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A Unido Faz a Forca? Um Teste Usando

Fatores de Retorno
(Is Union Strength? A Test Using Factors of Return)

Henri Siro Evrard’
June Alisson Westarb Cruz

Resumo

O presente trabalho tem o objetivo de verificar a eficiéncia de fatores de retorno
em prever o retorno de acdes negociadas na BM&Fbovespa. Foram testados 39
modelos, agrupando 16 variaveis em sua totalidade, em familias e isoladamente.
Todos os modelos foram testados utilizando como payoff dos fatores o coeficiente
OLS dos ultimos 12 meses, sendo que os de variavel isolada também foram
testados utilizando um coeficiente estatico. As variaveis lucro/prego e
receita/prego, com payoff estatico, apresentaram eficiéncia preditiva média
superiores ao do modelo utilizando a totalidade das variaveis, confrontando com
o ganho marginal da multifatorialidade. Foi verificado eficiéncia preditiva
significativa para os modelos 1) mutifatoriais: totalidade das varidveis e familia de
“baratamento”; ii) de variavel isolada: dividend yield; lucro/prego; receita/preco;
ROA e excesso de retorno de 12 meses com payoff estatico, e lucro/preco e valor
de mercado com coeficiente movel. A existéncia de capacidade preditiva se opoe
a eficiéncia de mercado.

Palavras-chave: Decisdoes de Investimento; Mercados Eficientes; Previsao;
Fatores de Retorno.
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The present work aims to verify the efficiency of factors of return in predicting
stocks’ returns traded in BM&FBovespa. Have been tested 39 models, grouping
16 variables in their totality, in families and in isolation. All the models have been
tested using as factors’ payoff the last 12 months OLS coefficient, and the isolated
variable models were also tested using a static coefficient. The variables
earnings/price and revenue/price, with static payoff, presented higher average
predictability efficiency than the model using the totality of variables, confronting
with the multifactoriality marginal gain. Significant predictability was verify for
the 1) multifatorial models: totality of variables and “cheapness” family; ii)
isolated variable models: dividend yield, earnings/price, revenue/price; ROA and
excess 12 months return with static payoff, and earnings/price and market value
with moving payoff. The existence of predictive capacity is opposed to the market
efficiency.

Keywords: Investment Decisiosn; Efficient Markets; Predictability, Factors of
Return.

1. Introducao

A coexisténcia de diferentes teorias e praticas para a determinagdo do
prego de ativos financeiros e composi¢do de carteiras de investimentos ndo
so apresentam abordagens divergentes, como tém premissas contraditorias
e conflitantes. Para Armstrong, Banerjee ¢ Corona (2012), o mercado de
acgoes pode ser considerado um ambiente eficiente para a precificacdo dos
ativos, de forma que se sobressai um prego considerado justo, de modo que
a potencialidade de maiores retornos incorre em maiores exposigoes a
riscos. Seguindo uma linha de pensamento oposta, Basu e Forbes (2013)
alegam que o mercado de a¢des ¢ um ambiente em que ocorrem falhas de
precificagio. E possivel identificar ativos sobrevalorizados ou
subvalorizados, permitindo aos investidores oportunidades de
investimentos ou desinvestimentos que oferecem excendentes de retorno
sem necessidade de exposi¢cdes proporcionais ao risco.

Em um trabalho com intenc¢do de verificar a capacidade de previsao
do retorno das agdes, Haugen e Baker (1996) evidenciaram o elevado
potencial preditivo de modelos multifatoriais utilizando fatores de retorno,
estes definidos como as caracteristicas individuais dos ativos. Os autores
verificaram alto grau de acuricia e resultados relevantes de previsdo para
os mercados dos EUA, Alemanha, Franca, Inglaterra e Japao. Segundo
Haugen e Baker (1996, 2012), além da capacidade preditiva dos fatores de
retorno, as evidéncias empiricas apontam que em diferentes paises e
recortes temporais ha correlacio negativa entre risco e retorno,
confrontando com a ideia primaria de eficiéncia destes mercados. Os
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autores alegam o potencial de obtencdo de excedentes de retorno para os
investimentos seletivos utilizando as caracteristicas individuais das ac¢oes
como instrumento de decisdo. Haugen e Baker (1996), na sua proposta de
modelo de previsdo, atestam de que ¢ a utilizagdo conjunta de uma série
diferente de fatores de retorno que permite a capacidade preditiva do seu
modelo.

Para o mercado brasileiro, Rostagno, Kloeckner e Becker (2004)
replicaram o modelo de Haugen ¢ Baker (1996) obtendo resultados
significativos de previsdo. O modelo ¢ testado entre os anos de 2000 a
2002, e utiliza como amostra somente os ativos que sobreviveram no
Ibovespa durante todo o periodo de 1995 a 2002. Apesar de bem sucedido,
o modelo foi testado por um curto periodo de tempo e a amostra apresenta
viés de sobrevivéncia.

Referente a utilizagdo de variaveis especificas para a previsao de
retornos, trabalhos em economias em desenvolvimento t€ém chegado a
conclusdes discrepantes em relagdo aos seus comportamentos.
Determinados autores apontam que em mercado de a¢des de alguns paises
¢ possivel verificar potencial preditivo (HSU, HSU & KUAN, 2010,
GROOT, PANG & SWINKELS, 2012), enquanto outros trabalhos
apontam auséncia de caracteristicas relevantes para a determinagdo de
retorno futuro dos ativos (SHYNKEVICH, 2012, YU, NARTEA, GAN &
YAO, 2013, SAKR, RAGHEB, RAGAB & ABDOU, 2014).

Para avancar no entendimento da utilizagdo de fatores de retorno no
mercado brasileiro, o presente trabalho pretende analisar o potencial
preditivo de fatores de retorno, para tanto, apresenta as seguintes
contribui¢des em relacdo ao trabalho original de Haugen e Baker (1996) e
sua replicagdo no mercado brasileiro (ROSTAGNO, KLOECKNER &
BECKER, 2004): a) ndo sdo utilizadas variaveis ad hoc, sendo estas
selecionadas a partir da literatura, incluindo aquelas que Haugen e Baker
(1996) consideram importantes para o mercado americano entre a década
de 80 e 90; b) a amostra respeita a composi¢do mensal do Ibovespa,,
evitando o viés de sobrevivéncia e ativos iliquidos; c¢) utilizagdo de acdes
bancdrias, por serem de grande relevancia para a composi¢do do Ibovespa
(origem da amostra); d) utilizacdo de uma janela amostral que contempla
fases alta (2003 a 2008), de crise (2008) e de instabilidade (2008 a 2013)
do mercado de acdes brasileiro; ) sdo feitos testes preditivos com 39
diferentes modelos a fim de comparar a eficiéncia preditiva entre modelos
multifatoriais e de variaveis isoladas. Os modelos de variaveis isoladas sao
testados utilizando duas formas diferentes de coeficiente de previsao
(payoff): 1) o coeficiente angular da OLS dos tltimos 12 meses (payoff
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variavel)e 2) um coeficiente estatico e positivo (payoff estatico), o que
representa uma ordenacgdo simples das agdes em relagdo a exposi¢do aos
fatores de retorno em #-1.

O presente estudo tem implicagdes na verificagdo de eficiéncia de
mercado na sua forma fraca no Brasil e no avango ao entendimento da
contribuigdo dos fatores de retorno para a realizacdo de modelos preditivos.
A pergunta central que rege a condugdo da pesquisa € “qual o potencial dos
fatores de retorno (caracteristicas individuais das agdes) em prever o
retorno das ac¢des para o més seguinte no mercado brasileiro, entre os anos
de 2003 € 2013?”

E importante ressaltar que para a previsido do retorno do més seguinte
das acdes (ex-post), foram utilizadas as informagdes disponiveis aos
investidores no periodo anterior aos das projegdes (ex-ante), evitando a
endogeneidade das variaveis. Os ativos sdo ordenados referentes sua
exposi¢do aos fatores de retorno em #-I, posteriormente as agdes sao
agrupadas em decis e suas oscilagdes no més seguinte ¢ verificadas na bolsa
de valores. A verificac@o da eficiéncia dos modelos se da a partir da OLS
(ordinary least square) entre o agrupamento das agdes em decis a partir da
projecdo do modelo (os grupos de ativos que obterdo maior ou menor
retorno) e o retorno efetivo destes decis. Portanto, os modelo preditivos
devem ser considerados como métodos seletivos de agdes a partir de uma
base amostral pré-definida (Ibovespa), e sua eficiéncia sera medida a partir
da capacidade de projecdo do retorno relativo dos decis (Haugen & Baker,
1996; Rostagno, Kloeckner & Becker, 2004; Campbell & Thompson,
2008), ou seja, a capacidade dos modelos em rankear os ativos de maior ¢
menor retornos.

O presente artigo foi estruturado nas seguintes sec¢des: introducdo,
referencial teérico-empirico, abordagem metodoldgica; apresentagdo e
analise dos dados e consideragoes finais.

