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Em 2013, houve mudanga na metodologia do Ibovespa, implementada a partir de
2014. ABM&FBOVESPA divulgou uma série historica retroativa de 34 trimestres do
Ibovespa calculado com a metodologia nova (Ibovespa Novo) em paralelo ao obtido
com a metodologia anterior (Ibovespa Antigo). O objetivo do artigo ¢ verificar se o

Palavras chave: beta calculado regredindo o retorno das a¢des contra o Ibovespa Novo (BetaNovo)
Ibovespa. teria sido capaz de explicar melhor do que o beta calculado regredindo o retorno
Retorno. das acdes contra o Ibovespa Antigo (BetaAntigo). O modelo em painel com efeitos
Beta. fixos ¢, segundo os testes apropriados, preferivel ao modelo POLS e ao de efeitos

aleatorios, e indica que o BetaAntigo teria sido capaz de explicar o retorno melhor
do que o BetaNovo. O modelo explica melhor a variagdo entre observagdes e explica
pouco a variagdo de uma mesma a¢do ao longo do tempo. O fato de, no periodo
analisado, ter existido apenas o Ibovespa Antigo pode ter influenciado os resultados.

Copyright © 2016 FEA-RP/USP. Todos os direitos reservados
1. INTRODUCAO

Um dos temas, que ¢ muito estudado em finangas, ¢ a relacdo entre o beta e o retorno das acgdes. Pelo
CAPM - capital asset pricing model (SHARPE, 1964; LINTNER, 1965 ¢ BLACK, 1972), o beta mede todo o
risco ndo diversificavel e, portanto, seria o tinico parametro necessario para explicar o retorno. Os testes empiricos,
no entanto, verificam se o beta ¢ capaz de, sozinho, explicar o retorno das a¢des. As evidéncias empiricas, neste
sentido, sdo fracas (MALKIEL, 2014). A alternativa ¢ acrescentar outras varidveis explicativas que megam ou
tenham hipotética relagdo com o risco, por meio de modelos multifatoriais, visando melhorar a explicagdo do
retorno das agdes com estas variaveis adicionais, na presenga ou nao do beta.

Diversos estudos tém documentado melhora na explica¢do do retorno das agdes por meio de modelos
multifatoriais. Pode-se citar, como exemplo, o modelo de trés fatores de Fama e French (1993 e 1996) que
considera, além do beta, o tamanho (representado pelo valor de mercado do patrimonio liquido) e o indice Book to
Market (valor contabil dividido pelo valor de mercado) como fatores explicativos do retorno das agdes. O modelo
de quatro fatores de Carhart (1997), por sua vez, adiciona momento, além das variaveis do modelo de trés fatores,
na explicagdo do retorno. A liquidez também ¢é lembrada nos testes, tendo Acharya e Pedersen (2005) incluido-a
no seu modelo, em conjunto com tamanho e Book to Market, ¢ Liu (2006) utilizado-a acompanhada da variavel
momento. Mais recentemente, Fama e French (2015) especificaram um modelo de cinco fatores acrescentando, ao
modelo de trés fatores, a rentabilidade e o investimento.

Um dos motivos para o beta eventualmente ndo explicar o retorno de maneira isolada ¢ que ele ndo
mede todo o risco ndo diversificavel, ou seja, ele ¢ uma medida incompleta do risco. No entanto, outro motivo ¢ a
inadequagao de sua estimagdo. Tal inadequagdo pode ser gerada, dentre outros motivos expostos na fundamentagio
teorica, pelo indice de mercado utilizado na estimag@o do beta. O indice de mercado usado na estimagdo do beta
deveria refletir todos os ativos existentes. Como nao existe indice que mega todos os ativos existentes, ¢ comum
utilizar um indice de bolsa como proxy para o indice de mercado. No entanto, nada garante que indices de bolsa
sejam carteiras eficientes (THOME et al., 2011), sendo senso comum que estejam longe da fronteira eficiente
(LEVY; ROLL, 2010).
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No Brasil, ¢ comum utilizar o indice Bovespa como proxy do indice de mercado, embora hajam criticas
a utilizacdo de um indice local para tal finalidade (HAGLER; BRITO, 2007 e PADMANABAN et al., 2013).
Alguns autores questionam a capacidade do Ibovespa refletir a economia brasileira, visto que apresenta problemas
metodolégicos (SHENG; SAITO, 2002; TAKAMATSU; LAMOUNIER, 2006 ¢ RABELO, 2007). Outros
estudaram se o Ibovespa pode ser considerado uma carteira eficiente, tendo alguns deles concluido negativamente
(THOME et al., 2011 ¢ SERRA; NAKAMURA, 2016) ¢ outros de forma inconclusiva ou positivamente
(NAKAMURA, 2000 ¢ NODA et al., 2014). Portanto, existem argumentos que indicam que o fato de o beta ndo
explicar de maneira isolada o retorno das agdes brasileiras pode ser, pelo menos parcialmente, devido a utilizagdo
do Ibovespa como proxy do indice de mercado na estimacdo do beta.

A recente mudan¢a na metodologia para inclusdo de a¢des na carteira do Ibovespa (anunciada no final
de 2013 e implantada em etapas a partir de 2014) levanta obrigatoriamente a pergunta: o beta estimado a partir do
Ibovespa formado conforme a nova metodologia (BetaNovo) seria capaz de explicar melhor o retorno das agdes
do que o beta estimado a partir do Ibovespa formado conforme a metodologia antiga (BetaAntigo)? Dessa forma,
a hipotese de pesquisa consiste em verificar se o BetaNovo teria sido capaz de explicar melhor o retorno das a¢des
brasileiras comparativamente ao BetaAntigo.

A amostra € composta pelas agdes integrantes do Ibovespa Antigo (Ibovespa formado conforme a
metodologia antiga) e do Ibovespa Novo (Ibovespa formado conforme a metodologia nova). O periodo considerado
na analise ¢ de 01 de janeiro de 2003 a 30 de abril de 2014, periodo para o qual se tem a série historica do Ibovespa
Novo, divulgado retroativamente pela BM&FBOVESPA (2016b), além da série historica do Ibovespa Antigo. No
total, estudou-se 118 agdes ao longo de 34 trimestres. O poder de explicag@o foi medido pelo coeficiente de ajuste
da regressdo, conhecido por R2.

