO MEDIO
FUNDAMENTALISTAS EM 5ANOS MENSAL
GRANDES |PEQUENAS| GRANDES | PEQUENAS
(%0) (%0) (%0) (%0)
VM =VALOR DE MERCADO 55,105 -75,022 0,918 -1,250
P/IL =PRECO/LUCRO 52,453 -64,588 0,874 -1,076
P/VPA =PRECO/VALOR PATRIM. 74,913 -121,092 1,249 -2,018
ROE = RETORNO SPAT. LIQUIDO 103,016 -120,448 1,717 -2,007
BETA = BETA DO MERCADO -11,143 -18,243 -0,186 -0,304
LIQ = LIQUDEZ EM BOLSA -22,794 -7,780 -0,380 -0,130
[1P=INDICE IGUA. PONDERADO -3,990 -0,066
IBOV=INDICE BOVESPA -54,680 -0,911
Fonte: Dados da pesguisa— Banco de dados da Economética.
Tabela 6 - Taxa de retornos consolidadas em anos — maio/1997 a abril/2002.
Anos Retornos Anuais
CARTEIRAS CARTEIRAS
PEQUENAS GRANDES P |bovespa

1997 -0,382952168 -0,080211302 0,047634305| -0,11192

1998 -0,360111817 -0,327816787 -0,83098686 -0,45983

1999 0,352290637 0,947840329 0,360327542 | 0,565719

2000 -0,081684933 -0,053477342 -0,22931385 -0,22804

2001 -0,201016151 -0,042935422 -0,10974896 -0,21287

2002° -0,076743924 0,107653277 0,074558148 |  -0,09987

Médias -0,125036393 0,091842126 -0,11458828 -0,9113
Desvio Padréo 0,26818148 0,442262736 0,403497181 0,346831

Nota: 1- 1997 — média anua composta dos meses maio a dezembro
2 - 2002 — média anua composta pelos meses de janeiro a abil



Tabela 7 - Retorno das 104 empresas classificadas segundo as varidveis fundamentdistas e
classificadas segundo Vaor de Mercado (VM) — abril de 2002.
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Cadico de Negociagéo Valor Mercado |P/L [PVPA |ROE BetalLiquidez Retorno|L N(VM)

Petrobras PN (PETR4) 62618220000 | 64 1d 289 of 74024 -0078d 248603221
VaeRio Doce PNA (VALES) 5901 770.000 8.1 4 25 of 2624 0025( 239775771
Ambev PN (AMBV4) 20442270000 | 255 51 224 o0d 11839  0043] 237408707
Eletrobras PNB (ELET6) 18479520000 | 74 od 37 of 2557 -00791 236399289
Telesp Operac PN (TLPP4) 16780800000 | 104 11 104 od 17524 -0009d 235440428
Embraer PN (EMBR4) 1010210000 | 94  3d 401 14 13179 0117d 230360002
ltausa PN (ITSA4) 7668886000 | 61 13 207 od 1200 -00119 227604372
Brasil Telecom PN (BRTO4) 7187844000 | 222 1 44 14 18121 -0017d 226056571
Pao de Acucar PN (PCAR4) 7000211000 | 2671 14 74 od 03397 00303 226830495
Cemig PN (CMIG4) 6225018000 | 8d o0d 1 od 2147rd 00314 225519867
Aracruz PNB (ARCZ6) 5:827.638.000 41 24 49 od 05951 0059] 224858776
Souza Cruz ON (CRUZ3) 5211540000 | 78 34 467 07 0468 00593 223741412
Sabesp ON (SBSP3) 4344081000 | 1171 08 44 11 066471 01179 221920801
Gerdau PN (GGBRY) 3752956000 | 74 13 174 12  o0eo1d 01037 22,045809%
Votorantim C PPN (VCPA4) 3693155000 | 94 13 139 0d 03731 0045 220207460
Sid Nacional ON (CSNA3) 3516512000 | 114 071 59 12 0947 0083 219807354
Paul F Luz PN (PALF5) 3264935000 | 361 08 22 d 00200 00109 21,9065057
Petrobras Distrib PN (BRDT4) | 2063449000 | 2.7 1 368 07 03361 00507 214476447
Usiminas PNA (USIM5) 182007000 | 69 0§ 77 14 1022 00443 21360004
Caemi Metal PN (CMET4) 1645951000 | 10§ 14 165 0§ 02600 0084 212215842
Belgo MineiraPN (BELG4) 1507318000 | 64 o7 113 1 oo 01949 211915018
Sid Tubarao PN (CSTB4) 1525152000 | 50 04 08 07 04302 01084 211453599
Light ON (LIGH3) 1457825000 | -1 -219-1210§ 1 03637 -0046q 21,1002114
Suzano PN (SUZA4) 130450400 | 74 14 174 06 00542 00114 210558692
Weg PN (ELMJ4) 1362307000 | 74 21 289 d 00157 -0017q 21,0324454
Cesp PN (CESP4) 1250042000 | 27 o] -45 0d 08167 -0138] 20953617
Bunge Brasil PN (MSAN4) 1254198000 | 25 0od 95 d ooood  0198] 209497622
Coteminas PN (CTNM4) 1150378000 | 124 1 81 od 0051 01504 208711495
Gerdau Met PN (GOAU4) 1067353000 | 37 071 194 09 0181 00873 207834476
Net PN (PLIM4) 1032919000 | 17 4] -2458 15 391 -03834 207556546
Klabin PN (KLBN4) 103205600 | 59 0 128 0§ 02360 -01214 207548188
Braskem PNA (CPNE5) 0508180 |-12d 04 -39 o0d 0283 00024 207001485
BahiaSul PNA (BSULG) 963 940.700 d o0d 66 08 00454 00397 206865403
Sadia SA PN (SDIA4) 924,930.700 3d 0of 193 o9 0287 -0007q 20,6452204
Cim Itau ON (ICPI3) 923,552,000 4 od 269 04 00341 0000 206437377
Copesul ON (CPSL3) 883003000 | 247 od 34 od 00599 00224 205089411
Globex PN (GLOBA4) 8473400 | 191 14 74 od 00104 -0009] 205426237
Ipiranga Pet PN (PTIP4) 797493500 99 o 8§ 04 2184 00014 204069842

continua
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Cadico de Negociacdo Valor Mercado |P/L |PVPA |ROE BetalLiquidez Retorno|LN(VM)