2. Referéncial teérico-empirico

A presente secdo tem objetivo de apresentar evidéncias tedricas-
empiricas que sustentaram a realizagcdo do presente trabalho. Inicialmente,
cabe evidenciar que a Hipotese de Mercados Eficientes (HME) sugerida
por Fama (1970, 1991), atesta trés formas para verificacdo da eficiéncia
dos mercados:
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a. Fraca (1970) ou testes de previsibilidade de retorno (1991): se o
mercado € eficiente nesta forma, ndo é possivel prever o retorno
futuro dos pregos através da analise das informacdes passadas;

b. Semiforte (1970) ou estudo de evento (1991): se o mercado ¢é
eficiente nesta forma, os precos dos titulos se ajustam quase
imediatamente as informagoes significativas (divulgagdo de lucros
das companhias, distribuicao de dividendos, fusdes, etc.).

c. Forte (1970) ou testes para informagdo privada (1991): se o
mercado ¢é eficiente nesta forma, mesmo individuos com
informagdes privilegiadas ndo sdo capazes de obter retornos
consistentes acima da média do mercado no longo prazo.

Defensores da eficiéncia de mercado (ARMSTRONG et al., 2012)
alegam que o prego dos ativos nos mercados financeiros se trata de um
valor racional. Os autores ndo ignoram a auséncia de racionalidade pura
dos investidores, mas alegam que vieses cognitivos e emocionais
(POMPIAN, 2012) s@o aleatorios, ndo identificaveis e suas for¢as no
mercado acabam por se anular. Todas as informacdes relevantes estdo
presentes no preco dos ativos, e maiores retornos sdo acompanhados por
maiores exposi¢oes a riscos.

Essa visdao de construgdo de portfolio de agdes, no entanto, tem sido
confrontada. “Historiadores que estudaram o comportamento dos
mercados financeiros ao longo do tempo tém desafiado a hipdtese de
racionalidade subjacente a teoria da eficiéncia do mercado”
(DAMODARAM, 2006, p.193). Ao questionar a sobreposi¢cdo da
racionalidade na precificagdo dos ativos, também se dissocia a
transferéncia aos investidores da propor¢do adequada de riscos como
fung@o dos retornos potenciais. Seria possivel a construgdo de portfolios
com maiores retornos sem, necessariamente, aumento na exposicio a
riscos.

Questionando a relagdo entre risco e retorno, Tu e Zhou (2009)
realizam um estudo procurando testar a eficiéncia do modelo de Markowitz
(1952). Tu e Zhou (2009) concluem que o portfolio 6timo de menor risco
em relacdo ao retorno se adequa aos comportamentos passados, mas ndo
responde adequadamente ao comportamento futuro das carteiras. Segundo
Tu e Zhou (2009), a regra de portfolio estimada por Markowitz (1952) ndo
somente tem desempenho pior do que a regra ingénua de investimentos
1/N, como perde dinheiro em uma base ajustada a risco em diversos grupos
de informacdes reais. O trabalho de DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009)
corroboram esta afirmagao.

m Revista Brasileira de Finangas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 15, N. 1, March 2017 63



Evrard, H., Cruz, J.

Aprofundando a pesquisa na relagdo de risco e retorno, Vliet, Blitz e
Grient (2011) chegaram a resultados que explicitam desajustes na
correlagdo positiva de risco e retorno. Através de uma andlise de diversos
periodos e amostras, os autores concluiram que a correlagdo entre o risco
e o retorno ¢, normalmente, negativa ou neutra. Os autores concluem que
alguns estudos apresentaram associagdo positiva entre risco e retorno
devido a presenga do viés de sobrevivéncia da amostra, resultando em
informacgdes enviesadas pelo sucesso.

DeBondt e Thaler (1985) testaram a eficiéncia do mercado através de
analise de retornos passados que antecedem 1 ano, e concluem que entre o
periodo de janeiro de 1933 e dezembro de 1980, sistematicamente os ativos
que tiveram pior desempenho passado geraram melhores retornos futuros.
Jegadeesh e Titman (1993) realizam estudo similar para o periodo de 1965
e 1989, porém avaliando o efeito de retornos que antecedem 1 ano. Os
autores constataram que em janelas de curto prazo existe um movimento
dos precos a favor do movimento inicial. O efeito de interferéncia do
retorno futuro pelo retorno passado do ativo, ficou conhecido como efeito
momentum.

Para o mercado brasileiro, o efeito momentum apresenta evidéncias
contraditorias. Segundo Silva, Piccoli, Cruz e Clemente (2014) é possivel
observar, entre janeiro de 1994 e setembro de 2009, maior presenga de
periodos de eficiéncia em relagdo a periodos de ineficiéncia para este
efeito. No entanto, Mendonca, Klotzle, Pinto e Montezano (2012)
encontram que, entre julho de 2005 e dezembro de 2010, verifica-se
excedentes de retornos para agdes de melhor desempenho passado de curto
prazo.

Além do retorno passado, a relagdo preco/lucro (P/L) tem sido alvo de
estudos na determinagdo do comportamento das acgdes. Segundo Basu
(1977), empresas que possuem valores menor da razdo P/L possuem
melhores retornos tanto absolutos quanto ajustados pelo risco entre os anos
de 1956 e 1969. Damodaran (2006) corrobora com os achados, alegando
que agdes de menor relagdo P/L tiveram melhor performance no mercado
americano, sistematicamente, entre os anos de 1952 a 2001. Graham
(2007) confirma a relevancia da relagdo da variavel, comparando o
desempenho de a¢des do DJIA (indice Dow Jones), entre os anos de 1937
e 1969. A carteira com razao P/L mais baixo obteve desempenho superior
ao indice durante 25 anos, enquanto a carteira de P/L mais alto obteve
retornos sistematicamente inferiores. Campbell e Thompson (2008)
corroboram a eficiéncia preditiva da variavel, e alegam seu potencial na
composicdo sistematica de carteiras de investimentos com potencial de
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geracdo de retornos significativamente diferentes. No Brasil, Rostagno,
Soares e Soares (2006) utilizam a variavel lucro/preco como proxy das
acoes de valor, e verificam maiores retornos para os ativos com maior
propor¢ao de lucros em relacao ao seu valor de mercado. Noda, Martelanc
e Kayo (2016) verificam a capacidade da razdo P/L na determinagdo do
retorno futuro dos ativos, corroborando os achados internacionais.

Outras relagdes utilizando o lucro contabil foram alvos de estudos
sobre a capacidade preditiva das agdes. Clubb e Naffi (2007) propoe a
razdo projetada da relagdo lucro liquido/patriménio liquido (ROE),
juntamente com a variavel patriménio liquido/prego, para predizer o
retorno futuro das agdes. Basu e Forbes (2013) concluem que a adesdo de
carteiras de acordo com métricas de lucros apresentaram maior valorizac¢ao
entre os anos de 1985 e 2010. Campbell e Thompson (2008), analisam a
capacidade do ROE em predizer o retorno das agdes e alegam sua
possibilidade em estabelecer aditivos significativos de retornos para os
investidores. Costa Jr., Meurer ¢ Cupertino (2007) procuram analisar o
efeito do lucro contabil no retorno das agdes no Brasil, ¢ encontram que
entre o periodo de 1995 e 2007, ha evidéncias de que maiores lucros
proporcionaram, consecutivamente, maiores retornos dos ativos.

Além da geracdo de lucros e suas relagdes com outros indicadores,
estudos em finangas tém procurado entender a relagdo dos dividendos e o
desempenho das a¢des, mas com resultados contraditérios. Black e Scholes
(1974) verificam o efeito da relagdo dividendos/prego (dividend yield) no
desempenho das agoes, e alegam auséncia de diferenga de retornos para
investidores que concentram seus investimentos em a¢des com alta ou
baixa por¢do de dividend yield, corroborando a Teoria da Irrelevancia de
Modigliani e Miller (1961). Fama e French (1988) confrontam os achados,
¢ verificam aumento de retornos futuros a medida do dividend yield do
ativo. Para os autores, parte deste efeito ¢ justificado pela diminui¢do das
variancias dos retornos e redugdo do prémio de risco. Ang e Bekaert (2007)
corroboram a influéncia positiva da distribuicdo de dividendos nos
retornos, mas alegando que os excessos de retorno sdo verificaveis
principalmente no curto prazo. No Brasil, Novis Neto e Saito (2003)
observam um correspondente de maiores retornos futuros das acdes a
medida que aumentam a razao dividendos/preco, corroborando os achados
internacionais. Moreiras, Tambosi Filho e Garcia (2010) verificam que os
dividendos mitigam assimetria informacional, diminuindo os riscos das
acoes, ajudando a explicar os maiores retornos das acdes de maior yield.
Contradizendo os achados no Brasil, Corso, Kassai ¢ Lima (2012),
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analisando os anos 1995 e 2008, alegam que a relagdo entre dividend yield
e o retorno das acdes foi negativa.