O presente artigo contribui com o estudo do Ibovespa Novo, pouco investigado até o presente momento.
Mais especificamente, documenta indicios de que, no periodo analisado, o beta produzido pelo Ibovespa Novo ndo
foi capaz de explicar melhor o retorno das ac¢des brasileiras do que o beta produzido pelo Ibovespa Antigo.

Além desta introdugdo, o artigo contém as seguintes se¢des: fundamentagao tedrica, metodologia, analise
de dados e consideragoes finais.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Beta como medida de risco

Desde que Markowitz (1952) colocou o risco em igualdade com o retorno na tomada de decisdo, o mesmo
tem sido bastante investigado. A evolucao do seu trabalho por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Black (1972)
culminou na medida de risco conhecida por beta, que, diferente do desvio padrao (medida de risco total), propde-se
a medir o risco ndo diversificavel. Pela formulacdo do CAPM — capital asset pricing model, que ¢ um modelo de
um unico fator, o beta seria a unica variavel necessaria na explicacao do retorno.

Na sequéncia, os estudos buscaram identificar, por meio de modelos multifatoriais, se o beta mede todo
o risco ndo diversificavel. Os testes incluiam, além do beta, outras variaveis explicativas para o retorno. E sabido
que tais testes ndo sao capazes de distinguir se (a) a medida de risco ¢ inadequada ou incompleta — no caso, o beta
ou (b) se o mercado ¢ ineficiente (MALKIEL, 2014), trata-se de um teste conjunto de ambas as hipdteses.

Os primeiros testes somavam ao beta outra variavel, tais como: (a) tamanho (BANZ, 1981), (b) indice Book
to Market (STATMAN, 1980), (c) alavancagem (BHANDARI, 1988) e (d) liquidez (AMIHUD; MENDELSON,
1986). Chan et al. (1991) e Fama e French (1992) testaram-nas em conjunto para verificar potencial redundancia,
tendo Fama e French (1992 e 1993) formulado o modelo de trés fatores: beta, tamanho e Book to Market (ou
prémios ligados a estes fatores), para explicar o retorno.

As discussodes que se seguiram buscavam entender se tais variaveis eram (i) medidas de risco, (ii) proxies
de medidas de risco ndo observaveis ou (iii) representavam alguma anomalia do mercado. Caso trate-se de uma
anomalia, o mercado aprendera com ela e a mesma nao persistird. Portanto, seus resultados devem ser interpretados
com cuidado (BANZ, 1981).

Seria tamanho uma medida, direta ou indireta, de risco (empresas pequenas tendo maior risco)? Existem
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outras hipdteses para justificar sua significancia na explicagdo do retorno, tais como: (i) os indices de bolsa,
utilizados para calcular o beta, sdo majoritariamente compostos por empresas grandes e, portanto, capazes de
explicar o retorno das empresas grandes, sendo necessario outro fator para explicar o retorno das empresas pequenas
(BANZ, 1981), (ii) o beta das empresas pequenas, por serem iliquidas, podem ter sido calculados enviesados para
baixo (ROLL, 1981) ou (iii) fundos de pensao e seguradoras tém limitagdo (econdmica e operacional) para investir
em empresas pequenas, fazendo com que estas estejam subavaliadas por serem negligenciadas (BLACK, 1993).

Book to Market ¢ uma medida de risco (direta ou indireta)? Outra explicagdo para sua significancia esta
ligada a hipoteses comportamentais (LAKONISHOK et al., 1994): os investidores sobrevalorizam os resultados
historicos (positivos ou negativos) embutindo no prego atual das a¢des suas expectativas sobrevalorizadas que,
em nao acontecendo, acabam impactando os pregos no futuro. Por exemplo, empresas com bons crescimentos
historicos sdo precificadas com estes bons crescimentos extrapolados para o futuro, portanto, sendo precificadas
com pregos ‘altos e ‘baixos indices’ Book to Market. No decorrer do tempo, ao ndo repetirem suas boas atuagdes
do passado, t€m suas expectativas recalibradas para baixo, o0 mesmo acontecendo com seus pre¢os. Segundo este
raciocinio, empresas com baixos indices Book to Market tenderiam a render menos do que o esperado.

O mesmo pode-se dizer de alavancagem financeira ou liquidez — seriam realmente medidas de risco (direta
ou indireta)? O risco pela alavancagem financeira ja deveria estar presente no beta, porém, sendo o tltimo calculado
por meio de uma série historica, pode nao refletir a alavancagem atual, tornando-a importante na explicagdo do
retorno (BHANDARI, 1988). Igualmente, o maior retorno encontrado para acdes com baixa liquidez pode nio ser
devido ao maior risco destas agdes, mas pelo maior spread bid-ask dos pregos das mesmas, o que exige delas um
retorno bruto maior como compensagdo deste custo de transacéo, resultando em mesmo retorno liquido que aquele
observado para a¢des liquidas (AMIHUD; MENDELSON, 1986).

Modelos posteriores, como o de Carhart (1997), incluiram novas variaveis a serem investigadas, como
o momento. Normalmente sdo dois os efeitos encontrados ligados a momento: (i) um efeito de curto prazo, no
qual as a¢des com bons(maus) retornos passados continuam tendo bons(maus) retornos por um curto prazo e
(1) um efeito de longo prazo, no qual as agdes com bons(maus) retornos sofrem uma reversao de retornos. Para o
curto prazo, as hipoteses que embasam tais comportamentos sdo: (a) o entusiasmo dos investidores e (b) a lenta
resposta do mercado a nova informacao, por exemplo, bons resultados ndo sdo de imediato incorporados ao prego,
mas lentamente, implicando em um periodo de retornos anormais. Ja o efeito de longo prazo pode ter explicagdo
comportamental: sobre reacdo dos investidores (MALKIEL, 2014).

Académicos preocupados em analisar se o mercado 1€ e aprende com tais estudos passaram a medir o
retorno anormal ap6s a publicacdo dos mesmos. Os resultados sdo conflitantes: (a) Jegadeesh e Titman (2001)
documentaram evidéncias de que os efeitos ligados ao momento aumentaram (maiores retornos anormais) e
(b) Schwert (2003) evidenciaram o contrario para variaveis como tamanho e book to market. A utilizagao de outras
varidveis explicativas do retorno, que ndo o beta, pela industria de fundos, parece indicar ndo haver divida de que
os investidores aprendem com a academia. Segundo Malkiel (2014), tais variaveis sdo usadas para escolher ativos
que deem sabor (“flavour”) a carteira, favorecendo o seu retorno comparativamente ao benchmark. No entanto,
estas carteiras “nem sempre rendem mais do que o mercado e quando o fazem, ndo passam no teste de risco”
(MALKIEL, 2014, p. 127). Ao se concentrarem em ativos com as caracteristicas desejadas agregam, pelo menos,
mais risco diversificavel (JACOBS; LEVY, 2014).

