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RESUMO

O mercado de ag¢des no Brasil teve uma grande evolucdo na participacdo de pequenos
investidores a partir da estabilizacdo da moeda e da facilidade de acesso as informacgdes das
companhias de capital aberto com o uso de home brokers e da internet. A facilidade do acesso
e o interesse pelos pequenos investidores trouxeram uma necessidade de maior preparo e
compreensdo dos mecanismos que envolvem esses investimentos. A preparacdo desse
publico sugere a necessidade de uma quantidade maior de informagdes técnicas de modo a
auxilia-los na tomada de decisdes. Estes novos investidores sem um devido preparo e um alto
nivel de boas informagdes técnicas, possivelmente apresentardo fragilidade no enfrentamento
de crises financeiras como a de 2008. Além disso, o indice Bovespa ¢ formado em grande
parte por empresas de commodities, haja visto a sua forte influéncia de desempenho
concentrada em poucas empresas muito grandes que sdo a Petrobrés, a Vale e alguns Bancos.
Para a melhor visualizacdo do mercado, a propria BM&FBovespa criou diversos indices
comparativos, como: IBOVESPA, o IBrX50, o Mid large Cap, o Small Cap, os indices
setoriais entre outros. Em geral, os indices sdo formados tendo como critério apenas a sua
liquidez e o volume de negdcios, ndo contemplam critérios de balango ou de retorno para o
acionista. Tal metodologia levou a Bovespa a repensar seus critérios de inclusdo das
empresas em tais indices. Ela reviu seus critérios de classificacao, incluindo por exemplo, o
valor das agdes que estardo vigentes em 2014, contudo nenhum critério de desempenho no
balan¢o das empresas foi considerado. Esta dissertagcdo, por sua vez, avalia carteiras de ativos
formadas por empresas participantes dos Indices IBrX-50, Mid large Cap, ¢ Small Cap e que
possuem maior ROE- Return on Equity. Desse modo, pode-se constatar qual seria o
desempenho dessas carteiras, considerando que um determinado investidor tivesse aplicado
seus recursos com tal critério entre Setembro de 2008 e Setembro de 2013, ou seja,
exatamente cinco anos apos o inicio da crise financeira mundial. Os resultados encontrados
sugerem que a carteira formada por empresas participantes do Indice Small Cap, e de maior
ROE apresentaram melhor desempenho medido pelo indice de Treynor em relagdo a uma
carteira que tivesse uma rentabilidade de acordo com o Indice Bovespa. Este resultado tem a
sua relevancia na medida em que o investidor poderia te tido beneficio ao usar uma estratégia

de investir em empresas de tamanho menor, porém pelo ROE como critério de selegao.

Palavras-chave: Bovespa. Carteira. ROE. Mercado de capitais.



ABSTRACT

The stock market in Brazil had a great evolution in the participation of small investors from
the currency stabilization and the ease of access to information of public companies using
home brokers and the internet . The ease of access and interest by retail investors brought a
need for better preparation and understanding of the mechanisms involved in these
investments . The preparation of this public suggests the need for a greater amount of
technical information in order to assist them in making decisions . These new investors
without a proper preparation and a high level of good technical information possibly present
weakness in facing financial crises like the 2008 . Moreover , the Bovespa index is comprised
largely of commodity companies , there is seen a strong influence of performance
concentrated in a few very large companies that are Petrobras , Vale and some banks . For the
best view of the market , BM & FBovespa own set of comparative indicators such as:
Bovespa Index , the IBrX50 the large Mid Cap , Small Cap , sector indices among others . In
general , the indexes are formed having as a criterion only its liquidity and turnover , balance
sheet does not include criteria or shareholder return . This methodology led Dow to rethink
their criteria for inclusion of companies in such indices . She has revised its classification
criteria , including for example, the value of the shares that will be in effect in 2014 , yet no
performance criterion in firms' balance sheets was considered . This work , in turn , evaluates
asset portfolios formed by companies participating Indexes IBrX50 , large Mid Cap and Small
Cap and have higher ROE - Return on Equity . Thus , it can be seen what would be the
performance of these portfolios , whereas a given investor had applied its resources to such
criteria between September 2008 and September 2013 , ie , exactly five years after the onset
of the global financial crisis . The results suggest that the portfolio of companies participating
in the Small Cap Index , and higher ROE showed better performance measured by the
Treynor Index in relation to a portfolio that had a return in accordance with the Bovespa index
. This result has its relevance to the extent that the investor could benefit you had to use a

strategy of investing in smaller companies , but the ROE as a selection criterion .

Keywords: Bovespa. Portfolio. ROE. Capital market.
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO

ApOs a estabilizagdo da moeda no Brasil com o plano Real em 1994, o mercado financeiro
vem se diversificando e evoluindo sob diversos aspectos. Até entdo, as poucas opgdes de
investimento e a inflagdo tornavam o mercado financeiro um lugar proibitivo para pequenos
investidores. Conforme pode ser verificado no site da BM&FBovespa (2013) estdo
disponiveis indicadores sobre a movimentacdo dos investimentos que demonstram um
crescimento impressionante na participacdo destes, a partir da estabilizacdo da moeda. As
estatisticas do sistema da BM&FBovespa mostram que havia uma média didria em 1996 de
9.367 negdcios que chegaram em 954.148 negocios no pregao de 31/10/2013. Além disso, a
evolugdo em pontos demonstra que o montante do capital que circula na Bovespa
acompanhou essa propor¢do de crescimento, saindo de 4.353 pontos em 1994 (ano de

langamento do plano real) para 51.507 pontos em Dezembro de 2013, conforme abaixo:

TABELA 1 Ibovespa em pontos

Ibovespa

Ano Anual

em

Pontos
1995 4.299
1996 7.040
1997 10.197
1998 6.784

1999 17.092
2000 15.259
2001 13.578
2002 11.268
2003 22.236
2004 26.196
2005 33.456
2006 44.474
2007 63.886
2008 37.550
2009 68.588
2010 69.305
2011 56.754
2012 60.952
2013 51.507

Fonte: BM&FBovespa (2014a)
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O numero de investidores participantes das negociacdes da BM&FBovespa cresceu 7 vezes
na ultima década. Saiu de 85 mil clientes em 2002 para 610mil em 2012 e caindo um pouco
em 2013 mas, ainda mantendo a propor¢do de crescimento verificada no ano anterior,
proxima a 600 mil contas movimentadas. Esse ntimero representa a quantidade de contas
ativas cadastradas, mesmo considerando que os individuos podem ter mais de uma conta em

corretoras diferentes, o montante de crescimento mantera sua forte representatividade.

TABELA 2 Total de pessoas fisicas investidores da Bovespa

Total de
investidores
pessoa fisica

Ano Total PF
Qtdade

2002 85.249

2003 85.478

2004  116.914
2005 155.183
2006  219.634
2007  456.557
2008  536.483
2009  552.364
2010  610.915
2011 583.202
2012 587.165
2013 589.276

Obsl: Critério considera o CPF cadastrado em cada agente de custddia, ou seja, pode
contabilizar o mesmo investidor caso ele possua conta em mais de uma corretora.

Fonte : adaptado de BM&FBovespa ( 2014b)
Esse crescimento expressivo no nimero de pessoas participantes do mercado, gera uma
necessidade também crescente por informagdes com critérios racionais para orienta-los sobre

suas decisdes.

Com a entrada de tantos novos participantes no mercado de capitais, a necessidade de
informagdes e de aprendizado a respeito do modus operandis deste sistema foi se acentuando.
De maneira quase natural foram sendo criados indicadores e comparativos de desempenho
gradativamente. Os investidores precisam avidamente e constantemente de orientagdo.
Surgiram diversos estudos e ampla literatura com esse proposito, inclusive trabalhos com a

utilizacdo do ROE — Return on Equity como medida frequente de desempenho para
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investimentos (GIRIOLI 2010). A propria criagdo das carteiras tedricas e dos indices da
BM&FBOVESPA foram permitindo aos investidores comparagdes e lhes dando uma visdo
orientadora se os seus investimentos estariam indo na dire¢do certa ou nao, com o passar do

tempo.

Segundo a propria BM&FBOVESPA, (2014c) qual ¢ a finalidade de um indice de ag¢des?

Os indices de agdes tém por finalidade servir como indicador médio do
comportamento do mercado acionario como um todo, ou de um segmento econdémico
especifico do mercado (no caso dos indices restritos e setoriais). Assim, os indices sdo
desenhados de modo a mostrar se as agdes do mercado, em média, valorizaram-se ou
se desvalorizaram em um dado periodo de tempo.

Alguns indicadores de balango das empresas também auxiliam nesta visao de performance e
sdo considerados como bussolas de investimentos por representarem rapidamente se a
empresa esta agregando valor aos seus ativos ou ndo. O ROE - Return on Equity é um

indicador apropriado e usual para esse papel assim como os indices de mercado.

Atualmente, existem diversos indices que agrupam agdes com critérios diferenciados para que
o investidor possa escolher dentre as diversas estratégias de investimento, qual estd mais
alinhada com as suas expectativas € com o seu perfil. Neste cenario, ¢ possivel notar que ha
espago para novas comparacdes e a criacdo de indicadores distintos daqueles ja criados. A
bolsa de valores brasileira ainda ¢ vista no mundo como fundamentalmente baseada em
commodities. Haja visto o peso extremamente relevante de empresas como Petrobras e Vale,
no indice total esta percepcdo pode ofuscar de certo modo a atengdo para outros setores e

companhias com grandes negdcios e oportunidades.

Durante o periodo de estudos do banco de dados deste trabalho, a BM&FBovespa, no dia 11
de Setembro de 2013, emitiu o oficio 062, alterando os critérios de classificacao de todos os
seus indices incluindo o Ibovespa e os indices utilizados nesta dissertagdo depois de 45 anos.
Dentre as mudangas propostas uma das mais relevantes ¢ a exclusdo de empresas cujo valor
das agdes esteja abaixo de R$1,00. Tal critério ja é usado nos EUA pela NYSE - New York
Stock Exchange e exclui da selecao dos ativos as empresas que tiverem suas cotagdes abaixo
de USD1,00 por mais de 30 dias consecutivos, deixando de ser um indice que leva em conta
apenas o volume de negdcios e com isso, reduzindo a volatilidade e a influéncia de anomalias
nas negociacdes como no caso das empresas X de Eike Batista. Essa decisdo historica estd
sendo denominada pelos analistas de mercado como efeito OGX. Segundo Velloso e Flach
(2013) a BM&Fbovespa devera excluir do seu portfolio empresas X em 2014. Esse tipo de

dissonancia exige do pequeno investidor, que estd cada vez mais presente nos negocios da
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bolsa de valores, um conhecimento técnico que nem sempre ele possui, € nos estimula a

estudar o assunto.