Além da relacdo dividendos/preco, o valor de mercado das acdes e sua
influéncia no retorno dos ativos também tem sido alvo de estudos. Jaffe,
Keim e Westerfield (1989) citam a variavel como métrica relevante no
agrupamento ¢ diferenciacdo de comportamento dos ativos. Fama e French
(1992) observam, igualmente, correlagdo negativa entre o tamanho das
empresas ¢ o retorno das agdes. Damodaran (2006) faz referéncia ao
tamanho da empresa como variavel capaz de agrupar agdes e diferenciar
retorno de portfolios. Utilizando um modelo multifatorial para a
determinacéo do retorno dos ativos, Fama e French (1993) além de utilizar
o retorno do mercado e do ativo livre de risco, incorporaram os efeitos de
tamanho (SMB, small minus big) e a variavel patrimonio liquido/prego
(HML, high minus low) para a diferenciacdo dos retornos. Carhart (1997)
acrescenta uma nova varidvel ao modelo, fundamentado nos achados
empiricos de Jeegadesh e Titman (1993), sugerindo de que os retornos
passados adicionam capacidade explicativa aos modelos de risco de Fama
e French (1993). Fama ¢ French (2012) testam o modelo sugerido por
Carhart (1997) nos mercados norte americanos, europeus, japonés e
asiaticos e verificam que, a despeito do mercado japonés, prémios
positivos de retornos para o efeito momentum ¢ para a relagdo patrimonio
liquido/prego, os quais sdo negativamente correlacionados com o aumento
do valor de mercado, corroborando os trabalhos anteriores. Damodaran
(2006) acrescenta que agdes com valores mais baixos para os indicadores
preco/patriménio liquido entre os anos de 1952 e 2001, nos EUA,
mantiveram retornos mais altos ja ajustados ao risco. O autor alega que o
mesmo ¢ verificado para os ativos rankeados a partir da variavel
prego/receita,

Para o mercado brasileiro, Mendonga et al. (2012) contrariam os
achados internacionais e alegam que o tamanho das empresas contribui
positivamente para o retorno das agdes. Castro e Minardi (2009) utilizam
o modelo de Carhart (1997) para explicar a obtengdo de excedentes de
retorno dos fundos de investimentos. Segundo Castro e Minardi (2009),
ndo ha verificagdo de apropriacao de alfa por parte dos fundos ativos,
alegando a eficiéncia do mercado de acdes no Brasil. Antunes, Lamounier
e Bressan (2006) corroboram os achados, utilizando o efeito tamanho da
empresa, o valor patrimonial e o lucro para realizar testes de eficiéncia no
mercado brasileiro, e verificaram a auséncia de retornos anormais para os
investimentos em a¢des no Brasil a partir destas variaveis.

66 Revista Brasileira de Finangas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 15, N. 1, March 2017 m



A Unido Faz a For¢a? Um Teste Usando Fatores de Retorno

Os trabalhos de Rostagno, Kloeckner e Becker (2004), no entanto,
confrontam a eficiéncia do mercado de agdes brasileiro. Os autores
utilizam um modelo de 17 fatores de retorno e verificam potencial
preditivo do retorno das a¢des. A metodologia utilizada segue os passos de
Haugen e Baker (1996), que realizam um trabalho de previsdo a partir de
fatores de retorno nos mercados dos Estados Unidos, Franca, Alemanha,
Inglaterra e Japao, entre os anos 1979 e 1993. Em todos os paises o modelo
apresentou bons resultados preditivos.

Segundo Haugen e Baker (1996), a partir de um modelo multifatorial
que considera métricas de diferentes caracteristicas individuais dos ativos,
os chamados fatores de retorno, é possivel determinar o retorno futuro das
acgoes. Os autores encontram as seguintes variaveis como sendo aquelas de
maior relevancia para predigdo de retorno dos ativos para o mercado
americano, nesta ordem de importancia: excesso de retorno de um més em
relacdo ao indice de a¢Oes; excesso de retorno de doze meses em relagdo
ao indice de agdes; a relagdo volume negociado/valor de mercado; o
excesso de retorno de dois meses em relagdo ao indice de agdes; a relacdo
lucro/preco; retorno sobre patriménio liquido; a relagdo patrimonio
liquido/preco; a tendéncia do volume de negociacdo; o excesso de retorno
de 6 meses em relag@o ao indice de agdes; a relagdo fluxo de caixa/preco;
variagdo do fluxo de caixa/prego.

Os resultados do trabalho de Haugen e Baker (1996) apontam para
uma grande acuracia do modelo utilizando as 11 variaveis. Os autores
também alegam que a utilizacdo das variaveis isoladamente apresenta
queda significativa de acuréacia. Segundo Haugen e Baker (1996), ¢ o
conjunto de fatores que permite a alta previsibilidade dos retornos
relativos. Os resultados do trabalho apontam para correlagdo negativa entre
retorno ¢ risco dos portfolios, levando os a considerarem que “a
expectativa de prémio pago para a volatilidade de retorno é negativo”
(Haugen & Baker, 1996, p, 423). Posteriormente, Haugen e Baker (2012)
confirmam suas descobertas realizando um estudo ao redor do globo ¢ em
diversos recortes temporais, constatando que ativos com melhores retornos
foram aqueles de menor volatilidade.

Haugen (2000) compara a capacidade preditiva do modelo de fatores
de retorno com o APT, arbitrage price theory,(ROSS, 1976) e CAPM,
capital asset pricing model, (SHARPE, 1964, LINTNER, 1965), e constata
gue o0 modelo de fatores de retorno é amplamente superior na capacidade
preditiva em relagdo aos demais. Para o mercado brasileiro, Rostagno
(2003) realiza a comparagdo entre os modelos de fatores de retorno APT,
corroborando a superioridade preditiva do modelo de fatores de retorno.
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Diante deste desafiador ambiente de modelos de retorno e teorias de
investimentos, na seguinte secdo é apresentada a metodologia utilizada
para a verificagdo da capacidade preditiva dos 16 fatores de retorno que
objetivou este artigo.

3. Abordagem metodolégica
Populagdo, amostra e base de dados

A amostra da presente pesquisa ¢ definida e ndo probabilistica,
composta pelos ativos que participaram do indice Ibovespa entre janeiro
de 2003 e dezembro de 2013. Para o periodo, 144 diferentes codigos de
ativos estiveram presentes no Ibovespa, mas por razdes de fusdes,
aquisigoes e troca de nomes, todas as agdes sdo representadas por 122
codigos. Os ativos foram filtrados mensalmente, de acordo com sua
participacdo no indice, e somente foram utilizados as informagdes daqueles
que possuiam participagdo na composi¢do do indice Ibovespa do més
corrente. Este critério de sele¢do resulta na rotatividade dos ativos a
medida que alteram sua presenca/auséncia no Ibovespa. A utilizagao deste
critério de selegdo se justifica pelos seguintes motivos: 1) evita-se a
utilizacdo de ativos iliquidos; 2) evita-se o viés de sobrevivéncia; 3) utiliza-
se ativos com maior cobertura dos agentes econdmicos, que tendem a ter
maior eficiéncia na precificacdo das informagdes disponiveis
(DAMODARAN, 2006). Por esse motivo, os modelos utilizados também
podem ser compreendidos como filtros seletivos do indice de mercado.

Os dados foram coletados no Sistema Economatica, resultando em
7.890 linhas apds filtragem. Cada linha possui informacdo de determinado
ativo em determinado més, com os valores das 16 fatores de retorno
(variaveis independentes) e o retorno do més seguinte (variavel
dependente). Os dados foram dispostos em cross section e a periodicidade
das informagdes é mensal.

A selecdo dos 16 fatores de retorno foi fundamentada nos achados de
Haugen e Baker (1996) e Haugen (2000), e na relevancia de determinadas
variaveis na literatura. Haugen e Baker (1996) e Haugen (2000) listam 11
fatores de retorno como sendo aqueles de maior capacidade preditiva para
o mercado de agdes americano. Devido a auséncia das informagdes
referentes ao fluxo de caixa no Sistema Economatica, ndo foram utilizados
na presente pesquisa dois fatores considerados relevantes pelos autores: a
relacdo fluxo de caixa/preco e a tendéncia do fluxo de caixa. Os outros 9
fatores de retorno utilizados sao:
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1. arelac&o lucro liquido/patrimdnio liquido - equivalente ao ROE -
return on equity;

2. arelagdo lucro/preco;
. a relacdo patriménio liquido/preco;
. arelacdo volume de negociacdo/preco;
. tendéncia do volume de negociacéo;

3

4

5

6. excesso de retorno de 1 més;

7. excesso de retorno de 2 meses;
8. excesso de retorno de 6 meses;
9. excesso de retorno de 12 meses.

Além destas 9 varidveis, outros 7 fatores de retorno foram utilizados
para a construcdo do modelo. Estas variaveis sdo relevantes dentro dos
estudos de finangas e administracdo financeira, por tratarem da
mensuracao de risco, valoragdo do prego justo ou precificacdo relativa por
multiplos:

10. beta de mercado (SHARPE, 1964, LINTNER, 1965);
11. volatilidade (MARKOWITZ, 1952);
12. valor de mercado (FAMA & FRENCH, 1993);

13. a relacdo dividendos/preco — equivalente ao dividend yield
(FAMA & FRENCH, 1970);

14. a relacdo receita/preco da acdo (DAMODARAM, 2006);

15. a relacdo lucro liquido/ativo total — equivalente ao ROA —
return on asset (DAMODARAN, 1997);

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

O presente trabalho ndo excluiu da amostra a¢des do setor bancario,
visto sua relevancia no indice Ibovespa. Desta forma, nao foram utilizadas
informagoes de endividamento e fluxo de caixa como variaveis. Para
empresas deste setor, utilizou-se a informacdo “receita liquida das
operagdes financeiras” como substituta da varidvel “receita liquida”.