Recentemente, McLean e Pontiff (2016) investigaram 97 caracteristicas tidas como explicativas do
retorno, encontradas em 79 diferentes artigos académicos. Investigaram o retorno anormal (1) na amostra (mesmo
periodo de tempo relatado nos artigos originais), (2) posterior a amostra (entre o periodo apds o término do periodo
da amostra e antes da publicacdo do artigo) e (3) posterior a publicagdo do artigo. Encontraram queda no retorno
anormal do periodo 1 para o periodo 2, o que indica (a) potencial data mining ou outro tipo de falha metodologica
ou (b) que o investidor aprendeu sobre a estratégia mesmo antes da publicagdo do artigo. Documentaram queda
no retorno anormal do periodo 1 para o periodo 3, superior a queda do periodo 1 para o periodo 2, sendo a queda
residual estatisticamente diferente de zero, mas ndo total a ponto de eliminar o retorno anormal produzido pela
estratégia. Esta queda residual pode ser interpretada como um indicio de que o efeito produzido pela estratégia é
derivado de ma precificacdo ou anomalia, e ndo por risco maior. Caso o efeito derivasse de risco, ndo deveriam
encontrar queda residual do retorno entre os periodos 1 e 3, pois a publicag@o do artigo ndo revelaria “informagao
que induziria agentes racionais a terem comportamento diferente” (MCLEAN; PONTIFF, 2016, p. 7).

Portanto, parece ndo haver consenso sobre as demais variaveis explicativas do retorno serem medidas de
risco (direta ou indireta). O beta, diferentemente das demais variaveis, foi deduzido teoricamente (as demais sdo
testadas empiricamente). Sendo assim, sobrevive mesmo que como medida de risco potencialmente incompleta,
uma vez que, como ja mencionado, os testes empiricos envolvendo a explica¢ao do retorno pelo beta ndo testa
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exclusivamente a validade do beta como medida de risco, mas também (i) a capacidade de estima-lo corretamente
(decorrente de decisdes importantes no seu calculo, conforme segéo 2.2) e (ii) a eficiéncia do mercado.

Sendo assim, entende-se que ¢ crucial o entendimento sobre quais pardmetros sao utilizados na constru¢ao
do beta, incluindo a escolha do indice de mercado, aproximado por um indice de bolsa. Neste sentido, o presente
artigo compara o poder de explicacdo do beta produzido a partir do Ibovespa Antigo com o poder de explicacdo do
beta produzido a partir do Ibovespa Novo.

2.2. Decisdes metodolégicas no calculo do Beta

O beta de uma agdo pode ser calculado regredindo o retorno da agdo contra o retorno do mercado, como
na Equag¢@o (1) ou na sua variante conhecida como market model exposto na Equagdo (2), adotada no presente
artigo:

Rit =Rpi + Bi(Rm: — Rre) + & (1

Ry =a;+BiRm: + & 2
Em que:

R, ¢ o retorno da agdo i no periodo t, R, € o retorno do ativo livre de risco no periodo t, R_ ¢ o retorno
do mercado no periodo t, o, € o intercepto da agao i, B, € o beta da acdo e g € o termo de erro com medla Zero e
desvio padrdo constante.

Além da decisdo do modelo a ser adotado, existem trés decisdes, de natureza metodologica, para a
estimag¢ao do beta de uma acdo: qual (i) o indice de bolsa adequado, se global ou local; (ii) o histdrico de retornos
apropriado, em anos; e (iii) a periodicidade de retorno condizente, se didria, semanal ou mensal.

Quanto ao indice de bolsa, o investidor globalizado é mais bem servido com um indice global. Damodaran
(1994) e Koller et al. (2005) sugerem o MSCI World Index, em consonédncia com Copeland et al. (2002) que, no
entanto, por considerarem que os indices globais sao relativamente recentes, recorrem ao indice da bolsa de Nova
Torque (Estados Unidos) — S&P 500. No entanto, ¢ comum o emprego de um indice de bolsa local, ou seja, do pais
onde a sede da empresa ¢ localizada — no caso do Brasil, o Ibovespa. Para atender o objetivo do artigo, a opgao foi
utilizar o Ibovespa.

No que se refere ao historico de retornos, (a) por um lado o maior niimero de observagdes resulta em melhor
precisao e, consequentemente, menor erro de estimativa do beta, (b) por outro lado o maior nimero de observagdes
(no caso, um histdérico com mais anos) aumenta a probabilidade de ocorréncia de mudangas estruturais na empresa
com impacto no seu risco, o que compromete a representatividade do beta. Daves et al. (2000) indicam a utilizagdo
de um historico de até 3 anos apds constatarem que mais de 50% das firmas sofrem mudancas significativas de
risco em 3 anos. Desta forma, considerando-se que a janela de tempo escolhida deva possibilitar o maior nimero
de observacdes sem comprometer a representatividade do beta, optou-se pelo emprego, no presente estudo, de um
periodo de trés anos de historico de retornos (ou o maior existente).

Por fim, no que diz respeito a periodicidade dos retornos, Daves et al. (2000) seguem a linha de o maior
numero de observagdes ser melhor e indicam a periodicidade de retorno diaria, por resultar menor erro padrdo na
estimativa de betas. No entanto, a utilizacdo de periodicidade diaria enviesa o beta de acdes com baixa liquidez
(DIMSON,1979, SCHOLES; WILLIAMS, 1977 ¢ SERRA; MARTELANC, 2013). Uma alternativa para
corre¢do do viés ¢ aumentar a periodicidade (HANDA et al., 1989; DAMODARAN, 1997 e KOLLER et al.,
2005).