A partir da estabilizacdo da moeda em 1994, verificou-se uma rapida participagao dos
pequenos investidores na bolsa, nao lhes dando tempo para se preparem para atuar
racionalmente na BM&FBovespa. As decisdes de investimento deveriam ser racionais por
conceito. Racionalidade plena ¢ um conceito que se torna paradoxal ao aceitarmos que os
seres humanos agem nao apenas motivados pela razdo, mas também por suas emogdes €
percepcdes a respeito dos fatos que acontecem ao seu redor. Transpondo esse comportamento
para o mundo das finangas cria-se um contraponto a respeito da hipdtese de eficiéncia do
mercado HEM. A racionalidade plena ¢ a base para o entendimento de diversas teorias
classicas nas finangas tradicionais, aceitas no mundo todo, como Markowitz (1952) com a
teoria do portfolio; Modigliani e Miller (1958) com a teoria do investimento, Sharpe (1964)
com a teoria do CAPM Capital Asset Pricing Model, Fama (1970) com a hipdtese de

eficiéncia do mercado - HEM, entre outras.

De outro lado, existe uma corrente de autores que acredita que os investidores nao sao
totalmente racionais em suas decisoes. As teorias tradicionais estariam invalidadas, pois elas
supde como as decisdes deveriam ser tomadas e ndo como elas sdo na realidade. Segundo
Bazerman (2004) o processo de Julgamento e Tomada de Decisdo levam em conta os aspectos
cognitivos do processo decisorio; ou seja, € o processo mental de formar opinido através de
discernimento ou comparagao de fatos. Desse modo, o julgamento ou a habilidade de decidir
¢ gerada com base em um conjunto de premissas que determinam como uma decisdao deve ser

tomada e nao como a decisdo é tomada.

Segundo Shefrin (2002), a segmentagdo nas razdes para determinar as diferengas entre as
decisoes de racionalidade plena e de finangas comportamentais se justificam devido a trés

causas principais: i.vies heuristico, ii.efeitos de estruturacdo e iii.mercados ineficientes.

O primeiro motivo propde que as pessoas se apoiam em estratégias simplificadoras, ou seja,
regras praticas para tomada de decisdes do dia-a-dia; tal comportamento ¢ Util para decisdes
rotineiras mas, pode induzir a decisdes equivocadas no mundo financeiro ao simplificar
analises e avaliagdes de investimento que sdo complexas pela sua necessidade de fazer
calculos e simulagdes. O segundo motivo alerta para a maneira pela qual um problema ¢
estruturado, ou seja, a forma como ele ¢ apresentado para ser analisado. Isso exerce uma
grande influéncia no processo decisorio, muitas vezes levando a decisdes erradas pelos

investidores. E o terceiro propde que as eventuais decisdes tomadas por viés ou ma
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estruturacao das informagdes se corrigem rapidamente por meio da precificagdo dos ativos em
um mercado eficiente. Desse modo, hd um contrapondo com as duas primeiras postulacdes,

dessa vez aceitando que a racionalidade plena ¢ possivel se houver um mercado eficiente.

Neste ponto cria-se uma polémica entre as duas correntes de pensamento. A Hipotese dos
mercados Eficientes - HME considera pela premissa que os investidores apresentam um
comportamento racional pleno e possuem a capacidade de processar todas as informagdes
disponiveis em tempo suficiente para decidir pelos melhores investimentos. Existe porém a
incerteza se as pessoas sao de fato capazes de agir com esse comportamento. Quando isso
ndo se confirma no mercado, podem ser encontradas distor¢des de precos causadas por
agentes com comportamentos imperfeitos, também chamados de comportamentos irracionais.
Tais individuos sdo chamados usualmente no mercado financeiro de noise traders. Estes, sob
a influéncia de algum desvio comportamental tomam decisdes diferentes do esperado e das
bases econdmicas que deveriam orientar as decisdes de investimento. A influéncia dos noise
traders pode causar uma grande distor¢do entre o preco de mercado e o valor justo de uma
acdo, principalmente se estiverem relacionadas a um horizonte de investimento de curto

prazo.

Em um estudo de Porteba, Cutler e Summers (1988), ap6s os autores identificarem e
analisarem as cinquenta maiores oscilagdes diarias no indice Standard & Poor’s 500 desde
1946, eles cruzaram esses dados com as noticias associadas a esses eventos com base nas
publicacdes do jornal New York Times; um dos mais respeitados periddicos dos EUA. A
conclusao que chegaram foi que as maiores oscilacdes ocorridas em todo esse periodo no
mercado Norte Americano ndo estavam em consonancia com mudancas fundamentalistas,
macroecondmicas ou a qualquer outra informacao mercadoldgica que inicialmente se supunha
encontrar forte correlagdo. Pode-se supor entdo, a partir desta comprovacao, que as oscilagdes
sdo ocasionadas muito mais por razdes comportamentais do que por razdes racionais
mercadoldgicas. Em artigo de Lucchesi e Securato (2010) em ampla dialética sobre as

diferencas conceituais de finangas tradicionais e comportamentais eles concluem:

Em termos gerais, esse campo de pesquisa ¢ basecado em dois argumentos. O
primeiro ¢ que vieses cognitivos sistematicos permeiam o processo decisorio e
afastam o julgamento dos agentes daquilo que seria previsto pelo postulado da
racionalidade. O segundo é que o comportamento enviesado dos individuos pode
exercer um impacto importante sobre os pregos dos ativos negociados no mercado.
(SECURATO, 2010, p. 100).
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A complexidade dessa dialética se confirma ao verificarmos que o prémio Nobel de economia
de 2013 foi dividido entre Eugene Fama, Lars Hansen e Robert Shiller, sendo que os dois
primeiros possuem seus estudos e suas carreiras apoiados em uma abordagem racional € o
terceiro em finangas comportamentais. Surge entdo através deste trabalho, uma oportunidade
de contribuicdo acrescentando a esses estudos uma comparacdo de carteiras selecionadas a
partir de empresas participantes dos indices IBrX-50, Mid Large e Small Cap formadas a

partir de um critério contabil e objetivo, ou seja, pelo seu respectivo desempenho de ROE.

Na literatura observou-se diversos trabalhos na direcdo de utilizar critérios racionais e
objetivos, como Securato (1993); Costa Jr., Picanco ¢ Ramos (2000); Pradhuman (2000);
Rostagno, Soares e Soares (2005, 2006); que estudaram estratégias de desempenho de ativos.
Nestes estudos observa-se outros critérios de selecao como por exemplo o Dividend Yield. O
Dividend Yield ¢ um critério que mede o pagamento de dividendos para os acionistas.
Ressalta-se que o ROE ¢ um indicador analogo ao Dividend Yield. Este indicador o ROE —
Return on Equity é também amplamente utilizado para avaliagdo de desempenho empresarial
segundo Girioli (2010). Assim o presente estudo busca dar uma contribui¢do para um
investidor que poderia fazer uso do ROE como critério de sele¢dao. Desta forma, sera possivel
analisar a existéncia de oportunidades de investimento futuras a partir deste indicador como

parametro de performance.

1.2 O PROBLEMA DE PESQUISA

Entre o inicio do interesse dos pequenos investidores pelo mercado de acdes a partir da
estabilizacdo da moeda em 1994 e os dias de hoje, houve fatores mercadolégicos de grande
repercussdo e impacto no desempenho das empresas. O fato mais relevante e de maior
repercussao e impacto na economia mundial foi a crise financeira de 2008. Em 2010 pode-se
destacar também a crise da divida soberana dos EUA, contudo a crise de 2008 deixou reflexos
muito maiores em todo o mercado financeiro. (KRUGMAN, 2009). Tendo sido originada nos
Estados Unidos pela falta de liquidez em titulos subprime de financiamento imobiliario, suas
consequéncias se estenderam por um longo periodo afetando o mundo inteiro, inclusive o
Brasil. O dia 15 de Setembro de 2008 ¢ considerado oficialmente o dia do inicio desta crise

financeira. Folha Online (2008) “Lehman Brothers anuncia que vai declarar concordata”

Ela foi considerada a maior crise em volume de recursos da historia financeira mundial. Suas

consequéncias afetaram investimentos em todo o mundo arrastando seguradoras, bancos e
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diversas instituigdes a bancarrota. Neste sentido, surge entdo o trabalho desenvolvido aqui,

que se propde a responder a seguinte questao:

Ao supor que um investidor tivesse formado uma carteira de investimento em Setembro de

2008 com a estratégia de usar o ROE como critério de selegdo das empresas que compoe os

indices IBrX50, Mid large e Small Cap, inclusive em comparagdo com o Ibovespa e uma taxa

livre de risco, que desempenho teria obtido em cinco anos?

HIPOTESE.

A Hipétese Central do trabalho ¢ que ¢ possivel visualizar oportunidades de investimento ao

utilizar o ROE como critério de selecao de

carteiras de ativos participantes dos indices IBrX-50, Mid Large e Small Cap.

1.3 OBJETIVOS DO TRABALHO

Para responder e avaliar a questdo da hipotese central a figura a seguir relaciona o objetivo do

trabalho.

QUADRO 1 - Questao Problema e Objetivos

Questao Problema
Um investidor que tivesse formado carteiras de ativos entre
setembro de 2008 no inicio da crise financeira e setembro de
2013, utilizando o ROE como critério de sele¢ao das empresas
participantes dos Indices IBrX50, Mid Large ¢ Small Cap,
comparando inclusive com o Ibovespa e um ativo livre de risco

que desempenho teria obtido ?

(

Objetivo Geral
Avaliar cinco anos depois, qual seria o desempenho das carteiras
formadas pelas empresas integrantes dos Indices IBrX-50, Mid
Large e Small Cap, selecionadas com base no seu respectivo
ROE em comparagdo com uma carteira que seguisse o Ibovespa

~N

Fonte: Do autor

( )
Objetivo especifico a:
Estudar a literatura geral e os conceitos de formagao de carteira,
no capitulo 2
\ J
4 )
Objetivo especifico b:
Montar carteiras de ativos a partir dos indices eleitos para o
estudo, promovendo comparagdes entre as carteiras, uma
compara¢do com o ativo livre de risco e com o Ibovespa
( )
Objetivo especifico c:

Analisar os indices de Sharpe e de Treynor destas carteiras no
periodo citado comparando a relagdo risco x retorno de cada uma,
no capitulo 4
\. J
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1.4 DELIMITACAO DO TRABALHO

Nao serdo comparadas performances com outras bolsas sendo a BM&FBovespa nem com

empresas de outros paises.

Como a atualizagdo dos indices da BM&FBovespa ¢ quadrimestral, utilizaremos o ultimo

periodo vidvel com os dados completos neste trabalho.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capitulo 1 foi elaborada a introducdo do trabalho. Nela buscou-se dar um contexto
mercadolégico e um sentido de utilidade para o estudo proposto. A contextualizacdo e a
formagao de hipoteses e objetivos permitem uma visdo geral do que se espera verificar e

encontrar a partir da proposta apresentada.