Os 16 fatores podem ser divididos em cinco familias de mensuragoes
de caracteristicas das ac¢des: a) risco — variaveis de mensuragao de risco
dos ultimos 12 meses; b) liquidez — métricas relacionadas ao volume
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financeiro envolvido na negociacdo dos ativos dos ultimos 12 meses ¢ a
diferenca no periodo; c¢) “barateamento” — com excecdo do valor de
mercado, representam uma relacdo entre uma informagdo de balango
acumulado dos ultimos 12 meses e o valor de mercado das agdes; d)
rentabilidade — informagdes dos ultimos 12 meses disponibilizadas em
balango que se referem a rentabilidade da empresa; €) desempenho passado
— a diferenga entre o retorno dos ativos e o indice Ibovespa para periodos
diversos, referem-se as informagdes de momentum. Segundo Haugen e
Baker (1996) a utilizagdo de diversas caracteristicas dos ativos ¢é relevante
para a capacidade preditiva do modelo. Os fatores pertencentes a cada
familia sdo:

Tabela 1
Lista das Familias e seu agrupamento de fatores.

Familia Fatores
Risco Beta, Volatilidade
Liquidez Volume de Negociagdo/Preco, Tendéncia do Volume de Negociacdo

Valor de Mercado, Lucro/Preco, Patrimdnio Liquido/Preco,
Dividendos/Prego, Receita Liquida/Preco

Rentabilidade Lucro/Receita, Lucro/Ativo (ROA), Lucro/Patrimonio Liquido (ROE)

“Barateamento”

Excesso de Retorno sobre o Ibovespa dos Gltimos: 1 més, 2 meses, 6

Desempenho Passado
meses, 12 meses.

Fonte: os autores.

Metodologia para a previsdo dos retornos e verifica¢do da eficiéncia do
modelo

A previsdo dos retornos das agdes deve levar em considera¢do as
informag¢des disponiveis aos investidores em -/ do periodo de referéncia
(ex-ante), para a obtencdo dos retornos efetivos das acdes (ex-post). Este
cuidado tem como finalidade ndo incorrer no problema de endogeneidade
das variaveis, utilizando informag¢des que poderiam, ao invés de estarem
influenciando os retornos, estarem sendo influenciados por estes. Para
tanto, a presente pesquisa utilizou, para a previsao dos retornos de acoes e
teste da eficiéncia da capacidade preditiva do modelo, a metodologia
sugerido por Haugen e Baker (1996).

A utilizagdo dos fatores de retorno para previsdo dos retornos
pressupde que diferengas de retorno futuro das agdes sao melhores
determinadas pelas caracteristicas individuais dos ativos. Ou seja, que 0s
fatores de retorno sdo capazes de antecipar o retorno relativo dos ativos

70 Revista Brasileira de Finangas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 15, N. 1, March 2017 m



A Unido Faz a For¢a? Um Teste Usando Fatores de Retorno

(maiores altas/quedas). Considerando o retorno uma funcéo da distribuicao
homogénea da exposicao da agdo a um mercado, seguido da exposi¢do da
acdo aos segmentos de negocios e, por ultimo, as caracteristicas individuais
das agoes, pode-se expressar o retorno da seguinte forma:

Tj¢ = bl . Rm; + Z(bzh,t * Sj,h,t) + Z(bBi,t * F}',i,t) + e (H
onde:
r;, = retorno da acdo j no tempo ¢

b1j; = coeficiente de retorno da acdo j em relacdo ao retorno do
mercado no tempo t;

Rmi= retorno do mercado no tempo t;

b2;:= coeficiente de retorno do segmento de negdcio / no tempo ¢,
S = exposicao da agdo j, ao segmento de negdcio 4 no tempo ¢
b3;:= payoff estimado do fator de retorno i no tempo ¢;

Fji+ = exposicdo da agdo j, ao fator de retorno i no tempo;
e:=termo de erro.

Diferentemente do retorno da acdo, visto esta ser uma funcdo das
variaveis em ¢, a predi¢do dos retornos requer o descasamento da oscilagdo
da agdo em ¢ em relacdo as exposigdes das acdes as variaveis em 7-1.
Haugen (2000) demonstrou que a utilizacdo de variaveis ligadas ao
ambiente econdmico, inclusive referentes aos segmentos de negocios,
atestadas pelo modelo APT (ROSS, 1976), e aquela advinda da elasticidade
do ativo em relacdo as oscilagdes de mercado, utilizada pelo modelo
CAPM (SHARPE, 1964; LINTNER, 1965), possuem baixa capacidade
preditiva quando comparadas aos fatores de retorno. Assim, o retorno
esperado em ¢ pode ser expresso da seguinte forma:

E(Tj,t) = Z(E(bi,t—l) * F}',i,t—l) (2)
onde:
E(r;,)= retorno estimado da acdo j no tempo ¢;

E(bis.1)= payoff estimado de retorno do fator de retorno i no tempo ¢-
1;

Fji.1 = exposi¢do da agdo j, ao fator de retorno i no tempo ¢-1.
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A equacdo 2 deve ser entendida da seguinte maneira: o retorno
esperado da acdo é o equivalente aos valores dos fatores de retorno
(variaveis nos modelos) multiplicados pelos retorno esperados para esses
fatores de retorno (payoff’s). Como se trata de um preditivo, a conta &
realizada sempre pelas informagdes disponiveis em ¢-/, enquanto o retorno
efetivo das agdes se da em ¢. Equivale dizer que o retorno projetado das
acOes € o somatorio da multiplicacdo das variaveis pelos seus retornos

esperados (payoff).

Para estimativa do payoff variavel de cada fator de retorno, foi
utilizado o coeficiente angular linear obtido pela regressdo OLS entre os
fatores de retorno (variaveis independentes) e o retorno do més seguinte
dos ativos (variavel dependente) dos ultimos 12 meses a partir da data de
referéncia. A consequéncia € um payoff movel e ajustavel ao
comportamento do mercado do ultimo ano. Para exemplificar a
metodologia: no més de janeiro de 2010 foi calculada a OLS entre os
fatores de retorno das agdes dentro dos ultimos 12 meses (janeiro de 2009
a dezembro de 2009) e o retorno do més seguinte destas ac¢des (fevereiro
de 2009 a janeiro de 2010). O resultado da regressdo € a + b, F;+ boFs. +...
b.F,. Os valores de b, foram utilizados como payoff dos fatores de retorno.
Para a projecdo do més de fevereiro de 2010, utilizou-se destes b, (obtidos
pela da regressdo dos ultimos 12 meses), multiplicando-os pelos valores
dos fatores de retorno em janeiro de 2010. Para cada agdo foi obtido um
valor referente a expectativa de retorno. Os ativos, entdo, foram agrupados
em decis de acordo com essa expectativa de retorno. A verificagdo da
eficiéncia do modelo foi mensurada pelo R? entre a classificagio dos decis
(decis 1 agruparam as agdes com maior expectativa de retorno e o decil 10
com menor expectativa de retorno) e o retorno efetivo (no més projetado)
daqueles decis.

Para a utilizagdo da OLS, Gujarati (2000) pressupde: a) média dos
residuos igual ou préximo de zero; b) normalidade dos residuos; c)
auséncia de multicolinearidade e d) auséncia de heterocedasticidade. Para
a presente pesquisa, realizamos os testes para os 23 modelos que utilizaram
payoff a partir da OLS dos ultimos 12 meses. A média dos residuos
apresentou valores irrisorios para todos os modelos, sendo o maior deles 5°
°, da familia liquidez. O teste de normalidade foi realizado pela verificagdo
da curtose (kurtosis) e assimetria (skewness), apresentando para o primeiro
um comportamento leptocurtico no caso de todos os modelos, com
concentracao de residuos na area central da curva senoidal, enquanto o
segundo teste aponta para o comportamento gaussiano dos modelos. Os
testes de multicolinearidade apresentaram VIF (variance inflation factor)
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maximo de 2,4, descartando a presenga de multicolinearidade. Para o teste
de heterocedasticidade foi verificado a plotagem grafica de dispersao,
tendo no eixo x o valor da predi¢do e no eixo y o valor dos residuos. As
linhas de tendéncia OLS para as dispersdes apresentaram slope’s quase
nulos, praticamente paralelas ao eixo x até mesmo para os modelos com
maior inclina¢do (valores de -0,02 e 0,004 dos modelos “excessos de
retorno de 2 meses” e “lucro/preco”, respectivamente), indicando a
constancia dos residuos ao longo dos valores da predicdo. Segundo
Gujarati (2000), o atendimento as premissas garante o uso do R* e dos
coeficientes como melhores estimadores lineares ndo-enviesados
(MELNV). O nio atendimento as quatro premissas descarta o uso do R?,
mas ndo descarta a utilizagdo dos coeficientes, no entanto abre a
possibilidadestes de ndo se tratatarem de estimadores MELNV. O presente
trabalho ndo utiliza a OLS entre os fatores de retorno e o retorno do més
seguinte para a obtengdo do R?, mas somente para obten¢do do coeficiente
angular estimado (payoff) das varidveis. A eficiéncia do payoff sera
mensurada pela eficiéncia do proprio modelo de previsdo, a partir da sua
capacidade de rankeamento dos ativos em #-/ de acordo com seu retorno
efetivo em ¢.