Além do aumento da periodicidade, existem alternativas para minimizar o viés de betas de agdes de baixa
liquidez, ajustando-se as estimativas por dois métodos alternativos ao método base de Repeticdo da Ultima Cotagdo
—RUC: (i) Trade-to-Trade — TT; e (ii) ajuste de Scholes e Williams (1977) - SW (SERRA; MARTELANC, 2013).
No RUC, atribui-se para uma data em que a agdo ndo foi negociada a cotagdo da Gltima data em que a mesma foi
negociada. Tal procedimento reduz a covariancia do retorno da agdo com o retorno do mercado com o consequente
viés para baixo dos betas estimados de agdes com baixa liquidez. No TT, s@o utilizadas apenas datas em que a agdo
negociou — supondo que o indice de mercado tem cotagdo diaria (MARSH, 1979, DIMSON; MARSH, 1983 ¢
SERRA; MARTELANC, 2013). No procedimento SW, o beta ¢ calculado considerando betas estimados com
os retornos defasados e adiantados, como variaveis independentes adicionais (SCHOLES; WILLIAMS, 1977),
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conforme Equacdo (3):

_ cov(ri,t, rm,t)

var(rm_t)

cov (ri,t' rm,t+1)

Badiantado =
Var(rm,t+1)

_ BderasadotB+Badiantado 3
SW — ( )
1+2.corr(Tme Tm,t+1)

Em que:

B, € 0 beta calculado conforme o ajuste proposto por Scholes e Williams (1977), 8, . € o beta calculado
com a série de retorno do mercado defasada em relagdo a série de retorno da agdo, B ¢ o beta calculado com as
duas séries de retornos considerando o mesmo periodo de tempo, . . € o beta calculado com a série de retorno
do mercado adiantada em relagdo a série de retorno da agdo, r, € o retorno da agdo e r, € o retorno do mercado. O
periodo atual ¢ representado por t, o periodo defasado por t-1 e o periodo adiantado por t+1.

No conjunto das alternativas, este artigo trabalhou com o market model e o cenario base composto de:
(a) indice local (objeto do artigo) — Ibovespa, (b) histdrico de retorno de 3 anos (histérico maximo sem comprometer
a representatividade do beta), (c) periodicidade diaria e (d) ajuste por SW.

2.3. Ibovespa, sua importancia e suas limitacdes

O Ibovespa ¢ o principal indice da Bolsa de Valores de Sao Paulo (BM&FBovespa), configurando-se
em sua defini¢do como “o indicador de desempenho médio das cotagdes dos ativos de maior negociabilidade e
representatividade do mercado de agdes brasileiro” (BM&FBOVESPA, 2016a).

Nao obstante sua importancia, o Ibovespa sempre foi bastante criticado. A alta concentracdo de
certas acdes no indice, o critério de composicao ser fortemente baseado na liquidez e os diferentes critérios
para manutencdo ¢ inclusdo de agdes costumam ser fonte de parte das criticas (SHENG; SAITO, 2002;
TAKAMATSU; LAMOUNIER, 2006 e RABELO, 2007). Outra critica, que independe dos critérios estabelecidos
pela BM&FBOVESPA, ¢ que algumas empresas grandes ndo sdo negociadas na bolsa, o que acarreta na sub-
representacdo de setores importantes da economia na composi¢ao do Ibovespa (SERRA; WICKERT, 2014).
Um exemplo ¢ o setor automotivo. Portanto, parece haver indicios de que o Ibovespa peca como representante da
economia brasileira.

Outra linha de pesquisa visa identificar se o Ibovespa ¢ uma carteira eficiente. NAKAMURA (2000) ¢
NODA et al. (2014) indicam ndo haver motivos para rejeitar tal hipotese. Outros autores documentam carteiras
que teriam sido superiores ao Ibovespa (BRUNI; FAMA, 1998; HAGLER; BRITO, 2007; THOME et al., 2011;
SANTOS; TESSARI, 2012 ¢ SERRA; NAKAMURA, 2016). Os indices de outros paises também sao testados
quanto a sua eficiéncia, com resultados favoraveis (LEVY; ROLL, 2010) e desfavoraveis (DEMIGUEL et al.,
2009 e PADMANABAN et al., 2013).

Aparentemente motivada a corrigir algumas distor¢des do Ibovespa, a BM&FBovespa divulgou, em
setembro de 2013, nova metodologia de calculo do indice a ser implementada integralmente até maio de 2014. Tais
modificagdes impactam as regras (i) para a inclus@o no indice (aumento do indice de negociabilidade, alteragdo
no critério de participagdo nos pregdes e ndo ser “penny stock” ou estar listada como “situag@o especial”) e (ii)
de defini¢do do peso de cada acdo no indice, para implicar maior importancia ao valor total negociado, e de
estabelecimento de um limite de participagao.

Tais mudancas justificam revisitar determinados testes dada a importancia do Ibovespa e seus diversos
desdobramentos, inclusive no proposto pelo presente artigo: o calculo do beta, essencial em analises financeiras e
estudos académicos.
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3. METODOLOGIA

3.1. Amostra

A composicao das carteiras do Ibovespa (Antigo ou Novo) entre janeiro de 2003 e janeiro de 2014 foi
obtida em BM&FBOVESPA (2016b). No total, a amostra considera 118 a¢des que compuseram pelo menos uma
das carteiras (Ibovespa Antigo ou Ibovespa Novo) nos 34 quadrimestres analisados. Os retornos do Ibovespa
Antigo e do Ibovespa Novo também foram obtidos em BM&FBOVESPA (2016b).

Os pregos (ajustados pelos proventos) das 118 a¢des foram obtidos no sistema de informagdo Economatica®
(pelo periodo de analise). Algumas agdes mudaram de nome durante o periodo de andlise, e neste trabalho foram
consideradas as mudangas indicadas na Tabela 1.

Tabela 1. Mudanga de nome de determinadas agdes ao longo do periodo analisado

Nome Original Nome Atual Nome Original Nome Atual
BMEF3 BVMF3 LLXL3 PRML3
BRTO4 OIBR4 PCARS PCAR4
CLSC6 CLSC4 PRGA3 BRFS3
CESP4 CESP5 VCPA3 FIBR3
ECOD3 VAGR3 TLPP4 VIVT4
ELPL6 ELPL4 TSPP4 VIVO4
ITAU4 ITUB4 TCSL3 TIMP3

Fonte: Elaborada pelos autores.

3.2. Calculo do Beta

O beta foi calculado regredindo o retorno de cada uma das acdes contra o retorno de cada um dos indices
(Ibovespa Novo e Ibovespa Antigo), conforme o market model. Como Cenério Base, utilizou-se o histérico de
retornos de 3 anos e a periodicidade didria conforme indicado por Daves et al. (2000). Para evitar problemas de
falta de liquidez, realizou-se o ajuste por Scholes e Williams (1977). Como Cendrio Alternativo foram calculados
betas para histérico de retornos 2 anos e periodicidade semanal. Calculou-se também, como cenario alternativo, os
betas sem os ajustes de Scholes e Williams (1977).