Perdigao PN (PRGA4) 764.066.300 41 11 259 04 01097 -00194 204541651
Fosfertil PN (FFTL4) 756.392.400 45 13 29 07 009§ -0001d 204440708
Cerj ON (CBEED) 733.430.100 -154 39 62| 03 00904 -01863 204132429
Coelce PNA (COCE5) 711.060.000 53 0d 103 07 00579 0,519 203822674
Embraco PN (EBCO4) 690.839.800 43 1, 271 03 00068 -00379 20,3534185
Duratex PN (DURA4) 684.020.100 14,3 01 52 08 00622 00217 203434979
Oxiteno PN (OXIT4) 682.511.600 54 0d 163 04 00020 -0,008] 203412901
Celpe PNA (CEPE5) 655.268.100 5 o0 1159 01 00019 00887 20300555
Itautec ON (ITEC3) 622.107.100 91,2 21 23 07 00159 01017 20,2486228
AcesitaPN (ACES4) 586.946.200 -2 04 -245 14 06679 -0007] 20,1904437
Loj Americanas PN (LAME4) 547.042.700 71 2/ 33 13 02289 01129 20,1200374
Ripasa PN (RPSA4) 478.588.300 4,2 04 124 1 01397 -0007] 199863513
Celesc PNB (CLSC6) 461.605.900 5,1 04 77 08 04461 00107 199502221
Trikem PN (CPCA4) 447.292.200 1 0 359 08 01134 01304 199187226
Ipiranga Dist PN (DPPI4) 444.939.300 53 09 169 07 00051 00459 199134484
Unipar PNB (UNIP6) 411.856.700 39 04 148 08 02390 -0093] 19836186
Meta Leve PN (LEVE4) 402.816.800 4,2 11 261 04 00155 -0,0829 19,8139924
Escelsa ON (ESCES) 384.625.100 124 04 39 -03 00009 -0183 197677797
Bombril PN (BOBR4) 376.060.700 37 04 95 11 01739 00207 197452611
Guararapes ON (GUAR3) 317.705.800 53 04 99 07 00114 00014 195766364
Marcopolo PN (POMO4) 310.175.100 223 14 63 03 00333 -00344 195526475
Rhodia-Ster ON (RHDS3) 296.302.300 7,7 14 233 14 00271 -00070 195068908
Confab PN (CNFB4) 281.118.300 33 01 225 03 01929 00384 194542861
Ipiranga Ref PN (RIPI4) 245.480.800 53 04 149 04 00123 -00514 193187293
Alpargatas PN (ALPA4) 226.886.600 7 04 72 04 00082 00204 192399609
Adubos Trevo PN (ILMD4) 208.638.100 09 17 1064 d 00049 02031 191561117
AlfaHolding PNB (RPADS) 204.464.400 g 01 83 04 00014 -00874 191359044
Albarus ON (ALBA3) 203.237.700 6,7 0, 13 0§ 00047 -00449 19,1293868
Brazil Redlt PN (CYRE4) 193.620.300 6,4 01 112 02 00007 00784 190814096
F Cataguazes PNA (FLCLS5) 193.617.400 -544 04 -09 03 00463 -00409 19,0813946
Alfa Consorcio PNF (BRGE12) 176.195.200 5,7 04 91 03 0003 -00944 18987103
Avipa ON (AVPL3) 159.541.800 53 09 68 07 00103 -00259 188878165
Eternit ON (ETER3) 155.840.200 4,3 0,6 14 04 00261 -00084 188643417
Paranapanema PN (PMAM4) 141.124.600 -1, 29 -2624 05 00348 -01551 18,7651537
Magnesita PNA (MAGS5) 138.456.000 4 09 89 07 00554 -0069 187460631
Varig PN (VAGV4) 115.984.700 -03 04 -639 02 00489 -01599 185689688
Randon Part PN (RAPT4) 96.767.480 1658 of 05 09 00129 -00789 183878215
CiaHering PN (HGTX4) 93.803.870 -1,7 1 -594 068 00009 00689 183567167
Ferbasa PN (FESA4) 90.166.970 23 04 165 09 00129 -0026] 183171737
BardellaPN (BDLL4) 87.341.800 199 03 17 02 00584 00539 182853307

continua
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Cadico de Negociagao Valor Mercado |P/L |PVPA |ROE BetalLiquidez Retorno|LN(VM)
Forjas Taurus PN (FJTA4) 87.254.460 3 04 14 072 00162 -0,0774 182843392
Fras-Le PN (STED4) 82.976.330 6,0 1 154 04 00026  -0,03571 18,2340659
Inds Romi PN (ROMI14) 77.130.500 38 03 88 07 00074  -0,0314 18,1610094
lochp-Maxion PN (MY PK4) 75.918.190 28 04 -149 072 00282 -0,1074 181451669
Supergasbras PN (SGAS4) 74.925.790 91 04 94 09 00133  -0,007q 18,1320087
Biobras PN (BIOB4) 71.635.490 -17,8 29 -165 08 00034 -0,0029 180871012
Fertibras PN (FBRA4) 61.879.710 29 04 23 04 00017 00000 17,9407029
Kepler Weber PN (KEPL4) 55.816.150 32 01 238 14 00001 -05889 17,8375738
Inepar Construcoes PN (INEP4) 53.562.290 -0,3 04 -604 1 02837  -04600 17,7963558
Dimed ON (PNVL3) 47.544.000 7.9 04 68 072 00012 00000 17,6771662
TekaPN (TEKA4) 37.047.810 6,9 04 72 07 0011 00379 174277198
Pettenati PN (PTNT4) 29.712.950 56 03 52 0§ 00024  0061(Q 17,2070935
Metisa PN (MTSA4) 24.936.850 39 04 202 04 00015 -0,0291] 17,0318572
Plascar PN (OSAO4) 19.368.790 -1, 04 -531 04 00247 01479 16,7791736
LightPar ON (LIPR3) 18.325.640 -3,2 03 -9 0§ 00119 -03649 16,7238117
Mangels PN (MGEL4) 17.677.990 129, 0] 01 02 00032 -0,048 16,6878309
Trafo PN (TRFO4) 12.482.100 g 03 -31 02 0,007  0,0287 16,3398062
Recrusul PN (RCSL4) 11.767.960 -0,7 09 -468 0§ 00004 -00617 16,2808911
Cremer PN (CREM4) 9.164.997 46 04 105 0§ 00007 -0,0041 16,0309021
EstrelaPN (ESTR4) 8.203.495 48 28 591 14 0,001  -0,0419 159200708
Sansuy PN (SNSY5) 7.568.767 1 04 48 07 00003 00000 158395407
KudaPN (ARTE4) 6.624.553 38 04 14 09 00249 -0,007( 157062935
Bic Caoi PNB (BCALS6) 4.592.805 -0,2 q -144 08 00012  -0,0011 15,3400015
TrevisaPN (LUXM4) 3.332405 35 0] 27 -08 00001 -0047( 150192048
Wiest PN (WISA4) 1.232.106 -0,3 04 -271.4 04 00002 00599 14,0242355
JB Duarte PN (JBDU4) 559.155 -04 1 202 1 00001 -0,0811 132341811

Fonte: Banco de dados da Economética Ltda

1. Foram criadas 60 planilhas (60 meses) e para cada uma das variaveis fundamentalistas mais uma planilha(14)

totalizando 840 planilhas( 14 x 60).

2. A consolidagdo destas planilhas numaUnica resultou naTabela4.

Egte trabdho tem como objetivo principad procurar demonstrar que ha uma diferenca

dgnificativa entre a utilizacdo do beta e de outras varidves fundamentdigas para explicar a

rentabilidade esperada de um ativo. Pode-se comprovar aravés das Tabelas 4, 5, 6 e 7 que,

utilizando o méodo da sdecdo de empresas proposto por Haugen (2000), seus resultados

Superaram, em muito, os resultados com a catera baseada no IBOV, que teve uma perda
acumulada de 54,68% ou de —0,911% ao més e pela cateira BETAG com perda acumulada de



11,43% ou -0,186% ao més. Para a carteira BETAP a perda acumulada foi de 18,243% ou

0,304% a0 més.
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RET. PEQUENAS(%) |-75,02184 |-64,58825 |-121,0916 |-120,4484 |-18,24309 (-7,779688 -39 -54,68

VAR. FUNDAMENTALISTAS

O RET. GRANDES(%) CIRET. PEQUENAS(%)

Gréfico 1 - Retorno mensal acumulado das 14 carteiras - maio/1997 a abril/2002.
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Gréfico 2 - Classficacdo dos retornos anuais em funcéo do tipo de carteirano periodo de
maio/1997 a abril/2002
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Reaultados  Sgnificativos foram encortrados aplicando-se 0 teste-t para duas amostras

empare hadas para a média, conforme resumo estatistico constante na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados obtidos com teste “ t”, entre as Carteiras Grande e Pegquena, no periodo de
maio/1997 a abril/2002.