Portanto, depois de estimados os payoff’s dos fatores de retorno, os
retornos do més seguinte dos ativos sdo projetados conforme a formula (2).
Uma vez projetados os retornos, os ativos sao rankeados a partir do valor
da projecdo, e entdo agrupados em decis. Os decis de valores mais baixos
(decil 1) se tratam dos ativos com maior proje¢do de retorno, enquanto os
decis de valores mais altos (decil 10) se tratam do grupo dos ativos de
menor projecao de retorno. O retorno das carteiras de investimentos sdo
verificadas na bolsa de valores pela média simples dos retornos dos ativos
que compuseram cada decil no més projetado.

r

A metodologia descrita é refeita mensalmente: sdo obtidos novos
payoff’s a partir da OLS dos tultimos 12 meses, sdo realizadas novas
projegdes, os ativos reagrupados para a composicao dos decis e seus
comportamentos para o proximo més verificados. A OLS dos ultimos 12
meses para a obtencdo dos payoff’s (payoff variavel) dos fatores de retorno
foi utilizada como método de projecdo tanto para os modelos multi quanto
para os univariados. Além do payoff variavel, para os modelos univariados
também foram realizados testes de projecdo com payoff estatico e positivo.
Este payoff equivale ao simples rankeamento descrescente dos ativos de
acordo com a o valor da variavel em ¢-/. Para estes casos, quanto maior o
valor da varidvel, maior ¢ a projecao do retorno do ativo.
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Atendendo a ideia de que a previsao dos retornos nominais esta sujeita
a um grau elevado de erro dos ativos nao apresentam um método adequado
para selecdo de critérios de escolha de ativos, mas sim a sua capacidade de
antecipar os ativos de melhor performance, ou seja, seu retorno relativo
(Thompson & Campbell, 2008) A mensuracdo da eficiéncia dos modelos
preditivos se deu pela OLS entre a classificagao prévia do modelo nos decis
e o retorno efetivo desses decis. Se trata de uma mensuracgéo relativa, uma
vez que o retorno absoluto dos decis ndo ¢ pertinente para esta métrica de
avaliagdo. A eficiéncia do modelo ¢ mensurada pela sua capacidade em
distribuir os ativos previamente entre os decis estabelecidos de maior e
menor retorno (do decil 1 ao decil 10, respectivamente), de modo a estar
compativel com os retornos efetivos, ou seja, realizados, destes decis. A
eficiéncia dos modelos ¢ medida pela sua capacidade em diferenciar os
ativos entre aqueles de maior ou menor retorno, ou seja, se da pelos
retornos relativos dos decis.

O periodo utilizado para o trabalho se refere aos cinco anos de alta do
mercado de agdes anteriores a crise do subprime, ao ano da crise € aos
cinco anos posteriores ao ano do evento. As projegdes iniciam em janeiro
de 2003 e finalizam em dezembro de 2013.

A seguir apresentam-se os resultados da pesquisa, juntamente com a
analise dos dados.

4. Apresentacio e analise dos dados

Os 16 fatores de retorno foram agrupados a partir de diferentes
combinagdes, totalizando 39 diferentes modelos de previsdo. Cada modelo
possui um agrupamento de variaveis, as quais se justificam e sdo
detalhadas da seguinte forma: a) 1 modelo construido com a totalidade das
variaveis; b) 1 modelo construido com as variaveis sugeridas por Haugen
¢ Baker (1996) para o mercado americano; ¢) 5 modelos construidos
agrupando os fatores nas cinco familias (risco, liquidez, “barateamento”,
rentabilidade e desempenho passado); d) 16 modelos construidos com cada
uma das variaveis isoladas, utilizando como payoff o coeficente da OLS
dos tultimos 12 meses; €) 16 modelos construidos com cada uma das
variaveis isoladas, utilizando como payoff um coeficiente estatico e
positivo.

As previsoes de cada modelo sdo realizadas em ¢-/ (ex-ante) a partir
do payoff das varidveis e a exposi¢do dos ativos aquelas variaveis,
conforme a formula 2. Depois de projetados, os ativos sdo rankeados,
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agrupados em decis, e o retorno dos decis verificados para o més projetado
em ¢ (ex-post) pela média simples dos retornos das agdes daquele decil. A
mensuracao da capacidade do modelo em ordenar adequadamente os ativos
de acordo com seu retorno se deu pela verificagio do R? entre a
classificacdo dos decis (originada pelo modelo) e o retorno efetivo das
carteiras. Portanto, quanto maior o R? maior a capacidade do modelo em
rankear os ativos de maneira relativa, de modo a agrupar os ativos de maior
retorno no decil 1, e gradativamente os ativos de menor de retorno até
aqueles de pior retorno, no decil 10.

Os retornos dos decis se tratam dos retornos efetivos daquele
portfolio, enquanto o agrupamento das a¢des nos decis se deu a partir das
projecdes do modelo, em #-1. Os ativos foram rankeados de acordo com
suas projecoes de retorno e agrupados em decis. O decil 1 agrupa os ativos
com maior proje¢do de retorno e o decil 10, os ativos com menor proje¢ao
de retorno.Os decis sdo tratados como carteiras de investimentos com
participacdo igual entre os ativos, o agrupamento dos ativos se ddo a partir
das previsdes de retorno e os retornos realizados dessas carteiras sdao
verificadas. Pela regressdo OLS entre a classificagdo dos decis (de 1 a 10)
e os retornos destes decis, na Figura 1 é possivel observar a rela¢do entre a
previsdo do modelo o retorno realizado dos decis para o més projetado. Na
Figura 1 € possivel observar o ajuste entre a capacidade do modelo em
agrupar os ativos nos decis corretos, verificando o coeficiente de
determinacdo entre a classificacdo dos decis (de 1 a 10) e os retornos
realizados destes decis.

Figura 1
Retorno médio, volatilidade e Indice de Sharpe dos decis do modelo utilizando todos os 16 fatores de
retorno.
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Retorno, volatilidade e Indice de Sharpe dos decis para o periodo de 2003 a 2013
utilizando o modelo de 16 fatoresde retorno
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Fonte: dados da pesquisa.

Pela Figura 1 é possivel verificar que o modelo utilizando a totalidade
dos 16 fatores de retorno foi capaz de prever eficientemente o retorno dos
ativos. O R?de 0,71 entre os retornos médios e a classificacdo dos decis
evidencia a significancia da capacidade de ordenar os ativos de acordo com
seu retorno para o més seguinte. O R? de 0,73 entre o indice de Sharpe e
classifica¢do dos decis evidencia que o modelo foi eficiente em indicar,
além dos ativos de maior retorno, aqueles de melhor relacgéo risco x retorno.
Isso também pode ser observado pelo aumento da volatilidade de acordo
com o aumento do numero dos decis, o que significa que as agdes que o
modelo considerou de pior retorno, foram também aquelas que
apresentaram maior risco.

Apesar do modelo utilizando todas as 16 variaveis ter apresentado
bons resultados preditivos, os resultados na Figura 1 sdo em fungdo do
retorno ou risco das carteiras do periodo completo (2003 a 2013). Os
resultados estdo em fun¢do da janela temporal selecionada. Para comparar
a eficiéncia preditiva dos diversos modelos testados, e para mitigar o efeito
seccional do periodo amostral, utilizamos, na Tabela 2, a média do R entre
os retornos e a classificacdo dos decis, mensalmente. Desta forma,
podemos saber, em média, ao longo do periodo e ndo somente referente ao
periodo completo acumulado, qual modelo apresentou maior eficiéncia
preditiva.
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Seguindo a loégica disposta na Figura 1, a Tabela 2 compila os
resultados da capacidade preditiva dos 39 modelos. Compde a tabela os
modelos multifatoriais e de uma Unica variavel com payoff variavel (OLS
dos ultimos 12 meses) e os modelos de uma Unica variavel com payoff
estatico — o que resulta na ordenacao decrescente dos ativos pela exposigdo
a variavel em t-1. Para verificacdo da eficiéncia preditiva dos modelos, na
Tabela 2 esta disposto o0 R? entre a classificagdo dos decis pela projecio
dos modelos e o0s seguintes itens: a) retorno total, se trata do retorno
acumulado total dos decis do come¢o ao fim do periodo; b) a média dos
retornos mensais, que se trata da média aritmética dos retornos mensais dos
decis, ¢) o Indice de Sharpe, que se trata da diferenca do retorno médio dos
decis e do benchmark Ibovespa, divididos pela volatilidade dos decis e,
finalmente; d) a média do R? calculado mensalmente entre a classificacdo
e 0s retornos dos decis. A hipétese nula da significancia estatistica pode ser
expressa como “o modelo ndo foi capaz de organizar adequadamente os
ativos em carteiras de investimentos, a partir da previsao em -/, de acordo
com os retornos efetivos das carteiras em ¢”. No caso do Indice Sharpe, a
expressdo da hipotese nula deve trocar o termo “retornos efetivos” por
“Indice de Sharpe”.