Desta forma, calcularam-se, para cada um dos indices, os seguintes ‘cenarios’ de betas: (1) historico de
3 anos e periodicidade diaria, com ajuste de Scholes ¢ Williams (SW), (2) historico de 3 anos e periodicidade
diaria, sem ajuste de SW, (3) historico de 3 anos e periodicidade semanal, com ajuste de SW, (4) historico de 3
anos e periodicidade semanal, sem ajuste de SW, (5) historico de 2 anos e periodicidade didria, com ajuste de SW,
(6) historico de 2 anos e periodicidade diaria, sem ajuste de SW, (7) historico de 2 anos ¢ periodicidade semanal,
com ajuste de SW e (8) historico de 2 anos ¢ periodicidade semanal, sem ajuste de SW.

3.3. Procedimento

Para atingir o objetivo de verificar se o beta calculado regredindo o retorno das a¢des contra o Ibovespa
Novo (BetaNovo) teria sido capaz de explicar melhor o retorno das agdes comparativamente ao beta calculado
regredindo o retorno das a¢des contra o Ibovespa Antigo (BetaAntigo), € necessario um banco de dados composto
de periodo (meses), observagdes (agdes), betas (para os diversos cenarios) e retornos mensais.

Tome-se como exemplo o Cenario Base de beta calculado com 3 anos de histérico de retornos e
periodicidade diaria. Para se ter um historico de 3 anos dentro do periodo de analise de 01 de janeiro de 2003 a
30 de abril de 2014, tomou-se como primeira observa¢do mensal o periodo iniciado em 01 de janeiro de 2006. A
estimag@o do beta deu-se no periodo de 01 de janeiro de 2003 a 31 de dezembro de 2005 (retornos diarios) para
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explicar o retorno do més subsequente, de 01 de janeiro de 2006 a 31 de janeiro de 2006. A tltima observagao
mensal, neste cenario, iniciou-se em 01 de abril de 2014, tendo como periodo de estimacdo 31 de marco de 2011
a 31 de margo de 2014 para explicar o retorno do més subsequente, de 01 de abril de 2014 a 30 de abril de 2014.
No total, neste exemplo, tem-se 100 meses de observagdo no banco de dados (mesmo niimero para a periodicidade
semanal). Para o historico de retornos de 2 anos, foram 112 meses de observagdo no banco de dados. Em cada
um dos meses de observagido foram analisadas as agdes que compunham o Ibovespa Antigo ou o Ibovespa Novo.
Por exemplo, para o més de observacdo de junho de 2010, foram analisadas as agdes que compunham o Ibovespa
Antigo ou o Ibovespa Novo no quadrimestre de 01 de maio de 2010 a 31 de agosto de 2010. A Tabela 2 apresenta
a quantidade de ac¢des analisadas por quadrimestre.

Tabela 2. Quantidade de a¢des analisadas por quadrimestre

Quadrimestre Qtde de A¢oes  Quadrimestre  Qtde de A¢oes Quadrimestre  Qtde de Acdes

jan-03 41 set-06 51 mai-10 57
mai-03 39 jan-07 54 set-10 58
set-03 37 mai-07 57 jan-11 58
jan-04 39 set-07 61 mai-11 60
mai-04 40 jan-08 66 set-11 63
set-04 42 mai-08 66 jan-12 62
jan-05 44 set-08 59 mai-12 65
mai-05 47 jan-09 55 set-12 64
set-05 48 mai-09 52 jan-13 66
jan-06 49 set-09 51 mai-13 69
mai-06 51 jan-10 54 set-13 73

jan-14 72

Fonte: Elaborada pelos autores.

Para cada més, tomou-se (a) o retorno da a¢do quando o retorno do mercado foi positivo (medido pelo
indice, o Ibovespa Antigo ou o Ibovespa Novo, conforme o caso) e (b) o retorno da acdo multiplicado por -1
quando o retorno do mercado foi negativo. Tal procedimento foi realizado para que os coeficiente angulares tenham
o mesmo sinal em ambas as situagdes (meses com prémio de mercado positivo e meses com prémio de mercado
negativo). Conforme pode ser visto na Figura 1, (1) em meses que o mercado teve retorno positivo (valores
esperados sob o contexto de prémio de mercado positivo), seria esperado que quanto maior(menor) o beta de uma
dada acdo, maior(menor) o retorno desta. Assim, o coeficiente angular da regressdo do retorno da ac¢ao contra o
beta deveria ser positivo (linha so6lida da Figura 1). (2) Em meses que o mercado teve retorno negativo (valores
esperados sob o contexto de prémio de mercado negativo), seria esperado que quanto maior(menor) o beta de uma
dada acdo, menor(maior) o retorno desta mesma acao, assim, o coeficiente angular da regressao beta x retorno
deveria ser negativo (linha pontilhada da Figura 1). A primeira vista pode parecer estranho, mas a interpretagao ¢
de maior(menor) beta implicar retornos mais(menos) negativos, no sentido literal de perda.

Retorno Adicional

Figura 1. Beta x Retorno Adicional (acima do retorno livre de risco)

Nota: Em teoria, o retorno adicional deve (i) aumentar conforme o beta aumenta em periodos de alta do mercado
(linha so6lida) e (ii) cair conforme o beta aumenta em periodos de baixa do mercado (linha pontilhada).
Fonte: Elaborada pelos autores.
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3.4. Dados em Painel

Como a amostra ¢ composta de até 118 observacdes (agdes) por até 112 periodos (periodos mensais),
utilizou-se (i) a regressao POLS (pooled ordinary least squares) e (i) dados em painel com efeitos fixos (fixed
effects) e efeitos aleatdrios (random effects). Trata-se de um painel desbalanceado (nem todas as observacdes estao
presentes em todos os periodos) e curto (mais observagdes do que periodos). Foram utilizados modelos robustos
para atenuar problemas decorrentes de heterocedasticidade. O teste de Breusch-Pagan e o teste de Hausman foram
aplicados para verificacdo do melhor modelo. Segundo Féavero (2015), ¢ fundamental a aplicagdo do teste robusto
de Hausman, também descrito por Hoechle (2007) e Cameron e Trivedi (2009). O teste de Schaffer e Stillman
(2010), equivalente ao teste robusto de Hausman (FAVERO, 2015), também foi aplicado. O teste de Breusch-
Pagan testa a hipdtese nula de que ndo ha efeito em painel, o teste de Hausman testa a hipotese nula de que o efeito
¢ aleatorio (sendo a hipdtese alternativa de que o efeito ¢ fixo) e o teste de Schaffer e Stillman também testa a
hipotese nula de que o efeito ¢ aleatdrio (sendo a hipotese alternativa de que o efeito € fixo).