No capitulo 2 a fundamentagdo tedrica busca o embasamento conceitual para formular

corretamente o caminho a ser seguido pelo estudo e a dialética em que ele esté inserido.

No capitulo 3 a metodologia selecionada para a avaliagdo dos dados encontrados foi a
utilizacdo de planilhas eletronicas para a comparacdo dos desempenhos e ferramentas

estatisticas buscando justificar a validade amostral coletada neste estudo.

No capitulo 4 as analises dos resultados sdo concisas e objetivas, seguem a metodologia

indicada no capitulo 3 e permitem uma visdo explicativa dos resultados encontrados.

No capitulo 5 as consideragdes e conclusdes finais objetivaram fechar o estudo com a visdo
geral do que se esperava e do que foi encontrado no resultado comparativo proposto,
permitindo ao investidor considerar sob aspectos objetivos mais um indicador relevante para

auxilid-lo no processo de decisdo de investimentos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 DEFINICAO DE RISCO E RETORNO

Segundo Downes e Goodman (1993), o risco representa a possibilidade mensuravel de perder
ou de ndo ganhar. Ja a definicdo de risco segundo Securato (1993) ¢ a probabilidade de
fracasso em relagdo a um objetivo prefixado. Nem sempre o sucesso e o fracasso sdo vistos

com a mesma intensidade pelos investidores, depende da sua respectiva expectativa.

Mesmo parecendo ser uma definicdo simples, convém esclarecer a diferenca entre risco e
incerteza. O termo incerteza deveria ser usado para definir situagdes em que os resultados sdo
possiveis mas as possibilidades de medir essa ocorréncia sdo desconhecidas. O termo risco,
contudo deveria ser aplicado para as situagdes em que os resultados podem ser calculados e
sua ocorréncia pode ser estimada. Segundo Securato (1993), eventos financeiros podem ser
considerados de sucesso ou de fracasso para o investidor através da somatdria das

probabilidades de fracasso ou de sucesso em cada respectivo evento.

Em termos genéricos, para o mercado financeiro, risco ¢ entendido como a possibilidade de
prejuizo; o sentido oposto daquilo que o investidor espera quando faz seus investimentos.
Quanto maior o grau de certeza de retorno de um ativo ou de uma carteira de ativos menor
serd o seu risco. O Risco reflete entdo o grau de incerteza do investidor e ele ¢ medido através
da sua variabilidade, ou seja, do seu desvio padrao. Quanto maior a incerteza de retorno,
maior sera o risco e se refletird na maior volatilidade dos seus desvios padrdo nas cotagdes

dos ativos.

Retorno, de acordo com Rigo, Cherobim e Lemes Jr. (2005), € o total de ganhos ou de perdas
de um proprietario ou aplicador sobre investimentos anteriormente realizados. J4 para Gitman
(2001 p. 203), “..0 retorno é medido como o total de ganhos ou prejuizos dos proprietarios

decorrentes de um investimento durante um determinado periodo de tempo.”

No mercado financeiro, o significado de retorno ¢ sempre entendido como lucro. Nao ¢ usual
nos referirmos a um investimento de retorno negativo; nesse caso nos referimos a ele como
prejuizo e voltamos questdo do risco nos investimentos. O Calculo da medida do risco e
retorno também se torna mais complexo quando avaliamos uma carteira de investimentos e
ndo apenas um ativo. Bazerman (2004) comenta que as autoras do famoso livro The
Beardstowon Ladie’s Common-Sense Investiment Guide, calculavam os rendimentos do seu
Clube de investimentos de forma incorreta, somando aos retornos das contribui¢des mensais

do clube. Tal desvio levava a crer num retorno médio de 23,4% nos ultimos 10 anos sendo
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que o calculo correto seria de 9%, bem abaixo da média de mercado.

Segundo Damodaran (2004) a medida e a recompensa sdo os fatores esséncias na justificativa

da tomada de risco pelos investidores, desde a alocagao de ativos até a sua avaliagao.

O Retorno ¢ entdo definido como o prémio dado ao investidor pelo empréstimo do seu
dinheiro ao longo de um determinado tempo. Ross, Westerfield e Jaffe (2002, p. 190) se
refere ao retorno como: “ O retorno total de um investimento ¢ a soma do rendimento em

dinheiro com o ganho ou a perda de capital no investimento.” Logo:

Retorno total = Dividendos + Ganho (ou perda) de capital (1)
Também de acordo com Ross, Westerfield e Jaffe (2002, p. 206), o retorno esperado é:

[...] o retorno que um investidor espera de uma agdo no préximo periodo.
Evidentemente, como se trata apenas de uma expectativa, o retorno efetivo podera
ser mais alto ou mais baixo que o esperado. A expectativa de um individuo pode
simplesmente ser o retorno médio por periodo que um titulo tenha obtido no
passado. Alternativamente, pode basear-se numa analise detalhada das perspectivas
de uma empresa, em algum modelo desenvolvido em computador, ou em
informacao especial(privilegiada)

Logo, o retorno ndo pode ser calculado, mas apenas esperado e previsto.
FIGURA 01 - Grifico Risco versus Retorno

Risco x Retorno

MAIOR POTENCIAL
DE RETORNO

RETORNO

MENOR POTENCIAL
DE RISCO

RISCO

Fonte: Do autor
O retorno dos investimentos ndo ¢ medido apenas pela valorizacdo das agdes da cia, mas

também pelo pagamento de dividendos.

O Dividend Yield ¢ também um indicador de sucesso e de retorno no mercado financeiro. O
Dividend Yield ¢ um indice que mede o quanto essas empresas foram capazes de efetuar
pagamentos adicionais aos seus acionistas pelo uso do seu capital. Ele ¢ calculado pela razao
entre o valor pago por acdo e o valor de cada acdo no momento da distribuicdo destes

rendimentos. Por exemplo, para uma empresa que distribua 1,00 por acdo e cuja acao estiver
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cotada a 10,00 teria um Dividend Yield de 10%.

Dividend Yield = Dividendo por acao (2)
Preco da acdo
DY= _1.00 = 10%
10,00

E importante ndo confundir o Dividend Yield com o Dividend Payout. O primeiro como ja

mencionado ¢ um indice calculado pelo valor distribuido aos acionistas e o valor da cotagao
das agdes; o segundo trata-se da politica de distribuicdo destes lucros. O Dividend Pay out
pode ser definido como o percentual que a empresa tem como politica de gestdo para
distribuir aos seus acionistas. Assim uma empresa que tenha o Dividend Pay out de 50%
significa que ird distribuir a metade dos seus lucros do exercicio na forma de dividendos,

mantendo a outra metade para investimentos e melhoria dos negocios.

Outra forma de retorno também € o pagamento de Juros Sobre Capital Proprio. Os juros sobre
o capital proprio surgiram através da Lei 9.249/95 de 26/12/1995 que teve como objetivo
alterar a legislacdo do imposto de renda das pessoas juridicas, bem como da contribui¢do
social sobre o lucro. Neste caso, o pagamento de juros sobre o capital proprio traz uma
vantagem fiscal para a empresa, pois estes juros sdo contabilizados como despesas antes do

lucro. Para o acionista contudo ha tributacao de 15% na fonte sobre o total recebido.

A previsao do grau de risco e de retorno tem sido o motivo de muitos estudos em todo o
mundo, estatisticos e matematicos desenvolveram ao longo da histéria do mercado financeiro
inimeras tentativas de comprovar cientificamente a previsibilidade destes indicadores, mas
nunca foi possivel até hoje uma conta totalmente valida e aceita de forma unanime. A
exatiddo nos calculos dos indicadores na relagdo Risco e Retorno ¢ ainda o grande objeto de

desejo dos investidores.

2.2 HIPOTESE DE EFICIENCIA DE MERCADOS - HEM

Segundo Fama (1970) a Hipotese de Eficiéncia dos Mercados, pode ser entendida como a
capacidade do mercado em refletir toda a informagao disponivel no preco dos ativos das
empresas. A base da HEM esta fundamentada na ideia de que o preco de um ativo reflete
exatamente e simultaneamente todas as informagdes disponiveis sobre a empresa ou seus
ativos, impossibilitando aos investidores qualquer ganho ou perda por divergéncia no nivel de

informacdes. Ganho ou prejuizo anormal seria qualquer movimento superior ou inferior ao
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indice de risco daquele ativo. Fama (1970) propds trés formas de entendimento quanto a

eficiéncia de mercado, a saber:

A primeira mostra que os precos contém toda a informagdo no seu registro dos precos
passados. Ela ¢ chamada forma fraca de eficiéncia. Os testes da forma fraca procuram medir o

quanto os retornos passados sdo capazes de predizer retornos futuros.

A segunda forma mostra que os pregos refletem nao sé o seu proprio comportamento passado,
mas também o restante da informagdao publica, disponivel para qualquer investidor
interessado, tais como a divulgagao de noticias e anuncios sobre distribuicao de dividendos. A
essa forma de eficiéncia de mercado ele chamou de eficiéncia semiforte. Os testes da forma
semiforte procuram identificar se a velocidade dos precos dos ativos refletem de fato as

informacdes publicas.

E a terceira forma ¢ a eficiéncia na forma forte, nesta forma de mercado os pregos refletem
ndo s6 a informagdo publica de mercado, como na segunda, mas toda a informag¢ao que pode
ser obtida, inclusive as informagdes tidas supostamente como privilegiadas. Os testes desta
forma de eficiéncia procuram encontrar se algum investidor possui alguma informagao desta
natureza que nao esta contida nos pregos. Fama (1970) enumerou trés condigdes impreteriveis

para testar uma forma de medida para o grau de HEM dos mercados financeiros:

a) inexisténcia de custos de transacdo entre as operacdes com 0s ativos;

b) toda a informagdo estard disponivel sem nenhum tipo de custo igualmente para todos
os interessados neste mercado e

¢) todos concordam em relagdo aos efeitos que serdo observados por causa destas
informagdes nos precos dos ativos, bem como com suas possiveis distribui¢des de
resultados futuras. Fama (1991) propds alteragdes nas denominagdes das suas proprias

formas de eficiéncia de mercado.

QUADRUO 2: Evoluc¢ao de conceitos de Eficiéncia de Mercado - Fama

Fama 1970 Fama 1991

Forma fraca de mercado | Sugere realizar testes mais abrangentes
tratava apenas dos retornos | incluindo a previsibilidade de retornos

passados passados e outras varidveis como pagamento de
dividendos.

Eficiéncia semi-forte Estudo de evento

Eficiéncia forte Teste de informacgdes privadas

Fonte: elaborado pelo autor

Um mercado eficiente verdadeiro ndo comporta assimetria de informagdes. As informagdes
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disponiveis sejam publicas ou privadas devem estar disponiveis simultaneamente para os

investidores.