Teste-t: duasamostras em par para médias - alfa = 5%

VMG|[VMP |PLG| PLP |PVG| PVP [ ROEG | ROEP |BETAG|BETAP|LIQG| LIQP
Média 0,009|-0,013]0,009|-0,011{0,012| -0,020 | 0,017 | -0,020 | -0,002 | -0,003 |-0,004| -0,001
Variancia 0,011 0,007 |0,008| 0,010 {0,007 0,009 | 0,006 | 0,010 | 0,018 | 0,003 | 0,013| 0,005
Observagbes 60 | 60 | 60 | 60 | 60 | 60 60 60 60 60 60 60
Corrdacao dePearson |0,718 0,851 0,843 0,800 0,590 0,739
Hipdtese Nula 0 0 0 0 0 0
d 59 59 59 59 59 59
Stat t 2,250 2,889 4,902 4,859 0,083 -0,249
Valor —p (bi-caudal) | 0,028 0,005 0,000 0,000 0,934 0,804
t critico (bi-caudal) | 2,001 2,001 2,001 2,001 2,001 2,001

OBS: Os dados sdo significativos quando o valor—p < 5%.

1. Regra de rejeicdo para um teste de hipétese: Quando o p-valor de um valor de hip6tese € menor do que o valor
escolhido de @ , o procedimento de teste conduz & rejeicéo da hipétese nula.

2. Aplicado o teste “t“ de hipéteses para médias emparelhadas, foram encontrados os seguintes resultados:
21— ParaVMG, VMP, PLP, PLG, PVG; PVP, ROEG e ROEP osresultados foram significativos a 5%.
22— ParaBeta— L1Q osresultados ndo foram significativos a 5%

Fama e French (1992), andisando 50 anos de retornos mensais das acOes norte-americanas
(1941-1990), mograram que existem peo menos quatro outras variavels, adém do beta, que
podem explicar as variagbes nas rentabilidades médias das agbes. Edtas variavels seriam (Gréfico
1):

vaor de mercado

indice vdor patrimonid

indice preco/lucro

adavancagem financeira (relacéo entre o capital de terceiros e o capitd proprio  conforme

Cogta Jr. e Neves (2000, p. 101). No desenvolvimento deste trabalho foram encontrados

resultados semelhantes.

A Tabeda 9 traz um resumo de todas as edatidticas descritivas das variavels
fundamentalistas. O teste Jarque-Bera, que testa se uma S&ie tem uma distribuicdo normd,
goresenta resultados significativos nas varidvels LIQG, ROEG, VMG e IBOV. Para as demais
vaiaveis a média ndo € influenciada pela assmetria ou curtose ou sga as vaiaveis tém uma

digtribuicdo normd.



Tabela 9 - Edatigticas descritivas das varidves fundamentaistas— maio/97 a abril/02.
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Mean Median | Maximum [ Minimum | Std. Dev. | Skewness | Kurtosis | Jarque- Bera [ Probab. [Obs.
BETAG | -0.001857 | -0.010908 | 0.319816 | -0.419051 | 0.133195 | -0.178620 | 3713655 1592308 0451060 | 60
BETAP | -0.003041 | -0.005317 | 0.121468 [ -0.159687 | 0.056151 | -0.311140 | 3405246 1378643 0501917 | 60
IBOV [ -0.009113 | -0.010099 | 0.208535 | -0.473772 | 0.121570 | -1044314 | 5312065 2427004 0.000005 | 60
IIP | -0.000665| 0.002876 | 0.172534 |-0.251396 | 0.084992 | -0.458312 | 3429653 2562005 0277759 | 60
LIQG | -0.003799 | -0.005779 | 0.261351 | -0.417775 | 0113071 | -0.711613 | 4977707 1484224 0.000598" | 60
LIQP | -0.001297 | -0.002980 | 0.175764 |-0.143522 | 0.067900 | 0.211922 | 3007564 0.449253 0.798814 | 60
PLG | 0008742 | 0.017004 | 0.179794 | -0.260925 | 0.089524 | -0.564201 | 3536576 3903017 0.142060 | 60
PLP | -0.010765| -0.020708 | 0.255878 | -0.204693 | 0.099213 | 0.298483 | 2961501 0.894624 0.639344 | 60
PVG | 0012486 | 0.013177 | 0.230901 | -0.225800 | 0.085002 | -0.203309 | 3431849 0.879581 0.644171 | 60
PVP | -0.020182 | -0.015327 | 0.210532 | -0.305631 | 0.095766 | -0.296902 | 3746864 2276026 0.320455 | 60
ROEG | 0.017169 | 0.026384 | 0.200391 [ -0.268100 | 0.080025 | -0.719290 | 4958891 1476691 0.000621" | 60
ROEP | -0.020075| -0.025326 | 0.227240 | -0.209633 | 0.099004 | 0.181544 | 2548570 0.839055 0.657357 | 60
VMG | 0009184 | 0.015158 | 0.217320 | -0.360528 | 0.106438 | -0.794614 | 4375272 1104254 0.004001" | 60
VMP 0012504 [-0.010144 |0.191478 |-0.233096 |0.085854 [-0.022912 3150490 0.061868 |0.969540 | 60
* dados significativos para probabilidade menor de 5%. Rejeita-se Ho pelo critério de Jarque-Bera.

Fama e French (1992) e Costa J. e Neves (2000) redlizaram varios testes usando
regressoes lineares  mutiplas e encontraram duas variaveis que explicam a maor pate das
variaches nos retornos meédios das acles: o indice valor patrimonia da acdo/preco, que tem uma
relacdo podtiva entre os retornos das carteiras, e a variavel vador de mercado das agfes da
empresa, que tem uma relacdo negativa. Esses resultados sugerem que 0O risco tem caracteridticas
multidimensionais e ndo unidimensionais (s0 o beta).

Por outro lado Chan et. d. (1991) In Costa Jr. e Neves (2000, p. 101), em trabaho
gmilar a0 de Fama e French (1992), mas utilizando dados mensais do mercado acion&rio japonés,
entre janeiro de 1971 e dezembro de 1988, verificaram a capacidade de explicagdo de quatro
vaiavels fundamentdisgas nas variacbes dos retornos médios das agbes. indice lucro por
acao/preco, vaor de mercado, indice vaor patrimonia da agdo/preco, e indice de fluxo de caixa
por acdo/preco €ash flow yield). Os resultados obtidos mostraram que as variaveis indice lucro
por acdo/preco, indice valor patrimonia da agdo/preco e indice fluxo de caixalpreco gpresentaram
rdacd podtiva com a rentabilidade das carteras, enquanto a varidvel valor de mercado
gpresentou relac@o inversa. A grande diferenca entre os modelos para o caculo dos retornos das
acOes estd no fato de que as varidvels fundamentalistas ndo precisam ser estimadas, a0 passo que a
vaiavedl beta deve ser edimada, para gpds ser utilizada no moddo CAPM como variéve
explicativa, enquanto que, as variaveis fundamentalistas 20 utilizadas diretamente.
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4.2 ErrosnasVariaves - Testes de Especificacdo de M odelos

Outro fator que deve-se levar em condderacdo para andlisar corretamente os dados
coletados no trabaho sfo os possivels “erros nas variaveis’, conforme Matos (1995, p. 180-1983)
causados pelo ato vaor do ero padréo em razdo da grande variabilidade nas estimagbes. “A
presenca de erros nas variavels diz respeito a0 caso em que as variaveis do modeo incorporam
erros de medida. 1sso € comum em virtude da maneira pela qual a maioria dos dados séo coletados
e/ou sdo elaborados’ (Matos, 1995, p. 180).