Acompanhando as informacdes de R? dos retornos totais, esta a
inclinacdo (slope) da reta OLS. Inclinagdo com valor negativo significa que
0s decis de menor numeracdo apresentaram retornos maiores do que 0s
decis de maior numeracao, como de fato é esperado pelos modelos. Para
exemplificar, podemos citar os resultados do modelo utilizando a
volatilidade com payoff estatico para previsdo dos retornos. Pode-se
observar um R? de 0,33, ndo significativo e slope com valor positivo para
a coluna de Retorno Total. O slope positivo significa que os decis de menor
numeragdo ndo apresentaram maiores retornos, como de fato era esperado
pelo modelo. Isso significa que as a¢des classificadas nos decis de menor
numeracao apresentaram retornos inferiores aos dos decis de numeracgao
mais elevada, o que é contrario a expectativa do modelo. Os modelos foram
configurados de modo a agruparem nos decis de menor numeragdo 0s
ativos com maior expectativa de retornos. O payoff estatico significa que
os ativos foram ordenados de maneira decrescente a partir do valor da
variavel, sem critérios mais complexos para previsdo. Ou seja, ativos com
valores mais altos para a volatilidade, no caso do exemplo, foram
considerados os ativos com maior previsao de retorno. Como no caso deste
modelo, o R? ndo foi significativo e o slope foi positivo, podemos dizer
que existe independéncia entre o risco, medido pela volatilidade, e o
retorno dos ativos. Tal achado corrobora o comportamento do mercado
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brasileiro com os trabalhos internacionais de Haugen e Baker (1996, 2012),
Tu e Zhou (2009) e Vliet, Blitz e Grient (2011), confrontando o modelo
classico de necessaria associagdo positiva entre risco e retorno.
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Tabela 2

R2 dos modelos de previsdo utilizando as varidveis agrupadas em a) sua totalidade; b) indicadas por
Haugen e Baker (1996) para o mercado americano; c) por familia e d) isoladamente. Os modelos
utilizando as variaveis isoladas foram testados utilizando um coeficiente de previsao variavel (OLS dos

Gltimos 12 meses) e estatico.

Coeficiente Retorno Total R“iggigo Ir;iz:repge IEAe;ﬁrsr;?
N R?

(payoff) R? Inclinacédo R? R? Médio
Todas as Variaveis Variavel 0.731* -0.941 0.713* 0.738* 0.368
Haugen e Baker Variavel 0.442* -0.775 0.467* 0.452* 0.247
Familia Risco Variavel 0.257 -0.626 0.263 0.267 0.104
Familia Rentabilidade Variavel 0.039 -0.310 0.001 0.003 0.150
Familia Barateamento Variavel 0.417* -1.218 0.463* 0.454* 0.274
Familia Liquidez Variavel 0.376  -0.482 0.266 0.285 0.133
Familia Retorno Passado  Variavel 0.031 0.261 0.057 0.025 0.076
Beta Var,ia’{vel 0.107 0.418 0.137 0.089 0.209
Estatico 0.190 0517 0.070 0.114 0.116
Volatilidade Var,ia’{vel 0.299 -0.614 0.229 0.205 0.330
Estatico 0.336  0.898 0.360 0.453* 0.178
ROA Variével 0.155 -0.320 0.168 0.147 0.100
Estatico 0.603* -0.881 0.574* 0.629* 0.246
ROE Var,ia’{vel 0.003 -0.052 0.001 0.000 0.276
Estatico 0.381 -1.187 0.536* 0.497* 0.277
Margem Liquida Var,ia’{vel 0.143 -0.491 0.248 0.240 0.093
Estatico 0.153 -0.491 0.207 0.214 0.083
Lucro/Prego Var,ié1_vel 0.500* -1.443 0.616* 0.583* 0.382
Estatico 0.690* -2.158 0.881* 0.926* 0.556
Receita/Prego Var,ié1_vel 0.177  -0.395 0.150 0.109 0.506
Estatico 0.674* -1.316 0.763* 0.741* 0.611
PatriménioL iquido/Prego Var,ié1_vel 0.007 0.113 0.008 0.019 0.136
Estatico 0.158 -0.510 0.192 0.144 0.332
Dividendos/Preco Var,ié1_vel 0.276  -0.551 0.149 0.162 0.143
Estatico 0.711* -0.680 0.470* 0.586* 0.290
Valor de Mercado Var,iai_vel 0.457* -0.877 0.433* 0.361 0.416
Estatico 0.000 0.017 0.082 0.010 0.154
Tendéncia Volume Variavel 0.137 0.489 0.081 0.083 0.046
Negociacédo Estatico 0.078 -0.109 0.005 0.049 0.065
Volume Variavel 0.218 -0.575 0.236 0.273 0.064
Negociagéo/Preco Estatico 0.224 0.468 0.151 0.186 0.065
Excesso Retorno 1 Més Var,iai_vel 0.046 -0.238 0.030 0.030 0.056
Estatico 0.121  -0.408 0.027 0.025 0.035
Excesso Retorno 2 Variavel 0.002 -0.055 0.007 0.002 0.023
Meses Estatico 0.004 -0.042 0.000 0.000 0.047
Excesso Retorno 6 Variavel 0.134  0.399 0.347 0.269 0.265
Meses Estatico 0.294 -0.538 0.271 0.300 0.086
Excesso Retorno 12 Variavel 0.117 -0.234 0.001 0.012 0.153
Meses Estatico 0.490* -0.628 0.482*  0.483* 0.175

Fonte: dados da pesquisa.

Nota: * significativo acima de 95% (p < 0,05)
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O R? da Tabela 2 deve ser interpretado como uma medida da
capacidade dos modelos em organizar os ativos previamente (em ¢-7) de
acordo com seu retorno efetivo (em #). E possivel observar na Tabela 2,
referente ao retorno dos decis no acumulado do periodo, que o modelo
utilizando a totalidade das 16 variaveis obteve a maior capacidade de
ordenamento dos ativos em #-/, apresentando R? de 0,73. No entanto,
outros modelos utilizando somente uma variavel, quando utilizados com
payoff  estatico apresentaram, para esta métrica, capacidade de
ordenamento dos ativos muito proxima ao do modelo multifatorial, i.e.
dividendos/preco apresentou R? de 0,71; lucro/preco apresentou R? de 0,69
e receita/preco apresentou R* de 0,67. Este fato chama a atengiio para o
baixo ganho marginal da capacidade preditiva do modelo a medida que
avanca na complexidade da utilizacdo dos fatores de retorno. Este resultado
confronta as alega¢des de Haugen e Baker (1996) de que os modelos de
fatores de retorno com uma Unica variavel apresentam baixa eficiéncia
preditiva quando comparados a modelos mais complexos. A explicagdo da
discrepancia dos resultados do presente e trabalho ¢ o de Haugen ¢ Baker
(1996) pode estar na metologia da previsdo, uma vez que estes autores nao
realizaram testes utilizando payoff estatico para as variaveis. Na Tabela 2
se pode observar grande diferenga da capacidade preditiva dos modelos de
uma unica variavel quando os coeficientes (payoff) sdo alterados. As
mesmas variaveis que apresentaram alta eficiéncia preditiva utilizando
coeficiente estatico, perderam a eficiéncia quando utilizado o coeficiente
variavel (OLS dos ultimos 12 meses), i.e.: dividendos/prego apresentou R?
de 0,28; receita/preco apresentou R? de 0,18 e lucro/preco apresentou R?
de 0,5. Haugen e Baker (1996) utilizam somente payoff variavel para o
teste preditivo de modelos unifatoriais.

Este fato pode ser explicado pela contribui¢do majoritaria das
variaveis para a previsdo do retorno do ativo do més seguinte. Quando o
payoff é estimado pelo comportamento dos ultimos 12 meses do mercado,
ha momentos em que ele oscilard do campo positivo para o negativo,
invertendo a ordem de classificacdo dos ativos. Nestes momentos, agoes
com maiores valores para determinada variavel, vao ser consideradas como
aquelas de menor retorno pelo modelo preditivo. A perda da capacidade
preditiva do modelo se evidencia nesses momentos, de forma que a
variavel contribuiu positivamente para o retorno, mas o modelo considerou
0 inverso.

Na avaliac¢ao dos retornos a partir da relagdo risco vs retorno dos decis
(Tabela 2 na coluna Indice de Sharpe), ¢ possivel observar que os modelos
com melhor performance foram, respectivamente: lucro/preco, utilizando
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payoff estatico, com R? de 0,93; receita/prego, utilizando payoff estético, e
apresentou R*de 0,74; o modelo utilizando a totalidade das 16 variaveis,
apresentou R*também de 0,74; ROA, utilizando payoff estatico, com R? de
0,63. Pode-se observar como os modelos utilizando somente as variaveis
lucro/prego e receita/prego, com coeficiente estatico, obtiveram resultados
iguais ou melhores do que o do modelo mais complexo de 16 variaveis.
Este resultado coloca, novamente, em questiao o aumento da complexidade
de um modelo como sendo proxy para a melhora da eficiéncia preditiva.

Nao significa, no entanto, que a multifatorialidade ndo foi capaz de
aumentar a previsdo dos retornos dos ativos em alguns casos. Pode-se
observar que, para os modelos que utilizaram a OLS dos Gltimos 12 meses
para a calibragem do payoff, a multifatorialidade parece ser um elemento
relevante para a melhoria da eficiéncia preditiva. Utilizando como métrica
o retorno acumulado dos decis para o periodo selecionado, o0 modelo com
a totalidade dos 16 fatores obteve R* de 0,73, enquanto os modelos de
variaveis isoladas utilizando o payoff variavel que tiveram melhor
eficiéncia preditiva foram, respectivamente, lucro/prego, apresentando R?
de 0,50 e a variavel valor de mercado, com R*de 0,45.

’

E importante considerar que o recorte temporal tem influéncia na
avaliacdo do resultado. As analises até o momento utilizaram como
parametro de comparagdo o retorno acumulado para janela de 11 anos
selecionada. Para ter uma estimativa de como foi o comportamento dos
modelos ao longo do tempo, na Tabela 2 é possivel observar o R? médio de
cada conjunto de variavel. Esta mensuragao se trata da média aritmética do
R? entre os retornos acumulados dos decis da data inicial até a data de
referéncia e suas classificagdes pelo modelo. O retornos sdo acumulados
mensalmente. Esta métrica representa melhor qual a performance da
eficiéncia preditiva do modelo ao longo do periodo.