Qualquer possibilidade de ganho por assimetria de informagdes ndo significa oportunidade de

investimento mas significa ineficiéncia de mercado.
A partir desta premissa, surgem algumas questdes fundamentais no mercado financeiro:

Como seria a forma ideal de calcular a valorizacao dos ativos? Como saber com certeza se o

valor das carteiras refletem o valor correto de mercado?

Essas questdes tem sido amplamente estudadas no mundo inteiro e as respostas nao sao
totalmente satisfatorias, pois as imperfeicdes do mercado e as varidveis envolvidas ndo
permitiram ainda encontramos um modelo ideal, ou totalmente justo na remuneracdo de

capital e na relagdo de Risco e retorno adequada para cada investimento.

Surgiram no decorrer desta busca diversas teorias de precificacdo dos ativos. Todas elas
buscam as mesmas respostas, para as questdes relativas a valorizagdo dos ativos a

qualificacdo da relacdo risco x retorno dos ativos. As principais veremos a seguir.

2.3 TEORIA DE CARTEIRAS E CAPM

De acordo com Markowitz (1952) a diversificagdo dos investimentos proporciona um melhor
retorno na medida em que o investidor reduz o desvio padrdo do retorno de sua carteira. Para
tanto, a escolha de ativos cujas oscilagdes ndo sejam exatamente paralelas levara ao longo do

tempo a um resultado economico melhor.
Ele desenvolveu os principais conceitos de risco e retorno usados até os dias de hoje.

A Teoria de Carteiras teve sua origem a partir do artigo: Portfolio Selection, de Harry
Markowitz publicado em 1952. Neste artigo, ele propdoe um modelo de programacao
quadratica para resolver o problema de alocagdo 6tima de ativos numa determinada carteira de
investimentos. A principal contribuicdo deste trabalho foi estabelecer a distingdo entre a

variabilidade do retorno de um ativo e seu impacto no risco de uma carteira de investimentos.

Com a publicagdo de seu artigo: Portfolio Selection em 1952, Markowitz contrariou a teoria
daquela época de que o investidor se preocupava apenas com o retorno esperado dos titulos e
ndo considerava os seus respectivos riscos. Segundo Markowitz (1952, p. 77), tradugdo

nossa:
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“O processo de selecdo de uma carteira pode ser dividido em dois estagios. O
primeiro estagio comega com observagao e experiéncia e termina com crengas sobre
os desempenhos futuros de ativos disponiveis. O segundo estdgio inicia-se com as
crengas relevantes sobre esses desempenhos futuros e termina com a escolha de um
portfolio de carteira.”

Assim, Markowitz constatou que ao contrario do que se acreditava na teoria de investimentos
até entdo utilizada os investidores ndo colocavam toda sua riqueza nos ativos de maior
retorno, mas sim em uma carteira ponderada onde alguns ativos eram mais rentdveis que os
outros. Ele construiu um modelo tedrico demonstrando que o investidor racional toma suas
decisdes considerando ndo somente o retorno, mas também seu risco aplicando em uma
carteira diversificada. A satisfagdo maxima do investidor ndo € necessariamente atingida com
o investimento de maior retorno possivel, mas sim com aquele que maximize sua relagdo

entre risco e retorno.

2.3.1 TAXA LIVRE DE RIsco

Segundo Fischer (1995) toda a estrutura de um mercado financeiro depende da liquidez dos

titulos nele transacionados.
A taxa de retorno dos investimentos ¢ composta por duas partes:
a) O prémio pelo risco e;

b) Taxa pura de juros, que significa qual ¢ o valor pelo adiamento do

consumeo.

Desse modo, um ativo livre de risco ¢ aquele onde o investidor sabe exatamente aquilo que ira
receber no final do prazo contratado. Ndo hd davida ou incerteza sobre o quanto devera
receber pois, ndo ha risco para influenciar neste montante. Sharpe, Alexander e Bailey (1999)
foram além nesta defini¢ao, e segundo eles todo ativo livre de risco deve ter um retorno fixo e

sem possibilidades de ndo pagamento (default).

Considerando que a taxa livre de risco assim como a homogeneidade de expectativas sdo
principios fundamentais do modelo CAPM, um fator essencial para a constru¢do dessas

carteiras ¢ encontrar uma taxa livre de risco que possa ser considerada confiavel.

Inicialmente os titulos publicos parecem ser as melhores referéncias possiveis para essa
comparac¢do, os chamados Brady bonds no mundo. Apesar disso pode ser constatado alguns
problemas na utilizagdo do retorno desse titulo como proxy para a taxa livre de risco. Isto

ocorre devido ao risco de default dos paises, que € atribuido a esses titulos, o que é por
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definicdo contraditério ao conceito de uma taxa livre de qualquer forma de risco. O Brasil nao
apenas possui um determinado risco de Default, como o seu risco ¢ considerado superior ao
de muitos outros Paises. As agéncias de classificacdo de risco consideram instabilidade
politica, e fatores ndo apenas econOmicos para emitirem suas classificacdoes e os titulos
nacionais carregam um spread, ou seja, uma margem entre um titulo norte americano ¢ um
titulo do tesouro nacional. O mercado por sua vez, considera que a probabilidade de default
ocorrer € remota, porém nao ¢ desprezivel, e isso ja seria o suficiente para invalidar os C-

bonds como titulos livres de risco.

Além disso diversos autores encontraram correlacdo entre este ativo e outros no Brasil.

Segundo Silveira, Barros e Fama (2003, p. 12)

...Na analise das possiveis aproximag¢des da taxa livre de risco no Brasil, o titulo C-
Bond mostrou-se inadequado, visto possuir correlagdo estatisticamente significante
com outros ativos presentes na economia. Parte do risco sistémico esta captado no
retorno do ativo, descaracterizando-o portanto como livre de risco. Os retornos da
Caderneta de Poupanga, assim como os do Certificado de Deposito Interbancario
(CDI), entretanto mostraram-se condizentes com a conceituagdo teérica de uma taxa
pura de juros, com correlagdo insignificante com o mercado e¢ desvio padrdo de
retornos também despreziveis.

A correlagdo encontrada, mencionada pelos autores refere-se ao Ibovespa. Nao ¢ possivel
considerar um titulo livre de risco que tenha correlacio com a bolsa de valores, que ¢
extremamente volatil. Para Silveira, Barros e Fama (2003) a Caderneta de poupanga e os
CDI apresentaram-se como indicadores adequados para serem utilizados com tal finalidade,
pois diferentemente dos c-bonds, nao possuem correlagdo com outros ativos no mercado

nacional.

Ainda que fosse possivel encontrar um mercado em perfeito equilibrio, a taxa livre de risco
representaria o juro da recompensa pelo adiamento no consumo, pois se ndo houver risco a
taxa livre de risco tenderia a zero. Para encontrar uma taxa adequada a realidade nacional que

possa ser considerada como livre de risco € preciso entender o contexto do mercado brasileiro.

Por conceito, de acordo com Damodaran (2004) uma taxa livre de risco deve ter as seguintes

caracteristicas:

a)  Nao deve ter risco de default: a partir disso nao poderia ser considerado nenhum titulo
privado livre de risco, nem os titulos soberanos dos paises, ainda que esses seriam o0s

que “ tendem a zero”;
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Nao deve haver risco de reinvestimento: deveria entdo ser um titulo soberano que
tenha vencimento parecido com o do projeto de interesse do investidor e que ndo
pague cupons;

b) A taxa utilizada deve estar na mesma moeda dos fluxos de caixa: ndo faz sentido
tomar um titulo em dodlares para fazer um investimento em reais por exemplo; o risco
cambial estaria embutido;

c¢) Taxas reais e nominais sdo distintas: ndo podemos projetar o crescimento de uma

empresa considerando uma taxa real e esquecer o risco inflacionério.

Os bancos e institui¢des financeiras utilizam a Selic para efetuar suas transa¢des lastreadas em
titulos publicos diariamente. A Selic ¢ a média ponderada de todas essas negociagdes diarias.
Por ser uma taxa muito pequena, uma vez que representa as negociacdes de um dia util, o

mercado convencionou divulga-la de forma anualizada, com base em 252 dias uteis no ano.

A taxa Selic no Brasil tem sido considerada pelo mercado financeiro usualmente como taxa
livre de risco. Selic significa Sistema Especial de Liquidacdo e Custodia, e ¢ o sistema
eletronico responsavel pela negociagdao dos titulos publicos diariamente. A Selic foi criada

pelo Banco Central em 1979.

Ninguém pode comprar cotas de Selic no mercado, mas ¢ a taxa referencial mais utilizada
como balizadora de todos os investimentos no Pais. Deve-se olhar também para os titulos
lastreados, como LFT (Letra financeira do Tesouro) e LTN (Letra do Tesouro Nacional),
sendo que a maioria possui cupom. Considerando que os titulos publicos negociados na Selic
sdo muito liquidos e de baixissimo risco, pois o unico risco implicito ¢ do Pais dar Default,
lembrando ainda que ndo existe outra taxa com risco menor disponivel no Brasil, essa taxa de
juros ja ¢ considerada pelo mercado financeiro e pelos investidores como sendo uma taxa

livre de risco.

As movimentacdes entre os bancos também impactam nos seus respectivos caixas. Os saques
feitos pelos clientes geram débitos e os depdsitos geram crédito todos os dias. Os bancos
fecham seus caixas diariamente, € os mesmos precisam estar zerados. Usualmente
encontraremos bancos com sobras e outros faltando caixa. Aqueles com sobras de caixa
encontrardo uma situagdo indesejada, uma vez que terdo o 6nus do custo de oportunidade,
pois os recursos financeiros que ficam parados na conta no Banco Central ndo tem

remuneracdo. Por outro lado, quando o caixa do banco for negativo, ele tem que buscar
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empréstimos no mercado para zerar sua conta diariamente. Uma das alternativas ¢ o
redesconto do proprio Banco Central, mas ele ¢ propositadamente maior, pois o objetivo do
Banco Central do Brasil - BACEN ¢ for¢ar a administragao dos bancos a controlar melhor
seu caixa. Assim, com o passar do tempo surgiu um mercado interbancario para ajustar esse
fluxo de caixa naturalmente gerado pelos proprios bancos. Surgiram as operagdes
compromissadas de um dia (overnight), onde o banco com caixa negativo empresta recursos
dos bancos credores e se compromete a recomprar esses titulos no dia seguinte. Sao

chamados de Certificados de depdsito interbancario - CDI.

OS CDiIs utilizam uma taxa de juros muito proxima da taxa dos titulos publicos federais, a
Selic-over, e ¢ influenciada pela oferta e demanda da necessidade de caixa entre os bancos. A
taxa média desses negocios efetuados no mercado interbancario ¢ chamada de taxa DI-over.
Essa taxa, assim como a SelicC-over, funcionam como referéncia para todas as operagdes
financeiras no mercado. Ambas possuem as mesmas finalidades, sdo utilizadas em
negociagdes entre os bancos e o Banco Central para regular a liquidez da economia. Para o

investidor, as duas opgdes representam um baixo risco no mercado.