Por outro lado, podem ocorrer “erros de estimativas do coeficiente beta’, conforme Fama
e French (1992, p. 460 - Tabela Alll) apresentam em seu estudo, andisando a grande
variabilidade do beta, cacuado no periodo de 1941 a 1990. Nedta tabela, verificase que a
inclinacdo da reta citada € de 0,22 (% ao més) para um erro padréo de 0,24% (% a0 més) para 0
caso de uma regressio linear smples entre os retornos médios de carteiras e de betas. Estes
vaores fazem com que aedtatisticat sgainggnificante (Costa Jr. e Neves 2000, p. 102).

Quando o erro ocorre na variavel dependente, seu efeito € incorporado pelo termo residua
e provoca ineficiéncia das edimativas dos parametros. Por outro lado, se 0 ero ocorre nas
variaveis explicetivas, 0 pressuposto de que E(e) =0 é violado, entdo os parametros estimados
S0 viesdos e inconsgentes. Em modelos estimados peo méodo dos minimos quadrados
ordind&rios, o parametro b € viesado para keixo e o termo congtante, para cima (Matos, 1995, p.
180).

Esse pressuposto, geramente, € violado em razéo das seguintes causas (Maddaa, 1987, p.
259-260) apud Matos (1997, p. 183):

12)Omissio de variavels explicativas importantes.

28 )Desconsideracdo da exigéncia de mudangas quditativas em dgumas das vaiéves

explicativas.

3?)Inclusio de varidve explicativa ndo importante no modelo.

42 )Forma matemética incorreta.

5% )Especificacdo incorreta do modo pelo qual o termo aesatdrio é incluido no modelo.

6% )Especificacd de modelos uniequecionais a0 invés de sSsemas de equacles
smulténess.
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Normamente, a omissfo de variavels pode ocorrer em virtude da auséncia de informactes
ou do desconhecimento de sua importéncia. Como conseqiiéncia, teremos tendenciosdade e
incondsténcia dos paréametros das varidvels incorporadas a equacdo, desde que a varidve ndo
incluida sgja correl acionada aquelas,

Por sua vez Kmenta (1978, p. 424-425) e Matos (1997, p. 183):demonstram que a direcéo
dessa tendenciosidade dependeré do sind da varidvel omitida — a0 ser incluida na equacéo — e de
sua corrdlacdo com  a que foi incluida efetivamente. Se 0 sind do parametro e a corrdlagdo com a
que foi incluida forem postivos, a tendenciosidade, ser, também, positiva, ou sga, 0 coeficiente
da varidvd incluida sera superestimado ou viesado para cima. No caso contrario, havera
subestimacdo. Os demais erros de especificagdo geram, também, estimativas de parémetros
tendenciosas e inconsgtentes. A inclusso de vaiaves irrdevantes ndo provoca inconssténcia
com muita frequiéncia, mas, em compensacao, geraineficiéncia

Como conseqiiéncia € que a especificacdo de um modelo terd de ser cuidadosa, a fim de
gque se obtenham resultados com as quaidades desgjdveis de ndo tendenciosidade, eficiéncia e
conssténcia. Os testes de normdidade, de autocorredlacdo e de especificagdo propriamente dita

geram informagdes valiosas sobre a natureza do problema.

4.2.1 Autocorrelacao

Um dos pressupostos nos modelos de regressdo simples como nos ce regressio mlltipla €
a independéncia dos residuos. Esse pressuposto € gerdmente violado quando os dados séo
coletados a0 longo de periodos seglienciais de tempo, uma vez que um residuo, em qualquer
ponto no tempo, pode tender a ser idéntico a residuos em pontos adjacentes no tempo.
Portanto,resultados postivos seriam provavelmente seguidos de residuos positivos , e residuos
negativos provavelmente seriam seguidos por residuos negativos( figura 6). Esse padrédo nos
residuos é chamado de autocorrel acéo.

Para Matos (1995, p. 134), autocorrdacdo significa dependéncia tempord dos valores
sucessivos dos residuos, ou sga, os residuos sdo correlacionados entre S. Em termos formais e
condderando-se inicidmente o moddo de regressio liner com duas varidveis explicativas,

pode-se escrever 0 modelo econométrico da seguinte forma:

Y, = b +b,x, +byx; +e (X1)
Onde o termo estocéastico é dado por:
E(e)=0, Var(e)=s? e Cov(g,e)=0para t-1*t (XIV)
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Neste caso, implica auséncia de autocorrdacdo (Figura 04-a). Quando os residuos sdo
autocorrelacionados, as estimativas de minimos quadrados dos parametros ndo sdo eficientes, isto
€ Nndo gpresentam variancia minima, aém de seu erro-padréo ser viesado, 0 que conduz a testes e
interval os de confiangaincorretos.

Para Hill, Griffiths e Judge (1999), quando for diagnosticado a autocorrelacéo, néo €
comum aer-se & edimativas de minimos quadrados, mas a edratégia mais correta € procurar
empregar um processo melhor de estimacdo, a saber, 0 de minimos quadrados generdizados. O
méodo dos minimos quadrados generdizados tende a produzir intervalos de confianga menores,
mais informativos do que os interval os corretos de minimos quadrados.

Se a autocorrelacéo for podtiva, 0s erros-padrdo serdo subestimados e, conseqlientemente,
os valores da edtatistica t, superestimados. Se a autocorrdlacdo for, ao contrério, negetiva, 0s
erros-padréo seréo superestimados e o vaor de t. subestimado. Portanto a autocorrelacdo podtiva
€ a mais danosa, porque existira, no caso do teste t, 0 risco de reetar-se a hipotese nula de
ausénciade efeito quando se deveria aceité-a (Erro Tipo |) (Moore, 2000, p. 278).

A autocorrelacdo € positiva, quando os residuos sdo diretamente relacionados entre 9, isto
é eg=re,+v. para r >0 onde: (XV)
r (letragregard) é um parametro que determina as propriedades de correlacéo de e, ,
\4 sfo varidve's deatdrias ndo correl acionadas com vaiancia €7,
Se r <0, a autocorrelacdo € negativa. A autocorrelacéo € dita de primeira ordem ou Erros
Auto-Regressivos de Primeira Ordem(Modelo-AR(1), quando o residuo €, é relacionado com
€. ,, OU sga o residuo em t € funcdo do residuo no periodo imediatamente anterior(t- 1),

independentemente der ser maior ou menor que zero. A

Vi oo

> >

Xt Xt
(a) Ausénciade Autocorrelacéo (b) Presenca de Autocorrelacdo
Figura6 — Correlagéo entreosresiduos g, e g,
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A literatura sugere vaios testes ou informacBes para avdiar a especificacdo de um
modelo. Para testar se as variaveis sdo autocorrelacionadas, sdo utilizados os testes de Durbin-
Watson e Godfrey eparaa correcdo de autocorrelacdo serid utilizam-se os métodos.

a)o méodo interativo de Cochrane-Or cultt;
b)método de dois estégios de Durbin;
c)método das primeiras diferencas.