4., ANALISE DE DADOS

4.1. Analise Descritiva

A Tabela 3 apresenta as estatisticas descritivas dos retornos para os cendrios de estimagdo de beta
(diferentes historicos e periodicidades). Foram eliminados da amostra os valores superiores a 2,58 desvios-padrdes
¢ inferiores a 2,58 desvios-padrdes de todas as variaveis.

Tabela 3. Estatisticas descritivas

Cenario Variavel Minimo Média Maiximo Desv Pad Qtde Obser
2 anos / diaria Retorno -452% 0,9% 32,0% 9,6% 6.339
BetaAntigo 0,1536 0,8947 2,0364 0,2885
BetaAntigo SW 0,1233 0,9011 1,9028 0,3204
BetaNovo 0,1823 0,8998 1,9294 0,2754
BetaNovo SW 0,1255 0,8853 1,7424 0,3044
2 anos / semanal Retorno -45,2% 0,9% 32,0% 9,6% 6.257
BetaAntigo -0,0767 0,8830 2,4224 0,3351
BetaAntigo SW -0,3276 0,8846 3,4350 0,4198
BetaNovo -0,0729 0,8728 2,4844 0,3289
BetaNovo SW -0,5266 0,8684 3,7873 0,4212
3 anos / diaria Retorno -27,9% 0,7% 29,2% 9,5% 5.767
BetaAntigo 0,1590 0,8875 1,6257 0,2730
BetaAntigo SW 0,0955 0,8963 1,7510 0,3084
BetaNovo 0,1877 0,8849 1,5831 0,2604
BetaNovo SW 0,0817 0,8739 1,6407 0,2930
3 anos / semanal Retorno -27.9% 0,8% 29,2% 9,5% 5.686
BetaAntigo -0,0146 0,8664 1,7714 0,3238
BetaAntigo SW -0,1826 0,8742 2,0790 0,3984
BetaNovo -0,0128 0,8492 1,7038 0,3123
BetaNovo SW -0,2476 0,8507 1,9591 0,3873

Nota: Minimo, Média, Maximo e Desvio Padro para cada variavel: Retorno, BetaAntigo (beta calculado a partir do Ibovespa
Antigo), BetaAntigo SW (idem, mas com ajuste de Scholes e Williams), BetaNovo (beta calculado a partir do Ibovespa
Novo) e BetaNovo SW (idem, mas com ajuste de Scholes ¢ Williams), para cada Cenario indicado por historico de retorno /
periodicidade (por exemplo, 2 anos / diaria). A coluna observagao indica o nimero de observagdes para cada cenario.

Fonte: Elaborada pelos autores.



R. G. Serra; A. T. Saito; L. P. L. Favero / Rev. Cont Org 27(2016)79-85 79

E interessante analisar o comportamento das variaveis (dependente e explicativa) ao longo do tempo e
entre individuos. Neste sentido, calculou-se a variagdo within (variagdes para cada individuo ao longo do tempo)
— que indica mudangas da variavel de cada individuo ao longo do tempo, a variagdo between (variagdes entre
individuos) — que indica diferenga de comportamento entre os individuos e a variagdo overall (variagao de um
individuo em determinado periodo comparativamente aos demais em todos os periodos) — que ¢ decomposta nas
duas anteriores (Favero, 2015). A Tabela 4 apresenta essas variacdes.

Tabela 4. Decomposicao da variagdo das variaveis

Cenario Variavel Overall Between Within

2 anos / diaria Retorno 0,09602 0,02510 0,09502
BetaAntigo 0,28853 0,28227 0,16663

BetaAntigo SW 0,32040 0,29832 0,18324

BetaNovo 0,27543 0,25774 0,15690

BetaNovo SW 0,30439 0,26995 0,17075

2 anos / semanal Retorno 0,09588 0,02412 0,09485
BetaAntigo 0,33509 0,30749 0,20891

BetaAntigo SW 0,41978 0,37533 0,28188

BetaNovo 0,32889 0,28858 0,20576

BetaNovo SW 0,42119 0,36234 0,28329

3 anos / diaria Retorno 0,09520 0,02402 0,09417
BetaAntigo 0,27304 0,26787 0,14929

BetaAntigo SW 0,30842 0,28592 0,15920

BetaNovo 0,26037 0,24681 0,13584

BetaNovo SW 0,29300 0,25972 0,14340

3 anos / semanal Retorno 0,09482 0,02454 0,09378
BetaAntigo 0,32377 0,30162 0,18819

BetaAntigo SW 0,39843 0,36243 0,24080

BetaNovo 0,31233 0,28468 0,17607

BetaNovo SW 0,38730 0,34920 0,22972

Nota: Variagao Overall (variagao de um individuo em determinado periodo comparativamente aos demais periodos), Between
(variagdo entre individuos) e Within (variagdo para cada individuo ao longo do tempo) para cada variavel: Retorno, BetaAntigo
(beta calculado a partir do Ibovespa Antigo), BetaAntigo SW (idem, mas com ajuste de Scholes ¢ Williams), BetaNovo (beta
calculado a partir do Ibovespa Novo) e BetaNovo SW (idem, mas com ajuste de Scholes e Williams), para cada Cenario
indicado por historico de retorno / periodicidade (por exemplo, 2 anos / diaria).

Fonte: Elaborada pelos autores.

Analisando a Tabela 4, observa-se que a maior variagdo da variavel retorno ¢ within, ou seja, de uma
mesma agdo ao longo do tempo — sendo aproximadamente 4 vezes maior do que a variagdo between. No que diz
respeito a variavel explicativa (diversos betas), a variacdo between ¢ maior. O fato da variavel retorno ter maior
variagdo within ¢ indicio de que o modelo de efeitos fixos pode ser o mais indicado. Embora a varia¢do between
seja maior para os betas, esperava-se uma variagdo within ainda menor — a variagdo within ¢ proporcionalmente
alta comparativamente a variagdo between (ou seja, esperava-se uma maior estabilidade do beta de uma mesma
acdo ao longo do tempo). Esta magnitude da varia¢do within pode ser decorrente do erro de estimagdo dos betas
e/ou por mudanga de classe de risco ao longo do tempo. Nota-se que as variagdes sdo maiores para os betas SW.