Utilizando como métrica o R* médio dos retornos mensais, o ranking
dos seis melhores modelos se dispde da seguinte forma, em ordem
decrescente: a variavel receita/prego utilizando payoff estatico apresentou
R?médio de 0,61; a variavel lucro/prego utilizando payoff estatico, com R?
médio de 0,55; a variavel receita/preco utilizando payoff varidvel, obtendo
R? médio de 0,50; a variavel valor de mercado com payoff variavel,
apresentando R? médio de 0,42; a variavel lucro/preco com payoff variavel,
com R? médio de 0,38 e, finalmente, o modelo multifatorial das 16
variaveis, com R médio de 0,37. E possivel observar que, na média do
periodo, o modelo multifatorial ndo apresenta tanta eficiéncia preditiva
quanto outros modelos utilizando uma unica variavel. O baixo ganho
marginal visto anteriormente entre complexidade e eficiéncia dos modelos
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de fatores de retorno, neste caso, se apresenta de forma radical, apontando
para um efeito negativo para a complexidade.

E curioso observar que para o total dos 7 modelos multifatoriais
testados neste trabalho, os 3 modelos que apresentaram significancia
estatistica acima de 95% foram aqueles que tinham em sua composi¢io a
variavel lucro/prego. O modelo de Haugen e Baker, utilizando 9 variaveis
obteve um resultado muito proximo do modelo utilizando as 5 variaveis da
familia de rentabilidade, levantando novamente a negacdo da correlagdo
positiva entre eficiéncia e complexidade dos modelos.

Em relagdo aos modelos que apresentaram melhor eficiéncia
preditiva, propde-se evidenciar o comportamento da eficiéncia preditiva ao
longo do tempo na Figura 2. Os modelos que apresentaram significancia
estatistica acima de 95% para as trés métricas presentes na Tabela 2
(retorno total acumulado, retorno médio e Indice de Sharpe) e R?> médio
acima de 0,36 (valor arbitrado para ser considerado como ponto de corte)
foram: o modelo utilizando todas as 16 variaveis; a variavel lucro/preco,
com o payoff variavel e estatico e a variavel receita/preco, com o payoff’
estatico. Para estes 4 modelos, a Figura 2 apresenta o comportamento do

R?para o retorno acumulado e a classificagio dos decis ao longo de todo o
periodo.

Figura 2
R? entre o retorno acumulado das carteiras desde o inicio do periodo e a classificagdo dos decis dos 4
modelos de maior eficiéncia preditiva.
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E possivel observar na Figura 2 que o modelo utilizando as 16

variaveis passou os primeiros dois anos com eficiéncia preditiva
praticamente nula para, gradativamente, incrementar seu potencial

82 Revista Brasileira de Finangas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 15, N. 1, March 2017 m



A Unido Faz a For¢a? Um Teste Usando Fatores de Retorno

preditivo. A tendéncia crescente da eficiéncia preditiva sofre com o inicio
da crise de 2008, chegando a perder a significancia estatistica depois de,
aproximadamente, dois anos, para entdo apresentar melhora relevante da
eficiéncia de previsdo até o final do periodo. O modelo utilizando a
variavel lucro/prego com payoff variavel apresenta grande volatilidade
para a eficiéncia preditiva na primeira metade do periodo. Os 3 primeiros
anos da janela temporal se mostram de grande inconsisténcia para o
modelo, o qual apresenta melhora a partir da metade do ano de 2006, ¢ se
estabiliza para a segunda metade do periodo. O modelo utilizando a
variavel lucro/preco com payoff estatico passa o primeiro ano sem sucesso
em sua predigdo de retornos, para entdo apresentar melhora relevante, a
qual se mantém significativa até o fim do periodo. O modelo utilizando a
variavel receita/prego apresenta elevada eficiéncia ja no primeiro ano do
modelo e se mantém significativa até o fim do periodo. Entre final do ano
de 2011 e metade do ano de 2013, o R? do modelo decresce, para
incrementar a eficiéncia preditiva até o final do periodo

A partir desta analise, é possivel observar que os modelos lucro/prego
com payoff estatico e receita/preco com payoff estatico foram aqueles que
tiveram comportamento da eficiéncia preditiva com maior consisténcia ao
longo tempo. Este fato colocam ambas as variaveis, dentre o universo de
fatores de retorno estudados neste trabalho, como as mais eficientes para
determinacdo do retorno do més seguinte dos ativos.

A importancia da variavel lucro/preco para a predi¢do do retorno
futuro dos ativos estdo alinhados com os achados internacionais (BASU,
1977, DAMODARAN, 2006, GRAHAM, 2007, CAMPBELL &
THOMPSON, 2008) ¢ fortalecem os trabalhos para o Brasil de Rostagno,
Soares e Soares (2006) e de Noda, Martelanc e Kayo (2016).

Além das varidveis lucro/preco e receita/prego, outras 3 variaveis se
mostraram significativas para a predigdo dos retornos, utilizando para
previsdo o payoff estatico e tendo como métrica da eficiéncia preditiva o
retorno acumulado dos decis: ROA; excesso de retorno de 12 meses;
lucro/prego; receita/prego e dividendos/prego.

Em relacdo as variaveis relacionadas a mensuracao de rentabilidade,
ROA, ROE e margem liquida, a primeira foi a que apresentou destaque da
capacidade preditiva. Vale notar que apesar da varidvel ROE nao ter
apresentado significancia estatistica acima da linha de corte de 95%, esta
ficou muito préxima, com valor de 94%. Segundo Thompson e Campbell
(2008), a variavel ROE apresenta potencial preditivo significativo na
formacdo de carteiras de investimentos, no entanto, para o mercado
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brasileiro verificou-se superioridade preditiva da varidvel ROA. A variavel
margem liquida, ao contrario das expectativas, visto ser uma variavel
importante para a escola fundamentalista (POVOA, 2012), esteve longe de
apresentar eficiéncia na predi¢do dos retornos. Uma possivel explicagdo
para este fato ¢ a margem liquida ser diretamente dependente do volume
nominal da receita liquida para permitir mensurar a rentabilidade aos
investidores. Maiores valores de margem liquida, mas acompanhadas de
baixo volume de receita, nao sdo suficiente para rentabilizar a empresa e
atrair fluxo dos investimentos para agoes.

Em relagdo as variaveis de momentum, a Unica capaz de prever o
retorno futuro do més seguinte dos ativos com eficiéncia foi o excesso de
retornos dos ultimos 12 meses. As evidéncias da presente pesquisa
demonstram que, no mercado brasileiro, somente uma janela especifica das
oscilacdes passadas foi capaz de determinagdo do retorno futuro dos ativos,
ao contrario de pesquisas internacionais (HAUGEN & BAKER, 1996,
JEGADEESH & TITMAN, 1993, FAMA & FRENCH, 2012). Este fato
estd em linha com as divergéncias dos resultados de pesquisas no Brasil,
em que ha evidéncias tanto de potencial de retornos anormais futuros
(MENDONCA et al., 2012), quanto sobressaléncia de janelas de eficiéncia
sobre ineficiéncia (SILVA et al., 2014). Diferengas do periodo do retorno
passado e janeclas futuras de retornos excedentes explicam possiveis
discrepancias das pesquisas.

A variavel dividendos/prego demonstrou elevada eficiéncia preditiva,
evidenciando preferéncia dos investidores por ativos de maior distribuicdo
de lucros, confrontando a Teoria da Irrelevancia de Modigliani e Miller
(1961). O presente estudo corrobora os achados de Fama e French (1988)
¢ Ang e Bekaert (2007) para os mercados internacionais, ¢ dos trabalhos
de Novis e Saito (2003) e Moreiras et al. (2010) para o ambiente nacional.
Em relacdo ao retorno acumulado do periodo, a variavel apresentou
resultado pouco inferior ao modelo de 16 fatores, demonstrando como a
utliza¢do de um critério simples para a sele¢do das a¢Oes pode ser eficiente
para a composi¢ao de carteiras de investimentos. Os resultados trabalhos
de Corso, Kassai e Lima (2012), que alegam relacao inversa entre dividend
yield e o retorno dos ativos, sdo bastante discordantes dos presentes
resultados.

A variavel patriménio liquido/preco ndo apresentou capacidade
preditiva relevante, contrariando seu pontecial na determinagdo do grau de
risco do ativo segundo o modelo de 3 e 4 fatores (FAMA & FRENCH,
1993, CARHART, 1997) para o mercado brasileiro. Os resultados desta
pesquisa confrontam com a ideia de eficiéncia do mercado brasileiro, no
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entanto, exclusivamente para a variavel patrimonio liquido/prego
corrobora com os trabalhos de Castro ¢ Minardi (2009) e Antunes et al.
(2006), que alegam auséncia de retornos anormais para o mercado
brasileiro para esta variavel.