A taxa Selic ¢ lastreada na negociacao de titulos publicos, e os Certificados de Deposito
Interbancarios, sdo lastreados pelos proprios Bancos o que em tese lhes da um certo grau de
risco maior, pois sdo garantidos pelas proprias instituigdes financeiras que os emitem, sejam

publicas como o banco do Brasil, por exemplo, ou privadas.

E possivel supor que o CDI, por apresentar maior risco a partir deste entendimento, deveria
também oferecer um maior retorno ao investidor através de uma taxa maior, porém isso nao
ocorre necessariamente no mercado. As razdes para esse comportamento tem influéncia de
diversos aspectos econdmicos e culturais do nosso Pais. Em relacdo ao valor nominal das
taxas ambos sdo muito proximos e possuem alta correlacdo. Entre as duas possiveis taxas
consideradas como livres de risco no Brasil, considerou-se neste trabalho o beneficio de tomar
0 menor risco possivel, uma vez que algum pequeno risco serd inevitdvel, por conceito e

definicao.

A opcao pelo uso da Selic tem sido amplamente utilizada com este fim de estabelecer uma
proxy para avaliacao e carteiras. Hieda e Oda (2002) utilizaram a taxa Selic como livre de
risco em seu amplo estudo comparativo com a Bovespa. Para este trabalho sera utilizada a
Selic entdo, como taxa livre de risco nas comparagdes de performance das carteiras

rebalanceadas, formadas a partir do desempenho do ROE.
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O modelo CAPM assume alguns pressupostos fundamentais em relacdo ao mercado e aos

investidores; as principais hipoteses para a constru¢do do modelo foram:

a)

b)

g)
h)

os investidores avaliam carteiras apenas com base no valor esperado e na variancia
das taxas de retorno sobre o periodo de analise;

os Investidores quando tem que escolher entre duas carteiras de mesmo risco,
sempre escolhem a de maior retorno;

os investidores sao sempre avessos ao risco. Quando tem que escolher entre duas
carteiras de mesmo retorno, sempre preferem a de menor risco;

os investidores possuem expectativas homogéneas em relagcdo ao desempenho do
mercado;

eles possuem o mesmo grau de informagdo disponivel dos ativos e do mercado
para compor a carteira eficiente de ativos;

existe uma taxa isenta de risco, idéntica para todos os investidores, a qual podem
conceder ou captar empréstimos sem restrigoes;

nao existem custos de transagdo nem impostos no modelo;

nenhum individuo € capaz de influenciar o mercado.

Partindo, principalmente, dessas hipdteses, Harry Markowitz criou a teoria que hoje ¢

conhecida como Teoria Moderna de Carteiras - MTC, revolucionando o mundo das financas

daquela época e ganhando o prémio Nobel de Economia mais tarde, em 1990.

FIGURA 02- Grafico Fronteira da Eficiéncia de Carteiras

Portfélio de
mercado

Linha do mercado

Fronteira de
eficiéncia

Retorno esperado

Taxa livre de risco

Risco = Desvio Padrao

Fonte: Adaptada de Markowitz (1952, p. 88)
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2.4 TEORIA DE SHARPE

William Sharpe foi discipulo de Harry Markowitz e deu continuidade aos estudos de
eficiéncia em carteiras de investimento. Ele desenvolveu a teoria de Sharpe, utilizada
amplamente pelo mercado para avaliagdo de desempenho de carteiras. Segundo Bernstein
(1992), o CAPM Capital Asset Pricing Model foi o mais influente de todos os
desenvolvimentos teoricos. Willian Sharpe ndo foi o inico responsavel pelo desenvolvimento
do modelo, ele recebeu contribui¢des de mais trés estudiosos daquela época: John Lintner,
Jan Mossin e Jack Treynor, mas o nome de Sharpe ¢ o mais citado e foi atribuido a ele a

criacdo do modelo.

O CAPM calcula qual deveria ser o retorno de um ativo individualmente, num mercado
eficiente, considerando uma taxa isenta de risco. O prémio do investidor pelo risco assumido
¢ medido por um coeficiente beta (). Esse calculo pode ser utilizado para estimar os retornos
esperados de uma agdo. Além disso sua aplicagdo pode também ser utilizada para medir o

custo de capital e para analisar os retornos histéricos do ativo ou de uma carteira de ativos.

O modelo revolucionou a maneira de estimar o retorno esperado das carteiras de
investimento. O CAPM mostra que parte do risco de um ativo tem origem nas flutuacdes do
mercado e parte ¢ inerente a empresa emissora. O risco inerente a empresa ¢ chamado de nao-
sistematico ¢ irrelevante porque pode ser diversificado (MARKOWITZ, 1952). O risco de

mercado é chamado sistematico e esse € muito relevante.

O modelo CAPM nos permite estimar qual ¢ o custo de capital, ou seja, a taxa de retorno
esperada pelo investidor pelo uso do capital proprio. O valor calculado contudo ¢ reflexo do
nivel de alavancagem de mercado daquela carteira. Assim, a taxa pode ser calculada em
termos de valores esperados, em que o retorno esperado do ativo ¢ composto pela somatodria
de dois valores, o primeiro representa a rentabilidade da aplicagdo sem riscos € o segundo

representa o prémio pelo risco de mercado.

Mas, nem todas as empresas estdo expostas ao risco de mercado da mesma maneira, algumas
oscilam mais e outras menos. O coeficiente beta ¢ uma medida do risco sistematico de um
ativo, ele ¢ medido como a covariancia entre os retornos do ativo e os retornos de mercado

dividido pela variancia de mercado.
Na formula do CAPM, temos:

Ki= Rf + Bi(Rm-Rf) 3)
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Sendo:

Rf = retorno do ativo livre de risco.

Rm-Rf= Prémio por risco.

= Medida do risco do ativo em relagdo a uma carteira padrao (Ibovespa)

A praticidade do indice deve-se ao fato que ele permite a comparacdo de ativos que possuam
riscos e retornos diferentes. A comparacdo entre ativos contudo s6 ¢ valida se mantido o

mesmo periodo da comparagao.

O Indice Beta mede a sensibilidade de um ativo em relagdio ao comportamento de uma
carteira que represente o seu respectivo mercado. E a relagdo entre a variagdo do retorno de
um ativo e o mercado. O Indice Beta ¢ uma medida do risco a qual o investidor esta exposto
quando toma a decisdo de investir em um determinado ativo, em particular em comparagao

com o mercado como um todo.

Formula:

Beta = Covariancia entre o Retorno do Ativo e do Mercado / Varidncia do Retorno do
Mercado

Cov(ra,rp)
fa =———"> @)
Var(rp)
Sendo:
fa = Beta

Cov(ra,rp) = Covariancia entre o Retorno do Ativo e do Mercado

Var(rp) = Variancia do Retorno do Mercado

O risco sistematico nao pode ser eliminado pela diversificacdo da carteira uma vez que ele
afeta, indistintamente, todo o mercado. Por este motivo, o mercado exige um prémio distinto
entre as empresas observando o desempenho de cada uma o seu respectivo risco sistematico.
O investidor exige um prémio adicional para cada ativo com base neste risco. Logo ¢

necessario medir de alguma forma esse risco.

O coeficiente beta permite calcular quanto risco sistematico um ativo possui em relagdo a um
ativo médio ou a um mercado médio de investimentos. O beta, ndo ¢ simplesmente o desvio-
padrdo, ele mostra a sensibilidade de uma variacdo do retorno de um ativo individual em
relacdo a variacdo do retorno de uma carteira de mercado. O beta nos informa qual ¢ a

variabilidade quando ocorre uma variagao na carteira de mercado.
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2.4.1 AEvoLucAobo CAPM

O CAPM ¢ um dos modelos mais utilizados e mais estudados no mundo financeiro até hoje.
Segundo esse modelo, o retorno dos ativos ¢ medido pelo retorno do ativo livre de risco e por
um prémio de mercado que ¢ multiplicado pelo fator beta. O CAPM ¢ considerado portanto,
um modelo de fator Unico, o beta. Ele ¢ capaz de explicar com uma Unica variavel a diferenga
de retorno entre os ativos numa relacdo linear de mercado. A partir desta defini¢do, inumeros
autores do mundo inteiro passaram a testar empiricamente ¢ a questionar a validade do

CAPM.

Muitos deles encontraram evidéncias de algumas deficiéncias no modelo. Dentre tantas
analises destacam-se os estudos de Lakonishok e Shapiro (1986), e de Fama e French (1992)
que comprovaram em seus estudos anomalias no CAPM. Esses e outros autores passaram
entdo a sugerir a inclusdo de novas variaveis ao modelo do CAPM. Dessa maneira, surgiu
uma evolu¢do no modelo. Deu-se por meio de uma proposta de Fama e French (1993),
quando formularam o modelo dos trés fatores. Tal modelo ficou conhecido posteriormente
como modelo de trés fatores de Fama e French. Esse modelo, segundo os autores, consegue
explicar significativamente melhor os retornos dos ativos do que o modelo original de CAPM.

A sua sofisticagdo advém da segmentagado dos fatores de risco em trés variaveis:

a) O mercado, conforme definido pelo CAPM,;

b) O tamanho da empresa, que ¢ determinado pelo valor de mercado do seu
patrimonio liquido, e;

C) O indice Book-to-Market ou B/M, que ¢ definido pela relagdo entre o valor

contabil e o valor de mercado do patrimonio liquido.

Malaga e Securato (2004) testaram esse modelo para os ativos do mercado brasileiro, e
encontraram evidéncias a favor da superioridade do modelo de trés fatores de Fama e French
sobre o0 modelo do CAPM. Mesmo tendo comprovadamente encontrando superioridade no
modelo de trés fatores, os proprios Fama e French, propuseram uma quarta variavel a ser
incorporada ao modelo de trés fatores, uma anomalia que chamaram de momentum. Essa
variavel ¢ definida pelo desempenho acumulado dos retornos das agdes. A partir desta nova
constatacdo, iniciaram-se no mundo académico diversos estudos empiricos sobre a quarta
variavel, ou seja o modelo de quatro fatores. Carhart (1997) conseguiu produzir evidéncias
empiricas superiores a0 modelo de trés fatores de Fama & French (1993), ficando conhecido

como modelo de quatro fatores.
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Iniciados por Jegadeesh e Titman (2001), novos estudos comprovaram que estratégias de
momentum, que envolvem a compra ou a venda de agdes que tiveram um bom ou mau
desempenho configurando um resultado acumulado nos ultimos doze meses, tendem a
produzir retornos anormais positivos no ano seguinte. Tais resultados foram reafirmados pelos
proprios Fama e French (1996) para o mercado norte americano, e por Rouwenhorst (1999)
para os novos mercados, chamados emergentes, incluindo o Brasil. Para o mercado nacional,
destaca-se o trabalho de Mussa, Fama e Santos (2012) em que avaliaram ag¢des listadas
BM&FBOVESPA, no periodo de 1995 a 2006 comprovando a eficacia do modelo de quatro

fatores no mercado brasileiro.