Estas mesmas conclusdes podem ser observadas na Figura 2, em que sdo apresentados — a titulo de
exemplificag@o apenas para o cenario de beta calculado com o Ibovespa Novo, histérico de 2 anos, periodicidade
diaria e sem ajuste de SW — os graficos para cada observacao e ao longo do tempo do retorno (painel (a)) e beta
(painel (b), respectivamente). O painel (a) indica que o retorno tem uma variagdo maior entre observagdes ao longo
do tempo (within) e o painel (b) indica que o beta tem uma variacdo maior entre uma mesma observagao ao longo
do tempo (between).
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Painel (a). Retorno ao longo do tempo Painel (b). Beta ao longo do tempo

< o~

Ajuste Linear ‘

[+ Retomo Ajuste Linear | [+ BetaNovo

Figura 2. Evolugdo do retorno (painel (a)) e do beta (painel (b)) ao longo do tempo, por observacao

Nota: O cendrio de beta foi o com o Ibovespa Novo, historico de 2 anos, periodicidade didria e sem ajuste de SW, a titulo de
exemplificacao dos diversos cendrios.

Fonte: Elaborada pelos autores em Stata®.

4.2. Coeficientes de Ajuste R?

Os testes mencionados na se¢do 3.4 indicam que o modelo de efeitos fixos é o mais adequado, prevalecendo
sobre o modelo POLS e sobre o modelo de efeitos aleatorios. Este resultado corrobora a suspeita de que este seria o
melhor modelo ao analisar-se a varia¢do da variavel dependente (Tabela 4). Os R? do modelo POLS sio iguais aos
R? overall apresentados e os R? do modelo de efeitos aleatorios sdo iguais aos R? dos modelos de efeitos fixos e ndo
sdo apresentados. Os R? dos modelos de efeitos fixos (para cada cendrio) estdo apresentados na Tabela 5. O painel
(a) apresenta os R? overall, o painel (b) apresenta os R? between e o painel (¢) apresenta os R within. Embora ndo
apresentados, todos os coeficientes angulares dos betas (em cada cenario) sdo significativos a 1%.

Tabela 5. R? do modelo de efeitos fixos, para cada cendrio de beta

Painel (a): R? overall

Historico  Periodicidade SW Ibovespa Antigo  Ibovespa Novo

2 anos Diaria Sim 2,.3% 1,6%
2 anos Diaria Nao 1,9% 1,2%
2 anos Semanal Sim 1,9% 1,4%
2 anos Semanal Nao 1,8% 1,3%
3 anos Diaria Sim 2,5% 1,6%
3 anos Diaria Nao 2,1% 1,3%
3 anos Semanal Sim 2,6% 1,9%
3 anos Semanal Nao 2,1% 1,3%

Painel (b): R? between

Historico  Periodicidade SW Ibovespa Antigo  Ibovespa Novo

2 anos Diaria Sim 18,7% 16,9%
2 anos Diaria Nao 19,6% 17,7%
2 anos Semanal Sim 22,8% 17,8%
2 anos Semanal Nao 12,2% 8,9%
3 anos Diaria Sim 19,2% 13,8%
3 anos Diaria Nao 23,7% 17,9%
3 anos Semanal Sim 22,8% 17,4%

3 anos Semanal Nao 12,4% 6,6%
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Painel (c): R? within

Historico  Periodicidade SW Ibovespa Antigo Ibovespa Novo

2 anos Diaria Sim 0,1% 0,0%
2 anos Diaria Nao 0,1% 0,0%
2 anos Semanal Sim 0,1% 0,0%
2 anos Semanal Nao 0,1% 0,0%
3 anos Diaria Sim 0,1% 0,0%
3 anos Diaria Nao 0,0% 0,1%
3 anos Semanal Sim 0,2% 0,0%
3 anos Semanal Nao 0,1% 0,0%

Nota: O painel (a) apresenta os R? overall, o painel (b) apresenta os R? between e o painel (¢) apresenta os R? within. A
coluna Historico apresenta o cenario de historico de retorno do célculo do beta (2 e 3 anos), a coluna Periodicidade apresenta
a periodicidade do retorno no calculo do beta (didria ou semanal), a coluna SW indica se o beta foi (sim) ou nao foi (nio)
calculado com o ajuste de Scholes e Williams (1977), a coluna Ibovespa Antigo apresenta o R? da regressdo com a variavel
explicativa do retorno sendo o beta calculado regredindo o retorno contra o Ibovespa Antigo (BetaAntigo) e a coluna Ibovespa
Novo ¢ similar ao Ibovespa Antigo mas para o Ibovespa Novo.

Fonte: Elaborada pelos autores.

Pela Tabela 5, observa-se que o BetaAntigo teria explicado melhor o retorno do que o BetaNovo. Os
R? (overall, between e within) de todos os cenarios (exceto 1 cenario do R? within) sdo numericamente maiores
para os betas calculados a partir do Ibovespa Antigo. Embora a maior variacao do retorno seja within, o modelo
foi capaz de explicar melhor a variagdo between, em linha com a maior variagdo da variavel explicativa (beta).
Também pode-se observar, na Tabela 5, que o beta calculado com o ajuste de Scholes e Williams (1977) nem
sempre explicou melhor o retorno do que o beta sem o ajuste. Serra e Martelanc (2013) indicam que outros ajustes
para betas de empresas com baixa liquidez podem, em determinadas situagdes, ser superiores ao ajuste de Scholes
e Williams (1977). Do ponto de vista do sinal do coeficiente angular da varidvel beta, os betas calculados com os
ajustes de Scholes e Williams (1977) foram mais coerentes, tendo em vista que em 3 cenarios estes coeficientes
foram negativos (sendo esperado que fossem sempre positivos) para betas calculados sem o ajuste: betas calculados
com o Ibovespa Novo para historico de 2 anos e periodicidade didria, betas calculados com o Ibovespa Novo para
historico de 3 anos e periodicidade diaria e betas calculados com o Ibovespa Novo para historico de 3 anos e
periodicidade semanal. O coeficiente angular dos betas calculados com o Ibovespa Novo para historico de 3 anos,
periodicidade diaria e com o ajuste também foi negativo. Nenhum coeficiente angular dos betas calculados com o
Ibovespa Antigo foi negativo, o que também favorece o Ibovespa Antigo comparativamente ao Novo.