Para a variavel valor de mercado, a utilizagdo do coeficente angular
linear dos ultimos 12 meses permitiu a predi¢do do retornos dos ativos com
significancia estatistica, no entanto, a contribui¢do da variavel ¢
contraposta com os resultados ndo significativos da utilizacdo do
coeficiente estatico para a predigdo dos retornos. A utilizagdo do
comportamento dos ultimos 12 meses do mercado permitiu evidenciar
certa eficiéncia preditiva da variavel, mas ndo € possivel afirmar que existe
uma correlagdo direta ou indireta fixa ao longo do tempo entre valor de
mercado e o retorno do més seguinte dos ativos. Este resultado corrobora
para a diferenca dos resultados empiricos dos mercados internacionais
(FAMA & FRENCH, 1992, 2012), que encontram associacdo negativa
entre valor de mercado e retorno futuro dos ativos, e nacionais (ANTUNES
et al., 2006; CASTRO & MINARDI, 2009), em que ndo ha evidéncia de
ineficiéncia de precificagdo em relagdo a variavel. Os resultados da
presente pesquisa confrontam com os trabalhos de Medonga ef al. (2012),
em que os autores encontram que o valor de mercado possui correlagido
positiva com os retornos das a¢des no Brasil.

Na proxima etapa serdo apresentadas as consideragdes finais sobre o
trabalho.

5. Consideracoes finais

O presente trabalho verificou a capacidade preditiva da utilizagdo de
modelos de fatores de retorno, utilizando 16 diferentes variaveis. Para
proje¢do dos retornos utilizou-se como payoff o coeficientes angular linear
das variaveis dos ultimos 12 meses para modelos com 2 ou mais variaveis.
Para modelos utilizando variaveis isoladas, a projegdo foi realizada tanto
com o coeficiente angular linear quanto com coeficiente estatico positivo,
que equivale a simples classificagdo decrescente dos ativos a partir da
exposicdo a variavel em #-/. Depois de projetados os retornos, os ativos
foram agrupados em decis e seus retornos na bolsa verificados. Ao total,
foi testada a eficiéncia preditiva de 39 diferentes modelos.

Esta pesquisa remonta aos trabalhos de Haugen e Baker (1996),
Haugen (2000) para os mercados desenvolvidos, e aos trabalhos de
Rostagno (2003) e Rostagno, Kloeckner e Becker (2004) para o mercado
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brasileiro. A presente pesquisa contribui das seguintes forma para o avango
desta tematica: a) ndo sdo utilizados fatores de retorno ad hoc, sendo estes
selecionados a partir da literatura; b) a amostra respeita a composi¢ao
mensal do Ibovespa, evitando o viés de sobrevivéncia e utilizando somente
de a¢des alta liquidez,; ¢) sdo utilizadas ac¢des bancarias; d) € utilizado uma
janela amostral que contempla fases alta (2003 a 2008), de crise (2008) ¢
de instabilidade (2008 a 2013) do mercado de a¢des brasileiro; e) sdo feitos
testes com 39 diferentes modelos de previsdo, possibilitando a comparagio
da eficiéncia preditiva de diferentes modelos.

Os modelos que resultaram em capacidade preditiva com
significancia estatistica acima de 95%, considerando o retorno acumulado
dos decis, foram: a totalidade dos 16 fatores de retorno; a familia de
“barateamento”; a variavel dividendos/prego (dividend yield) utilizando
payoff estatico; a variavel lucro/preco utilizando payoff estatico e variavel;
a variavel receita/prego utilizando payoff estatico; a varidvel ROA
utilizando payoff estatico; a variavel excesso de retorno dos tltimos 12
meses utilizando payoff estatico; a variavel valor de mercado, utilizando

payoff variavel;.

Na média do periodo, o modelo utilizando a totalidade das 16
variaveis apresentou elevada eficiéncia preditiva, no entanto, foi superado
por modelos mais simples que utilizaram, isoladamente, as variaveis
lucro/prego e receita/prego com payoff estatico. Isso equivale a um simples
rankeamento das a¢Oes em ¢-/ de acordo com os valores da varidvel. Este
fato confronta com o ganho marginal da complexidade e multifatorialidade
dos fatores de retorno para a previsao dos retornos dos ativos (HAUGEN
& BAKER, 1996). Segundo Haugen e Baker (1996) a multiplicidade de
variaveis € fator crucial para a eficiéncia de um modelo de fatores de
retorno. A presente pesquisa observa que a conclusao dos autores pode ter
tido origem na baixa capacidade preditiva dos modelos de variaveis
isoladas utilizando como payoff'a OLS dos ultimos 12 meses. A utiliza¢do
da OLS pode ser um instrumento de agrupamento de diversas variaveis em
um Unico modelo de previsdo, mas ndo parece ser eficiente quando
utilizada em modelos de varidveis isoladas. Para os modelos com variaveis
isoladas, o payoff estatico apresentou previsdes significativamente mais
acuradas.

Os resultados apontam para possibilidade de determinagdo do grupo
de agdes de maior e menor retorno para o més seguinte, com implicagdes
tedricas para a HME no Brasil, visto a previsao dos retornos atestarem
contra a hipdtese de eficiéncia de mercado na sua forma fraca (FAMA,
1970; 1991), confrontando os trabalhos de Castro e Minardi (2009) e
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Antunes, Lamouier ¢ Bressan (2006). A aplicacdao de um critério de sele¢ao
de ativos a partir de um grupo amostral pré-definido (neste caso, o
Ibovespa), capaz de elencar ativos de maior e menor retorno, confronta o
teste fraco de eficiéncia de mercado, o qual considera que a utilizacao de
dados com informagdes passadas ndo poderia ser premissa para a obtencao
de um critério de sele¢do capaz de determinar, com eficiéncia, os ativos de
maior ou menor retorno. Como evidéncia contraria a eficiéncia de
correlagdo entre risco e retorno, os resultados deste trabalho apontam para
correlag@o negativa ou neutra entre risco e retorno (Figura 1), corroborando
os trabalhos de Haugen e Baker (1996, 2012) e Vliet, Blitz e Grient (2011).

O trabalho possui implicagdes teoricas para a eficiéncia dos fatores de
retorno como vetores para a diferencia¢do do retorno futuro das a¢des no
Brasil. Pouco se sabia sobre a diferenca de capacidade de selegdo de ativos
de critérios multi e univariados. Também ndo haviam testes que
consideravam um espago temporal de investimentos mais amplo (11 anos)
e sem incorrer no viés de sobrevivéncia. O trabalho também possui
implicagdes empiricas para investidores e profissionais que se propde obter
retornos acima do Ibovespa, uma vez que os modelos sdo utilizados como
critérios seletivos de uma base amostral pré determinada (Ibovespa). Para
investidores que possuem interesse em obter retornos acima do Benchmark
(Ibovespa), como ¢ o caso da industria de fundos de agdes ativos, os
modelos preditivos apresentados neste trabalho, e que apresentam
eficiéncia significativa de classificacdo dos decis, poderiam ser um
instrumento auxiliar para tomada de decisoes.

E interessante complementar a anélise, observando que mesmo para
as variaveis ou grupo de variaveis, que apresentaram eficiéncia preditiva
relevante neste trabalho, ao realizar uma regressao linear entre as variaveis
e o retorno do més seguinte, verifica-se R® praticamente desprezivel.
Thompson e Campbell (2008) esclarecem que ¢ a utiliza¢do sistematica de
determinadas variaveis para a composi¢do de carteiras de investimentos
que permite gerar diferencas de retornos acumulados ao longo do tempo.
A explicagdo para tal fendmeno, pode estar no fato que as variaveis
relevantes para predi¢do dos retornos ndo possibilitam a determinacao dos
retornos nominais, mas sim, a ordena¢ao dos ativos pelas expectativas de
retornos relativos, classificando aqueles que deverdo ter maior ou menor
retorno dentro de um grupo amostral. Desta forma, fica claro porque, ao
realizar a OLS entre as varidveis e os retornos, os valores de R? sdo
despreziveis, mas ha potencial de selecionar os investimentos a partir
destas variaveis. Ha eficiéncia na ordenacdo dos ativos pelo retorno
projetado, mas ndo na quantificagdo da diferenca nominal destes retornos.
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Por fim, a utilizagdo de 16 variaveis selecionadas a partir da literatura
para predi¢do do retorno das acdes pode ser considerada uma limitagao.
Para trabalhos posteriores, ha a sugestdo de compreender a utilizagao de
outras varidveis na construgdo de modelos de previsdo de retorno, com
&nfase para a variavel do fluxo de caixa (a qual necessitaria de calcula-la a
partir de informagdes contabeis, com necessidade de ajustes de acordo com
os critérios contabeis ¢ informagdes das demonstra¢des financeiras mais
antigas) e para a classificagdo das empresas na listagem dos segmentos de
governanga coorporativa. Enquanto os fatores de retorno sdo utilizados
como proxy para a selecdo dos ativos, limitou-se a analise preditiva a
variaveis ndo exogenas. Portanto, outra sugestdo ¢ a de usar variaveis
macroecondomicas como controle para verificar a influéncias destas
informagdes para o comportamento dos critérios de selegdo. Outra
sugestdo ¢ a de utilizar cortes seccionais que possam delimitar os periodos
de mercado (alta, crise, instabilidade) e verificar sua influéncia para a
perfomrance dos modelos de fatores de retorno. Outra limitagdo foi a
utiliza¢do de dois critérios para estimacdo do payoff (OLS e estatico), os
quais poderiam ser expandidos para novos métodos em trabalhos futuros.
Por fim, a analise de critérios univariados contra modelos multivariados
poderia ser expandidos para outros paises, com o objetivo de confrontar o
comportamento destes modelos nos mercados mais novos, € a principio
mais suscetiveis a ineficiéncias, e mercados maiores € mais maduros.
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