A evolugdo do modelo CAPM pode ser entdo postulada a partir desses dois modelos
derivados. O modelo dos trés fatores, que foi superior na explicagdo das variagdes das
cotacdes dos ativos em relagao ao modelo do CAPM, e logo em seguida, o modelo dos quatro

fatores que foi ainda melhor que modelo dos trés fatores.

2.5 APT — ARBITRAGE PRICING MODEL

O ATP surgiu em fungdo de muitas criticas ao modelo CAPM. Roll (1978), questiona a
validade do método CAPM devido a sua impossibilidade de ser testado de maneira empirica.
A impossibilidade de se observar o portfoélio de mercado e a critica também de que a real
hipdtese verificada nos testes para 0o CAPM ndo ¢ a hipétese de Sharpe, mas a hipotese de que

o portfolio de mercado ¢ eficiente por si mesmo.

Surge entdo o APT - Arbitrage Pricing Model. Ele ¢ um modelo que se baseia na hipotese de
ndo arbitragem e que surgiu como alternativa tedrica e empirica do CAPM. Ross (1976)
apresenta uma versao mais enfatica do modelo APT. Ficou conhecido como: modelo de Ross.
Ele calcula uma relacdo linear entre os retornos esperados de cada ativo, mas com hipoteses
alternativas que respondem a algumas das criticas do modelo tradicional de CAPM. Do ponto
de vista teorico, o modelo APT, ndo necessita de hipoteses da distribuicdo dos retornos dos
ativos. O modelo de CAPM se sustenta na ideia de que a economia esta sempre em equilibrio.
O APT nao; ele vale também para célculos de retorno em situagdes de desequilibrio, desde
que esse desequilibrio ndo seja suficiente para permitir oportunidades de arbitragem no
mercado. O APT responde também a algumas questdes empiricas ndo resolvidas pelo CAPM,
contrariando a ideia de portfolio de mercado. O modelo APT também tem a capacidade de

mudar o foco de atencdo para a discussdao dos fatores macroecondmicos € variaveis que
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afetam os retornos esperados pelos investidores, que no CAPM eram indicados apenas pelo

portfolio de mercado.

Stephen A. Ross ¢ considerado até hoje como o principal mentor do ATP por meio da
publicacao do artigo: The Arbitrage Theory of Capital Asset Pricing, onde ele analisa a

relacdo dos retornos e sua relagdo com uma série de fatores setoriais ou macroecondmicos.

O modelo APT diverge essencialmente do CAPM no ponto em que ndo se baseia na irrestrita
carteira de mercado, mas considera a possibilidade da existéncia de varias fontes de risco
sistematico nos calculos que influenciam a performance de qualquer carteira de ativos. Esses
riscos sistematicos podem ser representados por diversos indices. Meirelles (2004) menciona
5 deles: (a) flutuag¢des do prego internacional de petréleo; (b) da taxa de juros; (c) da taxa de

cambio; (d) do produto interno bruto; (e) da taxa de inflagdo; (e) outros.

Queiroz (2001) defende que a principal diferencga entre os dois métodos CAPM e o APT esta
nas diferentes fontes causadoras do risco sistematico. Segundo esta interpretacdo o APT
fornece um valor de retorno com maior acuracidade haja visto que ele compensa o risco
sistematico do ativo. Desse modo podemos considerar que o CAPM ¢ simplesmente um

resultante do APT.

Ao longo do tempo os estudiosos em finangas consideram que teoria da avaliagdo por
arbitragem (ATP) ¢ um modelo alternativo ao CAPM para a relagdo risco x retorno de
carteiras. Ela considera que o prémio de risco esperado de uma agdo deveria depender da

exposicao desta acdo a varios fatores macroecondmicos a que ela € exposta:
Prémio de risco esperado= b1 (rfatorl- rf)+b2(rfator2-rf)... (5)

Onde b ¢ a sensibilidade do ativo para cada fator de risco e o Rfator- rf ¢ o prémio de risco

exigido pelos investidores para cada um destes fatores.

A questdo fundamental ¢ que o modelo ndo identifica quais seriam estes fatores. Cabe aos
analistas e aos investidores interessados identificar a influéncia destes fatores na sensibilidade

do beta esperado.

2.6 INDICES E SEUS CRITERIOS

Para representar o portfélio de mercado foram criados diversos indices no Brasil pela

BM&FBovespa.
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Estes indices sdo na realidade indicadores de desempenho das ac¢des das companhias

brasileiras listadas em bolsa. Eles sdo segmentados em 4 classificagdes:

a) Indices Amplos;

b) Indices Setoriais;

¢) Indices de Sustentabilidade;
d) Indices de Governanga; e

e) Outros indices.
O principal dentre todos estes indices ¢ o Ibovespa.

O indice Ibovespa foi criado em 2 de janeiro de 1968, tendo sido estabelecido o valor de
NCr$100,00 nesta data para sua carteira teérica (LEITE, 1995). A moeda naquela ocasido
eram os cruzeiros novos ¢ a inflacdo era elevada. Em 1993 o indice era representado em
trilhdes de cruzeiros, o que fez com que fossem cortados 9 digitos a fim de tornar a leitura
mais clara do indicador. A primeira carteira do indice BM&FBovespa tinha 18 ativos em 2 de
janeiro de 1968, j4 em 1° de Setembro do mesmo ano havia se expandido para 27 acdes que

eram as seguintes:

Banco da América; Banco Comercial do Estado do Rio de Janeiro; Banco do Comércio e
Industria; Banco do Estado de Sao Paulo; Banco Federal Itat sul americano; Agos Villares;
Alpargatas; Antarctica Paulista; Arno; Casa Anglo Brasileira; Cimaf; Cimento Portland Itat
ord; Cimento Portland itat Pref; Docas de Santos; Duratex; Industrias Villares ord; Industrias
Villares pref; Kibon; Lojas Americanas ;Brinquedos Estrela; Melhoramentos d e Sao Paulo;
Moinho Santista; Cia Paulista de For¢a e Luz; Refinagdes de Exploracdo de Petroleo Unido;
Souza Cruz; Vale do Rio Doce; e Willys. Algumas destas empresas estdo ativas e fazem parte

do indice até os dias de hoje.

O valor absoluto do indice ndo ¢ em si relevante o que importa ¢ a sua oscilacdo em periodos
de tempo pois ¢ através desta variagdo que podemos notar a mudanga do mercado € o

resultado dos investimentos dos acionistas.

O indice recebeu ao longo de sua historia criticas devido a sua metodologia. Ele foi criado em
uma época que os demais paises copiavam a metodologia do indice norte Americano Dow
Jones Industrial e no Brasil ndo seguiu-se aquela tendéncia. A diferenca fundamental consiste
em que no modelo norte americano as companhias eleitas para o indice se baseiam no valor
da cotacdo das suas acdes e no caso do Ibovespa o critério de classificagdo estd no seu volume

de negdbcios.
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O Ibovespa ¢ o principal indice da BM&FBOVESPA. O Ibovespa ¢ tdo comentado que ¢

comum ser confundido com a propria BM&FBovespa pelo publico em geral.

A selecdo das agdes que vao integrar o Ibovespa ¢ baseada no indice de negociabilidade onde
se leva em conta o numero de negocios € o volume financeiro de uma determinada agdao em
relacdo ao mercado total. Assim, a liquidez ¢ a base para a selegdo de um determinado ativo e

para o ranking dos ativos.
As acdes que compode a carteira teorica do Ibovespa atendem a trés condi¢des essenciais:

a) Estar incluida em uma relacao de agdes cujos indices de negociabilidade somados
representem 80% do valor acumulado de todos os indices individuais;
b) Apresentar participagdo, em termos de volume, superior a 0,1% do total e

c) Ter sido negociada em mais de 80% do total de pregdes do periodo.

Acgdes de companhias em recuperacgao judicial, em processo falimentar, ou situagdo especial o

ndo entram na formag¢ao da carteira.

A revisdo dessas carteiras ¢ quadrimestral para atender a esses critérios. Cada carteira vale

para os periodos de janeiro a abril, maio a agosto e Setembro a Dezembro.

Indices Amplos: Os indices amplos procuram dar uma visao mais abrangente das empresas
presentes na BM&FBovespa. Eles agrupam as empresas considerando a ponderacdo do
volume financeiro das negociagdes e ndo fazem separagdo por setor ou atividade de atuagao

destes ativos. Eles sdo 8 indices distintos, mencionados abaixo:

fndice BM&FBovespa — Ibovespa; Indice Brasil 50 - IBrX-50; Indice Brasil — IBrX100;
Indice Brasil Amplo — IbrA; Indice Mid Large Cap MLCX; Indice Small Cap —SMLL;Indice
Valor BM&FBovespa IVBX-2; indice de Dividendos-IDIV

Indices Setoriais: Estes indices oferecem uma visdo mais segmentada das empresas por setor
da economia em que atuam. Foram criadas por causa da necessidade dos investidores em
comparar empresas de mesmo tamanho ou liquidez mas que atuam em setores diferentes. Sao

7 indices, a saber:

indice de Energia Elétrica —IEE; Indice do Setor Industrial -INDX; Indice de Consumo-
ICON; Indice imobiliario — IMOB; Indice Financeiro — IFNC; Indice de materiais Basicos —

IMAT; Indice utilidade publica — UTIL

indices de Sustentabilidade: Os indices de sustentabilidade foram criados para dar maior

visibilidade as empresas que vao além da legislagdo nas questdes de sustentabilidade mas que
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colocam essa premissa de sustentabilidade como escopo dentro dos seus respectivos negdcios.
A preservagdo do meio ambiente ¢ considerada uma necessidade crescente e de notoriedade

empresarial suficiente para gerar a necessidade de ter indices especificos. Sao 2 indices:
Indice de Sustentabilidade Empresarial - ISE; Indice Carbono Eficiente - ICO2

indices de Governanga: A governanga corporativa é uma exigéncia dos mercados cada vez
maior e sua eficiéncia promove essa necessidade. Quanto mais eficiente o mercado venha a se
tronar igualmente a gestao da governanca também sera. Segundo Alvares, Giacometti e Gusso
(2008). A transparéncia da administragdo neste sentido e os conflitos de agéncia, geram
diferentes niveis de credibilidade para o mercado e para a avaliag@o pelos seus acionista; estes
indices foram criados pela BM&FBovespa para promover essas empresas. Sdo 4 indices

distintos:

ndice de Ag¢des com Governanga Corporativa Diferenciada - IGC; Indice de Governanga
Corporativa Trade - IGCT; Indice de Governanga Corporativa — Novo Mercado - IGC-NM;
indice de A¢des com Tag Along Diferenciado - ITAG

Outros Indices: Sdo indices mais recentes, surgiram com a necessidade do mercado em
acompanhar mais detalhadamente as empresas que atuam com tais segmentagdes. Sao 2

indices especificos.