4.2.1.1 Teste de Autocorrelacao

Para verificar a exigéncia de autocorrdacdo entre as vaiaveis fundamentdigas foi
utilizado o teste de Durbin-Watson(DW), desgnado em nome dos seus criadores Durbin e
Watson, e datado de 1950. Para Hill, Griffiths e Judge (1999, p. 282), “embora se trate de um
teste ja antigo, €, sem dlvida, 0 mais importante para detectar erros de AR(1)”. A estatistica para
este teste de Durbin-Watson (d) € definida pela seguinte expressao:

a (ét - ét—1)2
T (XXV)
étz

n
[o]
t-

d=

Qo>

t

AL

onde os & sdo os residuos de minimos quadrados. Hill, Griffiths e Judge (1999, p. 282).
(Matos, 1997, p.134-146). A hipitese a ser testada € a ndo existéncia de autocorrelacdo entre as
vaiaveis explicaivas (Figura 6-a3). Com as taxas de retorno das CARTEIRAS GRANDES,
usando os dados da Tabela 4, foram obtidos os resultados dos testes e que estéo consolidados na
Tabela 10, onde o valor de DW=1,5669 para o teste davariavel VMG. Os vaores criticos para

Nn=60, k=8 ea =5% sdo D =1,32 e Dy=1,89. Onde:

n = nimeros de observacBes do utilizadas no modelo;

k = nimero de variaveis explicativas + 1(termo congtante);

a =5% ¢é o nivel de dgnificancia utilizado no modelo para determinar o vaores criticos da
Tabela A-5 (Maddaa, 1992, Tabela A-5, p. 617).

O teste de Durbin-Watson nos mostraque. D, =1,32 < Ds=1,5669 < D,=1,89, entdo o teste é

incondusivo, ou sga, nada se pode afirmar a respeito da autocorrelacdo. Neste caso, ndo se pode
regeitar e nem aceitar a hipotese nula de que ndo ha autocorrelacdo entre as variaveis. Ja o teste
para as CARTEIRAS PEQUENAS o vdor do DW é 2,3879 indicando claramente que ndo ha
autocorrelagcdo. A Figura7 mostra as regides de aceitacao e de rejeicdo do teste Durbin-Watson.



51

(1) (1) (1) (1V) (V)

0 d du 2 4 —dy 4—d 4

Figura 7 - Teste de auto correlacéo de Durbin-Watson.
Fonte Matos (1997. p. 137)

O vaor caculado de d € comparado com os limites inferior (d.) e superior (dy). Os limites
d. e dy sdo usados para testar a autocorrelacdo postiva ( d < 2), e enquanto os limites ( 4- dy) e
(4 —d.) permitem investigar a correlacéo negativa ( d > 2).
Assim, para determinado nivel de dgnificancia (gerdmente 5%), o teste é redizado da
seguinte forma:
se d < d (regido | ), rgeita-se a hipotese nula de auséncia de autocorrdagdo(Ho) e aceitar
Se a presenca de autocorrel acéo de primeira ordem;
Sed.<d<dy(regidoI1), o teste ndo é conclusivo;

Sed>dy (regido 1), o aceita-se a hipotese nula (Ho) e rejeita-se H;.



Tabedla 10;: SUR e teste de Durbin-Watson Satistic

Estimation Method: Seemingly Unrelated Regression =SUR

System: SYS 01-SUR-0L VM

Date: 10/01/02 Time: 01:31

Sample 1997:05 2002:04

Coefficient Std. Errorf t-Statistic| Prab.
C(1)-INTERCEPTO 0.008328 0.002773 3.002655 0.0034
C(2-BETA G -0.179027| 0.069332 -2.582147 0.0112
C(3)-BETAP -0.018795 0.059581 -0.315461 0.7531
C(4)-1BOV 0.177677 0.054255 3.274853 0.0014
C(5)-PLG 0.456031 0.080301 5.679010 0.0000
C(6)-PVG 0.226792 0.087500 2.591895 0.0109
C(7)-ROEG -0.110022 0.086248 -1.275651 0.2050
C(8)-LI1QG 0.522646 0.086689 6.028982 0.0000
C(9)-INTERCEPTO -0.002180, 0.004542 -0.479854 0.6324
C(10-BETAG 0.117992 0.116592 1.012011 0.3139
C(11)-BETAP 0.085451] 0.136795 0.624669 0.5336
C(12)-IBOV -0.043181] 0.074785 -0.577407 0.5649
C(13)-PLP -0.031264 0.166506 -0.187769 0.8514
C(14)-PvP 0.358584 0.119802 2.993138 0.0035
C(15)-ROEP 0.156368 0.164952 0.9479%64 0.3454
C(16)-LIQP 0.320279 0127729 2507480 0.0137
Determinant residual covariance | 1.50E-07|
Equation: VMG=C(1)+C(2)* BETAG+C(3)* BETAP+C(4)*|IBOV+C(5)* PLG+
+C(6)* PVG+C(7)* ROEG+C(8)*LIQG
Observations: 59
R-squared 0.971496| Mean dependent var 0.009069
Adjusted R-squared 0.967584] S.D. dependent var 0107347
S.E. of regression 0.019327| Sum squared resid 0.019051
Durbin-Watson tat 1,566933 Testeinconclusivo®
Equation: VMP=C(9)+C(10)* BETAG+C(11)* BETAP+C(12)*IBOV+C(13)* PLP+
+C(14)* PV P+C(15)* ROEP+C(16)* LIQP
Observations. 59
R-squared 0.894403] Mean dependent var -0.013068
Adjusted R-squared 0.879910] S.D. dependent var 0.086478
S.E. of regression 0.029968| Sum sguared resid 0.045803
Durbin-Watson stat 2.387991] N&o ha autocor r elacid”

Especificagdo do Sistema— SUR

ESTIMADORES DASVARIAVEISDO SISTEMA SUR:

VMG = C(1)+C(2)* BETAG+C(3)* BETAP+C(4)* IBOV+C(5)* PL G+C(6)* PV G+C(7)* ROEG+

+ C(8)*LIQG

VMP = C(9)+C(10)* BETAG+C(11)* BETAP+C(12)* |BOV+C(13)* PLP+C(14)* PV P+C(15)*

*ROEP+C(16)*LIQP

ESTIMATIVAS DOSPARAMETROSPELO SISTEMA SUR

VMG = 0.008327515237- 0.1790265006* BETAG - 0.01879534727*BETAP + 0.1776774344*
*IBOV + 0.4560310963* PLG + 0.226791896* PV G - 0.1100221723* ROEG + 0.5226460876*

*1QG

VMP =-0.002179619579+0.1179921944* BETAG+0.0854513952* BETAP-0.0431812401*

52

*BOV-0.03126426851* PL P+0.3585843286* PV P+0.1563683181* ROEP+0.3202785172* LIQP
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Aplicado o teste de DW em todas as vaiavels, em nenhuma ddas foi detectada a
autocorrelacdo. Também foi aplicado o0 méodo Least Square-LS ou de Minimos Quadrados em
relacdo avariavel BETAG (Tabela 11). Também néo foi detectada autocorrel acéo.