4.3. Robustez

O painel (b) da Tabela 5 ¢ abaixo reapresentado para os resultados com os dados antes da exclusdo
dos outliers (renomeada Tabela 6). Portanto, apresenta-se os R? between do modelo de efeito fixo (modelo mais
indicado segundo os testes da se¢do anterior). Os coeficientes angulares dos betas de todos os modelos sdo
significantes a 1%. Os R? within sdo pequenos comparativamente aos R? between e por isto ndo sdo apresentados.

Tabela 6. R? between do painel fixed effects
Historico Periodicidade SW Ibovespa Antigo Ibovespa Novo

2 anos Diaria Sim 23,36% 16,50%
2 anos Diaria Nao 26,71% 20,84%
2 anos Semanal Sim 37,94% 26,81%
2 anos Semanal Nao 18,64% 10,61%
3 anos Diaria Sim 22,72% 14,25%
3 anos Diaria Nao 28,84% 20,67%
3 anos Semanal Sim 25,50% 18,12%
3 anos Semanal Nao 15,02% 7,49%

Nota: Idem ao que foi apresentado no painel (b) da Tabela 5, porém, com todos os dados antes da exclusdo dos outliers.
Fonte: Elaborada pelos autores.
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Pode-se observar pela Tabela 6 que os resultados continuam indicando uma preferéncia pelo BetaAntigo
em relag@o ao BetaNovo.

A Tabela 7 reapresenta os resultados considerando os proprios retornos a cada més (sem considerar -1
vezes o retorno quando o retorno do mercado foi negativo). Da mesma forma, apresenta-se os R? between do painel

fixed effects.

Tabela 7. R? between do painel fixed effects

Historico Periodicidade = SW Ibovespa Antigo Ibovespa Novo

2 anos Diaria Sim 4,86% 3,65%
2 anos Diaria Nao 7,35% 5,97%
2 anos Semanal Sim 4,04% 4,23%
2 anos Semanal Nao 1,02% 0,71%
3 anos Diaria Sim 3,92% 2,61%
3 anos Diaria Nao 6,37% 5,26%
3 anos Semanal Sim 2.82% 2.,54%
3 anos Semanal Nao 0,09% 0,01%

Nota: Idem ao que foi apresentado no painel (b) da Tabela 5, porém, considerando o proprio retorno das agdes mesmo quando
o retorno do mercado foi negativo.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Observa-se pela Tabela 7 que o BetaAntigo foi superior ao BetaNovo exceto em um cenario, para o qual
os R? foram praticamente iguais.

5. CONSIDERACOES FINAIS

No final de 2013 foram anunciadas modifica¢cdes na metodologia para inclusdo de agdes na carteira do
Ibovespa. Estas modificagdes foram implantadas em etapas a partir de 2014. ABM&FBOVESPA (2016b) divulgou
o Ibovespa Novo retroativamente de 01 de janeiro de 2003 a 30 de abril de 2014 — periodo de analise. O objetivo
deste artigo € verificar se o beta calculado regredindo o retorno das agdes contra o Ibovespa Novo teria sido capaz
de explicar melhor o retorno das agdes comparativamente ao beta calculado regredindo o retorno das agdes contra
o Ibovespa Antigo. Foram testadas 118 a¢des que compuseram o Ibovespa (Antigo ou Novo) ao longo do periodo
de analise. Os betas calculados a partir do Ibovespa Novo sdo estatisticamente diferentes dos betas calculados a
partir do Ibovespa Antigo (valor-p do teste de média emparelhado ¢ 0,000 para todos os cenarios).

A analise da varia¢do das varidveis indicou que os retornos t€ém uma variacdo de uma mesma agao ao
longo do tempo (variagdo within) aproximadamente quatro vezes maior do que a variagdo entre agdes (variagdo
between). Esta constatacdo indica que o modelo de efeitos fixos pode ser mais pertinente para sua andlise. A
variavel explicativa (beta), por sua vez, apresentou uma variacao entre agdes (between) maior do que a variagao de
uma mesma agao ao longo do tempo (within). No entanto, a variacdo within ainda ¢ significativa (frente a variacao
between), o que pode ser devido a erro de estimagao do beta e/ou devido a mudanga do perfil de risco das empresas
ao longo do tempo, em linha com Daves et al. (2000).

Os testes dos modelos estimados indicaram a pertinéncia dos modelos de efeitos fixos (mais adequados do
que o modelo POLS ou o modelo de efeitos aleatorios). Os R? between mostraram-se significativamente maiores
do que os R? within, indicando que o modelo tem um poder de explicagdo maior para as variagdes entre agdes.
Estes resultados podem corroborar o pensamento de que as variagdes do retorno das agdes ao longo do tempo
seriam explicadas pelas variagdes do retorno do mercado ao longo do tempo (efeito within), enquanto as variagdes
entre agdes em cada periodo de tempo seriam explicadas pelos diferentes betas (ou niveis de risco).

Comparando o coeficiente de ajuste R> dos modelos em painel, pode-se verificar indicios de que o beta
calculado tendo como indice de mercado o Ibovespa Antigo teve um poder de explicagdo do retorno maior do que
aquele do beta calculado tendo como indice de mercado o Ibovespa Novo. E importante destacar que, durante
o periodo analisado, existiu apenas o Ibovespa Antigo. O Ibovespa Novo utilizado nas analises foi calculado
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retroativamente. Pode-se pensar que o retorno das acdes seja influenciado pelo retorno do mercado, no caso, o
Ibovespa Antigo. Sendo assim, o fato de ter existido apenas o Ibovespa Antigo durante o periodo de analise pode
ter favorecido o poder de explicagéo dos betas calculados a partir do Ibovespa Antigo. O baixo R? overall de ambos
os betas (Novo e Antigo) esta em linha com Malkiel (2014, p. 129) quando afirma que os testes empiricos ndo ddo
suporte a teoria de que quanto maior o beta (risco) maior deve ser o retorno da agdo.

A restricdo do artigo ¢ analisar apenas o periodo de 01 de janeiro de 2003 a 30 de abril de 2014 (no
entanto, ¢ a Unica janela possivel de analise) e o fato de o Ibovespa Novo ndo ter existido de fato durante o periodo
de analise.
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