Indice de Fundos de Investimentos Imobilidrios BM&FBOVESPA - IFIX; Indice de BDRs
Nao patrocinados - GLOBAL - BDRX

Sao indices relativamente mais novos € com interesses especificos nestes mercados nao sao

muito utilizados pelos pequenos investidores ainda por serem incipientes e bem especificos.

2.6.1 Os INDICES MAIS UTILIZADOS PELO MERCADO

O Ibovespa ¢ sem duvida o indice mais utilizado, mas além dele a BM&FBovespa possui
outros 22 indices de agdes até o presente momento. Todos os indices sdo importantes e tem
sua finalidade no mercado financeiro, contudo alguns deles sdo mais utilizados historicamente

e acabam sendo mais destacados e notados pelos investidores em geral.

Dentro dos indices amplos além do Ibovespa, alguns sdo muito utilizados pelos analistas de

mercado. O IBrX100; e o IBrX-50 por exemplo.

O Indice Brasil (IBrX) é composto por 100 a¢des negociadas na BM&FBOVESPA em termos

de niamero de negocios e volume financeiro. Segundo a BM&F Bovespa para integrar a
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carteira, as acdes devem atender os seguintes critérios:

a) Estarem entre as 100 agdes com maior indice de negociabilidade apurados nos
doze meses anteriores;

b) Terem sido negociadas em 70% dos pregdes nos doze meses anteriores. Apods
atenderem aos critérios acima, as agdes sdo ponderadas levando-se em conta o
valor de mercado das companhias, considerando-se apenas as a¢gdes negociadas no

mercado, excluindo-se as pertencentes ao controlador.

A divulgacao da carteira teve inicio em janeiro de 1997. A periodicidade de atualizagdes ¢

igual a do Ibovespa ou seja, quadrimestral.

O Indice Brasil 50 (IBrX-50): Dada a dificuldade de acompanhar uma carteira de 100 agdes,
empiricamente os analistas das corretoras acabavam selecionando as 50 a¢des mais liquidas
do IBrX, tendo observado esse comportamento a BM&FBovespa teve a iniciativa de criar o
IBrX-50 que possui os mesmos critérios para a formagao da carteira que o IBrX-100, mas que
leva em conta uma quantidade menor de empresas participantes, ou seja a metade delas;

apenas as 50 empresas mais negociadas. O IBrX-50 foi lancado em janeiro de 2003.

O IBrX-50 foi desenhado para ser um referencial para os investidores ¢ administradores de

carteira, e também para possibilitar o lancamento de derivativos.

No mercado de capitais o IBrX50 acaba tendo um papel de apoiador do IBrX-100, ¢ como
uma confirmacao do indice das 100 maiores. Por ser mais concentrado os analistas acreditam

nele como mais forte indicador porém com uma grande correlagdo com o IBrX.

Também muito utilizados pelos analistas de Mercado estdo os indices: Mid Large Cap

(MLCX) e Small Cap (SMLL).

De acordo com a BM&FBOVESPA (2013a):

O indice BM&FBOVESPA Mid Large Cap (MLCX) e o indice BM&FBOVESPA
Small Cap (SMLL) t€m por objetivo medir o comportamento das empresas listadas
na Bolsa de modo segmentado, sendo que o indice Mid Large medira o retorno de
uma carteira composta pelas empresas listadas de maior capitalizacdo, e o indice
Small Cap medird o retorno de uma carteira composta por empresas de menor
capitalizacdo. As agdes componentes serdo selecionadas por sua liquidez, e serdo
ponderadas nas carteiras pelo valor de mercado das a¢des disponiveis & negociagao.

As acdes que, em conjunto, representarem 85% do valor de mercado total da Bolsa
sdo elegiveis para participarem do indice MLCX. As demais empresas que nao
estiverem incluidas nesse universo sido elegiveis para participarem do indice SMLL.
Nao estdo incluidas nesse universo empresas emissoras de BDRs e empresas em
recuperacao judicial ou faléncia.
Serdo incluidas nas carteiras dos indices as agdes que atenderem aos seguintes
critérios, com base nos doze meses anteriores:
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a) inclusdo em uma relagdo de agdes cujos indices de negociabilidade somados
representem 99% do valor acumulado de todos os indices individuais;

b) participag@o em termos de presenca em pregdo igual a 95% no periodo.

A mesma empresa pode ter mais de uma acdo participando da carteira, desde que
cada ac¢do atenda isoladamente aos critérios de inclusao.

Empresas com menos de doze meses de listagem somente serdo elegiveis se tiverem
mais de seis meses de negociacdo, e se apresentarem 95% de presenga em pregao
nos ultimos seis meses do periodo de analise.

O mercado costuma considerar as Mid Large Caps como as empresas que possuem boa
liquidez e tendem a dar um retorno maior do que as Large Caps. Obviamente que o grau de
risco maior € aceito pelos investidores, mas eles também esperam uma relacao risco x retorno

maior em fun¢do do tamanho destas companhias.

Em relacdo as Small Caps a expectativa ¢ um pouco diferente, apenas poucos empreendedores
esperam melhores retornos das Small Caps; o que o mercado costuma dizer ¢ que sdo as
empresas do futuro. E existe um alto grau de risco em relagdo a elas, isso ocorre pelo simples
fato de que elas tem uma liquidez bem menor além de uma volatilidade maior do que as

empresas maiores.

De acordo com Pradhuman (2000), desde 1926 nos Estado Unidos as agdes denominadas
Small Caps, cujo valor de mercado ¢é definido como abaixo de US$ 1,5 bilhdo,
sobreperformam as blue chips também denominadas de Large Caps cujo valor de mercado
estd acima de US$ 4,5 bilhdes em uma base anualizada de 1,1 ponto percentual. Para
justificar esse retorno superior, o autor justifica que os investidores que estdo dispostos a
assumir um risco maior procuram negocios com estratégias mais agressivas, € acabam

encontrando-as mais frequentemente nas empresas com um baixo valor de mercado.

As mudangas em relacdo a tomada de risco ocorrem o tempo todo no mercado. Os
investidores e gestores competem por retorno diariamente; assim, as agdes que apresentam
bons desempenhos chamam a atencdo do mercado, independente do seu tamanho. Num
ambiente onde a performance € o ponto mais importante, os gestores de recursos estdo sempre

de olho na estratégia dos seus concorrentes. Pradhuman (2000, p. 12) diz que:

...tendo em vista que o numero de empresas consideradas small caps supera o
numero de empresas large caps, um mercado altista para as small caps implica um
mercado de agdes em alta generalizada, sendo assim, com mais a¢des em alta, ¢ mais
provavel que os gestores ativos sobreperformem seus objetivos. Do mesmo modo
para um mercado em baixa as pequenas companhias normalmente serdo mais
penalizadas do que as mid ou large caps, em fung@o da sua menor liquidez e menor
folego em momentos de crise.
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Os ciclos de crescimento econdmico estimulam os investidores na compra de ativos mais
arriscados. Em contrapartida, em periodos de retragdo econdmica os investidores procuram
ativos mais seguros, ¢ no mercado de agdes as empresas de maior porte inspiram maior
confianca no mundo inteiro, ainda que isso ndo possa ser uma afirmagdo totalmente

comprovada.

Se a crenga genérica dos investidores, de que grandes companhias sdo melhores investimentos
fosse totalmente real, tais empresas provavelmente dominariam o mercado de capitais. Nao
restando espago para nenhuma outra crescer e se tornar também uma nova large cap. Por
outro lado se as large caps continuassem a crescer em valor de mercado indefinidamente, os
valuations dessas empresas apontariam em algum momento que o preco das suas agdes esta

muito alto e isso causaria a corre¢ao para baixo no valor das suas acoes.

Na realidade, existem for¢as de equilibrio entre a valorizagdo e o risco tanto das menores
quanto das maiores empresas no mercado de capitais. A governanga corporativa representa
outra diferenga entre as Small Caps, Mid Large Caps e as Large Caps. Enquanto as empresas
Large Caps costumam ter uma equipe com diversos profissionais de relacdes com
investidores, ¢ comum que as empresas menores tenham uma estrutura minima com essa
finalidade, de modo que a comunicagdo entre a empresa ¢ o mercado de capitais podera ser
simplificada ou até mesmo prejudicada, eventualmente. Através da governanga corporativa, ¢
possivel estabelecer uma melhor relacdo de transparéncia entre a administracdo da empresa e

seus acionistas e mitigar a volatilidade das a¢gdes independente do tamanho da companhia.

De acordo com o professor Pradhuman (2000), os investidores estrangeiros em mercados
emergentes balizam as suas decisdes considerando um ambiente macroecondmico com
maiores incertezas do que em seus paises de origem. Eles consideram maior risco com a
inflacdo, riscos politicos e regulatorios. Por isso, para o Brasil, eles esperam um retorno
maior, haja visto que o Brasil ainda ¢ um Pais emergente, inclusive do ponto de vista do

mercado de capitais.

Para facilitar o acesso ao mercado de capitais para as Small Caps a Comissdo de Valores
Mobiliarios (CVM) e a BM&F Bovespa tem estimulado as ofertas publicas Initial Public
Offer (IPO) em inglés, isso permite uma rapida expansao destas empresas € uma maior

facilidade no acesso ao capital dos investidores.

Com o advento da internet, abriu-se um numero muito maior de pequenos investidores no

mercado de capitais que buscam diariamente novos negocios e dispostos a garimpar entre as
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empresas listadas boas oportunidades de investimento sejam de empresas grandes ou de Small
Caps. Com a facilidade no acesso das informagdes essa tarefa fica mais rdpida e a
transparéncia dos dados permitem um menor viés nas decisdes de investimento. Muitas vezes,
estes investidores sdo frustrados com resultados ruins, ndo por falta de informacao mas por
falta de conhecimento técnico ou pelo simples fato de acreditar que maiores lucros advém de

empresas menores pois, sdo consideradas de maior risco pelo mercado, de modo genérico.

A crise de 2008 teve como desdobramento um grande desanimo destes pequenos
investidores, penalizando as expectativas de retorno com uma certa generalizagdo ao redor das
Small Caps no Brasil. Assim que houver um novo ciclo economico positivo deveremos
vivenciar o outro lado desta moeda como j& mencionado por Pradhuman, (2000) quando os
ciclos econdmicos estdo em um movimento ascendente eles provém mais as companhias

menores do que as grandes organizacoes.

2.7 IBOVESPA VERSUS IBrX100 e IBrX50

No mercado financeiro existe uma divergéncia de opinides a respeito de qual seria o indice
que reflete verdadeiramente o mercado nacional. Conceitualmente, o indice Brasil (IBrX)
levaria vantagem, pois ¢ mais completo em seus critérios de ponderacdo do que o Ibovespa. O
Ibovespa leva em conta apenas a liquidez das a¢des para a composi¢do de sua carteira. No
IBrX, a liquidez também ¢ considerada na composi¢do do indice mas, além disso a carteira ¢

ponderada pelo valor de mercado de cada empresa.