Tabela 11 — L S e teste Durbin-Watson Statistic
Dependent Variable: BETAG
Method: Least Squares
Date: 09/21/02 Time: 19:38
Sample(adjusted): 1997:05 2002:03
Included observations: 59 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

PLG 0.635785 0.157296 4.041966 0.0002

VMG -0.589273 0.190450 -3.094113 0.0031

LIQG 1.075092, 0.161351 6.663062, 0.0000

PVG 0.388838 0.159391 2.439521 0.0181

ROEG -0.210340 0.161620 -1.301451] 0.1987

Cc(1) -C 0.000883 0.004900 0.180279 0.8576

R-squared 0.956240[ Mean dependent var -0.003125

Adjusted R-squared 0.952111f S.D. dependent var 0.133973

S.E. of regression 0.029318[ Akaikeinfo criterion -4.125080

Sum squared resid 0.045556( Schwarz criterion -3.913805

Log likelihood 127.6899| F-statistic 231.6278

Durbin-Watson stat 2.237045| Prob(F-statistic) 0.000000
Nota: Fonte: (Maddala, 1992-pag 136-137 e 617-Tabela A -5)

Obs.:
1. TestedeDurbin-Watson: d=2.2370
2. n=59 k=6 dfe=5% D, =141 Dy=177
3. Sendod=2.2370>Dy=1.77 Aceitase Ho. N&o haautocorrelagéo.
4. Portanto modelo linear € adequado para especificar os parémetros lineares.
R? = 95,62 % eo R-Ajustado de 95,21% indicam uma alta correl ac3o entre as variaveis

4.2.2 Heterocedasticidade

Quando as variancias nd0 sB0 as mesmas para todos as observagdes, diz-se que existe
heterocedadticidade. Por outro lado, é desgavel que a variancia dos residuos &, gerados pela
esdtimacdo de um modelo sga constante. Se issO ocorre, 0 pressuposto da homocedasticidade €
satisfaito.

Para Matos (1997), a consequéncia da heterocedagticidade € que o método dos minimos
quadrados ndo gera esimativas de parametros eficientes ou de variancia minima, o que implica
erros-padréo viesados e incorregdo dos testes t e F e dos intervalos de confianca. A existéncia de
diferentes variancias ou de heterocedadticidade ocorre com fregliéncia quando se trabaha com
dados em corte ou secdo transversal(cross section).

“Se temos um modelo de regressio linear com  heterocesticidade ( a hipdtese de var(e)s ?

7

e um modelo de regressio linear tem heterocedadticidade (a hipdtese var(y,) =var(g)=s? é



violadd) e utilizanos o0 edimador de minimos quadrados para edimar o0s codficientes

desconhecidos, entdo:

1. O edimador de minimos quadrados é o mehor estimador linear néo-
tendencioso.(BLUE - Best Linear Unbiased Estimator).

2. Os desvios-padréo comumente calculados para 0 estimador de minimos quadrados so
incorretos. Os intervalos de confianca e os testes de hipdteses que utilizam esse desvios padréo

podem ser enganosos.
A exigéncia de diferentes varidncias ou de heterocedadticidade ocorre com fregiiéncia

quando se trabaha com dados em corte ou se¢do transversal(cross section), € o caso dos dados
utilizados neste trabalho Tabela 4.

Hill, Griffiths e Judge (1999, p. 240) airmam que a heterocedagticidade ndo € uma
propriedade necessariamente restrita a dados em corte transversd.  Com dados em s&ie
temporais, em que temos dados ao longo do tempo sobre uma unidade econdmica, como uma
firma ou uma familia, é possivel que a variancia do erro Var (€) se modifique. Para a correcéo da
heterocedasticidade, Habert White in Hill, Griffiths e Judge (1999, p. 241) sugeriu um estimedor
para as vaiancias e covariancias dos estimadores dos coeficientes de Minimos Quadrados.
Contudo, Hill, Griffiths e Judge (1999, p. 248) lembram que “a transformacdo de varidves deve
ser encarada como um recurso para transformar um modelo de erro heterocedastico e um modelo
de erro homocedastico, e ndo como ago que modifique o significado dos coeficientes.”

Aplicando-se o teste WHITE (White Heteroskedasticity Test), para os dados da Tabela 4
(Cross-Section), para todas as variavels explicativas, ndo foi detectada em nenhuma ddas a
heterocedasticidade , conforme Tabela 12.



Tabda 12 - Teste de Heterocedasticidade de White no ano de 2002.

White Heter oskedagticity Test
F-statistic 0.576829 Probability 0.923014
Obs* R-squared 1.884 Probahility 0.843622
Test Equation: Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 10/17/02 Time: 10:39 Sample: 1997:05 2002:03
Included observations: 59
Varigble Coefficient |Std. Error t-Statistic ~ [Prob.
C 0.000159 6.02E-05 2.637.030 0.0128
VMP -0.002057 0.001397 -1.472.552 0.1506
VMP2 0.002397 0.007892 0.303747 0.7633
PLG 0.000146 0.001568 0.093027 0.9265
PLG2 0.005561 0.010785 0.515632 0.6097
PLP -0.000759 0.002193 -0.345896 0.7317
PLP'\2 0.002960 0.012684 0.233393 0.8169
PVG -0.000642 0.001621 -0.396071 0.6947
PVG2 0.004798 0.012808 0.374629 0.7104
PVP 0.002789 0.001525 1.828.947/ 0.0767
PVP2 -0.002557 0.009416 -0.271535 0.7877
ROEG 0.002461 0.002068 1.189.826 0.2429
ROEG"2 -0.012469 0.015830 -0.787693 0.4367
ROEP 0.000842 0.002118 0.397583 0.6936
ROEP"2 -0.007393 0.016773 -0.440771 0.6623
BETAG -0.002860 0.001605 -1.781.488 0.0843
BETAG'2 -0.000760 0.007200 -0.105499 0.9166
BETAP -0.001742 0.001842 -0.945820 0.3513
BETAP"2 0.010392 0.013257 0.783898 04389
LIQG -0.002722 0.001843 -1.476.811 0.1495
LIQG"2 0.014959 0.010555 1.417.269 0.1661
LIQP -0.000969 0.001599 -0.606159 0.5487
LIQP2 0.001575 0.014185 0.111030 0.9123
P 0.004752 0.005260 0.903462 0.3730
[1PN2 -0.009740 0.027390 -0.355611 0.7245
IBOV 0.001145 0.000998 1.148.114 0.25%4
IBOV~2 -0.005452 0.004853 -1.123575 0.2696
R-squared 0.319113 Mean dependent var 0.000177
Adjusted R-squared -0.234107 S.D. dependent var 0.000181
S.E. of regression 0.000201 Akaike info criterion -1.387.829
Sum squared resid 1.30E-06 Schwarz criterion -1.292.755
Log likelihood 4364.094 F-statistic 0.576829
Durbin-Watson gat 2129 Prob(Fstatigtic) 0.923014

Nota: Néo foi detectada autocorrelacéo e nem heterocedasticidade
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Os resultados do teste White, F-dtatistic = 0,576829 com Prob(p-vaue) de 0,923014,
indicam auséncia de autocorredlacdo. Pode-se, também visudizar, estes resultados mediante a

representacdo no Grafico 3 de linhas dos residuos
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Gréfico 3. Resaultado gréfico baseado nos residuos (erros) das varidveis para determinar

autocorrel acao ou heterocedasticidade. Fonte: Economatica

Por outro lado, aravés do ssema de gréficos Pairwise Granger ou multigréficos em
colunas no gréfico 4, os resultados para todas as vaiaveis fundamentdistas permanecem
indterados. O gréfico 4 modtra de forma ampla todas as variaveis explicaivas e 0 seus residuocs.

Os residuos destas variaveis mostram gue ndo estdo autocorrel aciodados e séo homocedasti cos.
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Gréfico 4 - Pairwise_Granger- Multigréficos em colunas—Maio/1997 a abril/2002

4.3  Modelagem para combinagdes de sériestemporais e dados em corte transver sal

Para estudar combinacOes de séries temporais e dados em corte transversd — CROSS
SECTION, vamos aplicar esta técnica aos dados da Tabela 4 A dificuldade, neste caso, € como
epecificar  adequadamente  um  moddo  edtatistico-econométrico, que cepte as diferencas
individuas de cada varidvel e a partir da combinacdo dos dados poder fazer inferéncias e
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estimacdes. Hill, Griffiths e Judge (1999) propdem trés modelos para combinar dados em s&ries e
dados em corte transversal:
1) Moddlos de regressdes aparentemente ndo-relacionados - ANR ou pea forma mas
conhecida SUR - Seemingly Unrelated Regression
2) Um moddo de variave binaia (dummy)
3) Um modelo de componentes estocasticos.
Paratestar os dados da Tabela 4, sera utilizado, somente, o método SUR.

Asrazdes daescolhada Técnica SUR foram as seguintes:
lanca md da informagdo sobre a corrdagdo entre 0s termos estocasticos, sendo mais
precisa do que o processo do minimos quadrados. Para os autores Hill, Griffiths e Judge,
(1999, p. 300) “este fato é corroborado pelos desvio padrdo menores das estimativas
SUR".
este méodo permite gustar Smultaneamente o risco beta de cada carteira, segundo Costa
J e Neves (2000) e testa a Significancia estatistica das variaveis fundamentalistas.
Outras vantagens desse méodo, segundo Jaffe et d.(1989) apud Costa Jr e Neves (2000),
seriam a reducdo do problema de erros nas variaveis para caso da variavel beta que néo é
diretamente observavel.

4.3.1 O método Sur

O modelo de Regressio Aparentemente Néo-Relacionada — ANR ou SUR, de Seemingly
Unrelated Rregressions, também é conhecido por Moddo de Regressdo Linear Mdltipla, ou
modelo de regresso linear generdizada ou aé pelo do nome do seu autor: método de Zelner
(Kmenta, 1978, p. 538).

O método faz edtimativas avancadas dos parametros para sistemas com M equacles, para
os testes da heterocedasticidade em dados em corte transversal e Auto-Regresséo (AR). Pelos
méodos tradicionais de Minimos QuadradosSMQ-LS) ou Modelos de Regressio Linear
Generdizada, apesar de poderosos, ndo sdo téo Uteis quanto ao SUR no desenvolvimento de
processos de estimagdo, principalmente quando se trata de sstemas de M equacOes, e se desga
ampliar o conhecimento sobre a equacao de regressao e as variavels em questéo.
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4.3.2 Estimacgdo conjunta ou separada das equacdes

Uma das aplicactes bastante poderosa € a estimacéo conjunta de equacdes. Uma suposicao
gue permite utilizar um processo de estimacéo conjunta — que € melhor do que a estimacéo de
minimos quadrados separada €&

oov(g ,€,) =S, . (XVI1)

Para aumentar a precisdo do modelo, os erros devem ser transformados de modo que
todos tenham a mesma variancia e sgam nao correlacionados. “Edta transformacdo € complicada
demais paa s agoresentada aqui (neste livro), mas é automaticamente efetuada pelo seu
programa de computador, utilizando-se em gerd um tipo de comando de regresso gparentemente
ndo-relacionada’. (Hill, Griffiths e Judge, 1999, p. 299). Os passos que 0 computador segue S20:

1- estimar as equagles separadamente utilizando os minimos quadrados,

2- usar os residuos de minimos quadrados para estimar as variancias,

3- utilizar as estimativas anteriores para esimar  as equacdes conjuntamente dentro
de um arcabougo de minimos quadrados generalizados.

A Tabela 10- SUR- Edimaion Method: Seemingly Unrelated Regresson: VM e a Tabela
11- LS- Method: Least Squares - Dependent Varidble VMG com 14 vaidves explicativas
agpresentam a comparacdo entre as edimativas dos coeficientes das fungbes retorno dos
investimentos as variaveis fundamentaigtas, utilizando as edimativa de Minimos QuadradosMQ)
e de Regressio Aparentemente Nao-Relacionadas (SUR). Como se pode condtatar, a técnica SUR
por lancar mé de informagBes complementares sobre a correlacdo entre os termos estocagticos, é
mais precisa do que o processo de minimos quadrados. (Hill, Griffiths e Judge (1999, p. 300).

Ese método permite gustar smultaneamente o risco beta de cada carteira e tedtar a
dggnificancia edatitica das variaveis fundamentdistas. Uma das vantagens deste méodo é a
reducdo do problema de erros nas variavels para o caso da variavel beta que ndo é diretamente
observada e a consderagdo da correlacdo dos residuos entre as carteiras na estimacdo dos
coeficientes daregresséo Costa Jr. e Neves (2000).

Utilizando o modedo de k fatores, especificado no capitulo 2, formula (XXI), pode-se
epecificar 0 9ema para s utilizado no SUR.  Pda teoria econdmica podemos indicar 0s
fatores que afetam a variavel dependente na andise de determinado fator ou sga pode-se
especificar 0 modelo tedrico. Utilizando as vaidveis fundamentdidas, definides no capitulo 3,
item 34, ter-se-&

a) paraas CARTEIRAS GRANDES: vmg = f(betag, betap, ibov, plg, pvg, roeg, ligg).
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b) paraas CARTEIRAS PEQUENAS: vmp= f(betap, betag, ibov, plp, pvp, roep, ligp).
Para especificar 0 modelo econométrico para 0 sstema SUR, sera utilizado o sstema
linear visando a explicar o comportamento da variavel dependente em funcéo das vaiaves

explicativas. O sstema SUR é formado por duas equagdes lineares, conforme Tabela 8:

VMG = C(1)+C(2)* BETAG+C(3)* BETAP+C(4)* I BOV+C(5)* PL G+C(6)* PV G+C(7)ROEG+C(8)* LIQG
VMP = C(9)+C(10)* BETAG+C(11)* BETAP+C(12)* IBOV+C(13)* PLP+C(14)* PV P+C(15)ROEP+C(16)*LIQ

Aplicando o Sgema SUR congaamos que apenas a CARTEIRA ROEG (p-
value=0,2050) e CARTEIRA BETAP (p-vaue=0,7531) néo influenciaram no retorno médio da
CARTEIRA VMG (Tabela 10).

Por outro lado, o coeficiente de determinagdo gustado para as CARTEIRAS GRANDES
é dado por R? = 96,75%, indicando a existéncia de uma significativa correlacio e dependéncia
entre as varidveis explicativas e a varidve dependente VM. Neste caso esta é explicada ou
depende em 96,75% das demais vaiaveis explicativas. Em rdacdo a CARTEIRA beta foi
colocada de forma cruzada, para verificar o seu efeito em relacdo as demais CARTEIRAS. Tanto
CARTEIRA BETAP junto as CARTEIRAS GRANDES, prob.=0,7531 e o BETAG junto as
CARTEIRAS PEQUENAS, prob. = 0,3139 indicam que n&o influiram nos resultados obtidos pela
variave VM.

Logo, as cateiras sdecionadas a patir do tamanho da empresa, neste caso as
CARTEIRAS GRANDES (aguelas que se encontram no quartil 1. 25% =>26 empresas), apos
colocadas em rol decrescente pelo vaor de mercado e seus vaores em reais foram deflacionados
pelo indice IGP-DI, proporcionam um excesso de retorno acumulado em 5 anos de 55,15% ou
um excesso de retorno médio mensa de 0,918 % (Tabelas 5 e 6). Por outro lado, no mesmo
periodo a carteira IBOV teve uma perda acumulada negativa, em 5 anos, de 54,68% .

As carteiras formadas a partir do Beta de mercado tiveram uma perda de 11,14 %, segundo
a classficacd GRANDES e de —18,243 % para as PEQUENAS no periodo, conforme as Tabelas

5e6eo0s Gréficosle?.
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4.4 Efeito Tendéncia de Previsao

Paraa consolidacéo do retorno das agbes na Tabela4 procedeuse da seguinte forma

Ao find de mao de 1997, todas as agbes foram ordenadas em funcdo da varidvel
fundamentdisa. De cada variave fundamentdista, gpds a classificagdo em ordem decrescente, os
valores foram divididos em quatro partes ou quartis. Cada quartil corresponde a 25% de todas as
empresas, e que, no caso, correspondem a 26. As do quartil superior foram denominadas de
CARTEIRAS GRANDES e a do quatil inferior foram denominadas de CARTEIRAS
PEQUENAS.

Apés o cdculo do retorno mensa de cada uma das variaveis, foram consolidados e
lancados nos respectivos meses. Este processamento, feito por um programa em Visud Basic
Avancado (VBA), desenvolvido especidmente para esta findidade, foi repetido por 60 vezes
utilizando as 104 empresss. Edtes resultados foram consolidados na Tabela 4, iniciando em
maio/97 e terminando em &bril/2002. Tomando-se a vaidve Vdor de Mercado(VM) para
CARTEIRAS GRANDES e PEQUENAS foram obtidos os vaores 0,01599 ou (1,599%) e
0,0207881 ou (2,07881%) respectivamente para maio/1997. Novamente, ao final de junho de
1997, as variaveis foram ordenadas e recaculados os vaores para as CARTEIRAS GRANDES e
PEQUENAS. Este processamento mensd foi para neutrdizar o possivel efeito “tendéncia de
previsdo” provocado pela publicacdo dos balancos da empresas, conforme o gréfico 5. Se exidir
o efeto “tendéncia e previsdo” o0 seu efeto se traduzirA numa eevacdo ou queda das cotacdes
apés a publicacdo dos bdangos. O efeito apareceria nas cotagbes de marco/abril no primeiro
semestre e julho/agosto no segundo semestre.

O gr&fico 5 mostra o retorno total médio consolidado por més, ao longo dos 5 anos e com
todas as 104 empresas. Como existemn vaores positivos e negativos ao longo do ano, ndo parece
razoavel supor que as quedas de maio e de agosto/setembro tenham sido por causa dos balancos.
Ainda mais que em junho poucas empresas publicam seus baancos. Podemos concluir, como

mais provavel, que tenham sido por motivos aeatdrios ou pelas turbuléncias dos mercados.
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Gréfico 5 - Retorno consolidado por més ao longo dos 5 anos (efeito look-ahead bias) no
periodo de Maio/1997 a Abril/2002.
Fonte: Banco de dados da Economética L tda.
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Consideracbes Finais

O objetivo degte trabdho foi verificar empiricamente a influéncia e o retorno das variavels
vaor de mercado, indice prego/lucro, indice preco dh acdo/vaor patrimonia da acdo, liquidez em
bolsa, retorno sobre o patriménio liquido e o proprio Beta do mercado, na explicacédo da
rentabilidade média das agbes negociadas a vista na Bolsa de Vdores de Sdo Paulo, durante o
periodo de maio/1997 a abril/2002. Para tanto, foram construidas diversas carteiras de acOes em
funcdo des vaidvels fundamentdidas e verificourse, por meio de regressdes multiplas (método
SUR), ainfluéncia dessas varidveis na rentabilidade das carteiras.

A Tabela 4, mostra o retorno acumulado das varidveis fundamentalistas no periodo da
amostra estudada, bem como o retorno médio mensa. Observando-se os dados, verifica-se que as
empresas classficadas segundo a  variave fundamentalista Retorno sobre o Patriménio Liquido
(ROE) é que proporcionaram 0 maior ganho acumulado nos 5 anos do estudo, 103,016 %. Por
outro lado, o pior desempenho no periodo foi da carteira montada com as agfes que fizeram parte
do indice BOVESPA, denominada IBOV, atingindo a rentabilidade acumulada negativa de 54,68
% em 5 anos, ou a rentabilidade média mensa negativade 0,9113%.

Para a classficacdo das empresas segundo o conceito PEQUENAS, o pior desempenho
deu-se com as empresas classficadas segundo a variave fundamentaista Prego/Vaor Peatrimonid
(PVPA), no vdor acumulado negativo de -121,092% e retorno médio mensal negativo de -
2,018%. O gréfico 6 mostra 0s ganhos e as perdas ocorridos no periodo com base no indice
Bovespa. No gréfico 7 vé-se que as crises nos mercados mundiais ocorridas neste periodo foram
um dos fatores fundamentais para as perdas, principdmente quanto ao indice BOVESPA. Costa
J. e Neves (2000, p. 99-111) &firmam que, nos Ultimos anos, novos trabahos surgiram
desgfiando a utilizagdo do beta como medida do risco de um divo. Bascamente, trés argumentos
podem ser destacados. primeiro, pesquisas modificaram a nogcdo de que o beta é a medida mais

eficiente de risco paraativos individuas.
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Costa Jr. € Neves (2000, p. 99-111) afirmam que, nos Ultimos anos, novos trabahos
surgiram desafiando a utilizacdo do beta como medida do risco de um ativo. Basicamente, trés
argumentos podem ser destacados. primeiro, pesquisas modificaram a nocdo de que o beta € a
medida mais eficiente de risco para ativos individuais.

Alguns egtudiosos defendem a tese de s medir respostas Ssteméticas a outras variavels
macroecondmicas e a fatores relacionados ao preco das agbes (v.g. indice preco/lucro, indice
vaor patrimonid, entre outros); segundo, pesquisadores encontraram evidéncias empiricas de que
retornos de aivos sdo afetados por vaias medidas de riscos ndo ssteméticos, como a variancia
total dos retornos das agOes de empresas pequenas. Findmente, outros asseguram que recentes
evidéncias empiricas indicam a existéncia de relaco Ssteméica entre o beta e os retornos de
ativos. Os dois primeiros argumentos sugerem que o beta é incompleto como medida de risco; o
tercairo implica que ndo existe trade-off entre o risco-beta e o retorno, ou sgja, 0 beta ndo mede o
risco.

Os resultados mostraram um relacionamento negetivo entre a rentabilidade média das
cateiras e as variavels BetaG, BetaP, o retorno sobre o Patriménio Liquido e Prego/Lucro e um
relacionamento positivo entre as demais variaveis conforme mostra a Tabela 5. Apesar de todas as
variavels contribuirem para a explicacdo da relacéo rico-retorno, a variavel beta foi a que mais se
destacou na explicacdo dessa relacéo.

A pesquisa mostrou que aplicagbes bascadas CARTEIRA BETA teriam tido resultados
piores do que aplicactes

Parece que a controvérsia entre 0 uso do modelo unidimensional do CAPM e o uso de
moddos multidimensonais estd longe de ser resolvida. Os problemas encontrados nos testes

empiricos do CAPM  podem s tanto fahas desse moddo, como também ineficiéncias do
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mercado, que ndo precifica corretamente as acbes ou os ativos. Ou  entdo, como as variaves
fundamentdistas estd0 muito relacionadas com o preco das agdes, seguramente agumas seréo
redundantes na hora de explicar a rentabilidade das acOes.

Com base nesta pesquisa, novas abordagens poderiam ser feitas. Uma delas poderia ser a
ampliacdo do estudo, utilizando-se os dados de outros paises emergentes, hoje disponiveis no
Economéica, a fim de veificar s os resultados se mantém mesmo em outros ambientes

econdmicos.
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Gréfico 7 - Retorno Mensal das Varidvei's Fundamentalistas e as Crises Mundiais— maio/1997 a abril/2002
Fonte: Banco de dados da Economética Ltda
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