Desse modo, as empresas com maior valor de mercado (nimero de agdes multiplicado pela
cota¢do), considerando-se apenas o numero de agdes disponiveis no mercado possuirdo maior
peso na composicao do indice IBrX. No caso do Ibovespa a simples ponderagao pelo volume
negociado pode gerar distor¢gdes. Por exemplo, se uma empresa integrante do indice vier
apresentando algum problema e os investidores efetuarem um movimento de saida das suas
acdes irdo gerar uma maior movimentagdo nas negociacdes. Neste caso, a liquidez das agdes
pode aumentar apesar dela perder importancia no mercado real, a agdo dessa companhia tende
a ganhar peso no Ibovespa. Por outro lado, no IBrX, como o valor de mercado diminuiria
neste exemplo, o seu respectivo peso no indice também cairia, gerando uma leitura mais

coerente para o investidor em relacdo ao mercado real.

O Ibovespa é o indice mais conhecido e divulgado da bolsa brasileira. E abrangente e

representa melhor a totalidade dos ativos em circulagdo. Para comparag¢des com outros indices
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internacionais como NYSE o Ibovespa ¢ o mais recomendavel. A principal critica feita ao
Ibovespa ¢ basear-se somente na liquidez. Com isso surgem movimentos de mercado mal
refletidos no indice. Como exemplo pode ser relembrado o caso da Embratel. A partir da
privatizagdo deste setor em 1998, surgiu uma demanda reprimida por telefonia fixa e celulares
no Brasil que era atendida pelas demais empresas oriundas da Telebrds, como: Telesp,
Telemar, Brasil Telecom, e outras, mas a Embratel ndo tinha nenhuma participacdo neste
mercado. Além disso, novas tecnologias comecavam a surgir € ameagar os negocios da
Embratel. Por consequéncia o mercado penalizou as a¢des da companhia trazendo uma forte
queda das suas agdes. Contudo, conforme as a¢des eram vendidas, aumentava a liquidez das
mesmas e, com isso o peso das acdes no indice crescia também. Desse modo, enquanto as
acoes da companhia vinham perdendo valor no mercado, o peso das acdes no Ibovespa
aumentava. Na ponderacao entre o Ibovespa e o IBrX100 as maiores divergéncias ficam por
conta do peso que ¢ dado ao setor financeiro na composi¢ao do indice e ndo apenas petréleo e
mineragdo.Apesar dos indices IBrX100 e IBrX-50 terem uma metodologia de calculo mais
completa do que o Ibovespa por levar em conta o valor de mercado das companhias, o peso
das empresas de commodities, especialmente Vale e Petrobrés, nao difere muito. Por esse
motivo, a Bolsa brasileira ¢ vista pelo mercado estrangeiro como uma bolsa de commodities o

que aumenta a volatilidade da nossa bolsa, pois ha uma grande concentracdo nestas acdes.

A discussdo entre qual ¢ o melhor indice sempre havera. A resposta depende muito mais da
finalidade para a comparagdo deles com outros indices ¢ mercados do que a visdo deles

comparativamente entre si.

TABELA 03 Tabela comparativa do peso das companhias por setor no Ibovespa

Setor Part.
(%)Acum.

Bens Indls / Mat Transporte 0,86%
Cons N Basico / Alimentos Processados 4,22%
Cons N Ciclico / Bebidas 1,85%
Cons N Ciclico / Comércio Distr. 0,74%
Cons N Ciclico / Fumo 0,71%
Cons N Ciclico / Pr Pessoal Limp 1,06%
Cons N Ciclico/Agropecudria 0,29%
Cons N Ciclico/Diversos 1,58%
Const e Transp / Constr e Engenh 8,09%
Const e Transp / Transporte 3,15%
Consumo Ciclico / Comércio 2.27%
Consumo Ciclico / Tecid Vest Calg 0,97%

Continua
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conclusao
Part.
RIS (%)Acum.
Consumo néo Ciclico/Satde 0,84%
Diversos 0,76%
Financ e Outros / Explor Iméveis 1,96%
Financ e Outros / Holdings Divers 1,69%
Financ e Outros / Interms Financs 15,51%
Financeiro e Outros/Servi¢os Financ Diversos 5,41%
Mats Bésicos / Madeira e Papel 3,19%
Mats Basicos / Mineracdo 13,24%
Mats Basicos / Quimicos 0,84%
Mats Basicos / Sid Metalurgia 7,57%
Petréleo, Gas e Biocombustiveis 11,91%
Telecomunicagdo / Telefonia Fixa 2,60%
Telecomunicacdo / Telefonia Movel 1,56%
Utilidade Publ / Agua Saneamento 0,52%
Utilidade Publ / Energ Elétrica 6,62%
Quantidade Teorica Total 100,00%

Fonte: BM&FBovespa (2013).

2.8 TRABALHOS SOBRE GOLDEN OPPORTUNITY

O termo golden opportunity foi utilizado por Haugen (1995) para designar uma oportunidade
de investimento com alta rentabilidade e baixo risco a curto prazo. Golden opportunity
podemos definir como um desequilibrio momentaneo de mercado. Uma carteira com ativos de
menor risco poderia ter um retorno maior do que uma carteira com ativos de maior risco. Esta
situagdo momentanea de mercado podemos chamar de: assimetria, num mercado eficiente.
Devemos notar que essa afirmacdo ndo ¢ contraria a HEM mas ela admite uma situagdo
temporaria de imperfei¢do, um momento suficiente de desequilibrio para gerar ganhos
desproporcionais. A busca pela identificacdo de golden opportunity no mercado brasileiro tem

sido objeto de diversos estudos no mundo académico.

Costa Jr., Picango e Ramos (2000) realizaram uma ampla pesquisa de mercado. Neste estudo,
eles encontraram evidéncias contrarias a teoria de eficiéncia de mercado no Brasil. Foram
utilizados os dados das agdes das empresas listadas na BM&FBovespa de 1989 a 1994,
excluindo-se as empresas financeiras. Construiram portfolios ordenados com base na variavel

VPA/P, (Valor patrimonial/ pre¢o da agao) classificando os 20% das a¢des com maior razao
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como acdes de valor, ou Value e os de menor razdo como agdes de crescimento, também
chamadas de growth. Os resultados confirmam indicios verdadeiros da existéncia da golden
opportunity no mercado brasileiro, uma vez que as agdes de valor tiveram melhor retorno e
menor risco, que pode ser medido pelo beta desta carteira. O estudo nao foi mais relevante

devido a significancia estatistica dos resultados ter sido baixa.

Outro estudo que devemos destacar foi de Rostagno, Soares e Soares (2005). Neste trabalho,
eles utilizaram o desempenho de portfolios formados de acordo com quatro diferentes

variaveis fundamentalistas, que sdo:

a) Valor patrimonial da acdo dividido pelo preco, (VPA/P);
b) A razdo do lucro pelo preco (L/P);

¢) A razdo de dividendos pelo preco (DIV/P) e

d) A razdo de vendas pelo preco (V/P).

Utilizaram diferentes periodos para a reordenagao destas carteiras (de 1 a 6 anos). Foram
utilizados dois métodos de analise, o primeiro de Fama e French (1992) e o segundo o da
proposicao de Lakonishok, Shleifer e Vishny (1994), que consiste na crenga de que as acdes
menos arriscadas devem ter um retorno maior que as agdes com maior risco em determinados
momentos numa analise de um periodo extenso, principalmente em situacdes de turbuléncia
econdmica. Os principais resultados demonstraram que houve retornos maiores para os quatro
pardmetros fundamentalistas, com destaque para o VPA/ P e L/P. Os autores constataram,
ainda, um beta médio maior para as carteiras de valor, Value do que para as de crescimento
growth, contrariando a teoria do CAPM. Eles também constataram que em momentos de
turbuléncia no mercado os investidores procuram um menor risco para a as suas carteiras.
Desse modo, estes autores também concluiram que ha a existéncia da golden opportunity no
mercado de capitais brasileiro. Mescolin, Braga e Costa (1997) fizeram um estudo para
verificar a existéncia de assimetria no mercado brasileiro em relagdo ao risco e ao retorno para
uma carteira Value versus uma carteira growth de agdes. Nesse estudo, coletaram 292 acdes
da BM&FBovespa de jan/86 a jul/96. Seguindo o mesmo procedimento de Fama e French,

todas as agdes de empresas da area financeira foram retiradas da amostra.

A classificacdo dos ativos foi feita em ordem decrescente por VPA/P (valores de Dezembro
do ano t-1), a separagdo em quartis estabeleceu a formacdo das carteiras, isto ¢, os 25%

superiores foram considerados value stocks e os 25% inferiores considerados growth stocks.
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Este procedimento foi realizado anualmente. Os resultados comprovaram para o mercado
brasileiro, resultados contrdrios a teoria moderna de finangas, ou seja, as Valuestocks
obtiveram um retorno anual médio superior as growth stocks, quando classificadas pelo indice
VPA/P. A diferenca média entre os retornos anuais das value e growth stocks foi de 3,7% ao
ano. E a diferenca acumulada, apds sete anos foi de 25,86%. Nao houve contudo validade

estatistica neste estudo por ser um trabalho exploratdrio empirico. Vide tabela abaixo

TABELA 04 Tabela taxas de retorno growth e value de jun/89 a jun/96 (classificacdo pelo indice
VPA/P)

jun/90  jun/91  jun/92  jun/93  jun/94  jun/95  jun/96 MEDIA Acumul.

Alto VPA/P  7238% -925%  -7,51% 66,88% 41,65% 44,11% -32,74% 4,40%  30,77%
(value)

Baixo VPA/P  .4592% 40,69% -31,52% 25,79% 10,50% 19,58% -1421% 0,70%  4,90%
(growth)

Amostra * 116 117 117 147 172 179 183 147
Portfolios** 29 29 29 37 43 45 46 37

Fonte: Mescolin,, Braga e Costa (1997)
*numero de agdes constantes da amostra anual obedecendo as limitagdes

**niimero de agdes dos portfolios extremos (25%)

Um estudo mais recente feito por Saito, Savoia e Sousa (2009) identificou consistentemente
golden opportunity para empresas de valor no setor elétrico, no Brasil. Os autores formaram
carteiras de valor e de crescimento ordenando as agdes segundo a medida de valor L/P (lucro

divido pelo Prego da agao).

Para tal, foi realizada a ordenagdo das agdes de forma que no extremo superior estdo
agrupadas as acdes que compodem a carteira de valor e no extremo inferior, outros 25% as que
formaram a carteira de crescimento. Os 50% restante formaram uma carteira intermediaria
que nao foi objeto direto da comparagdo mas, serviu para melhor segmentar as carteiras de
valor e crescimento em quartis; superior e inferior da amostra. Os resultados encontrados
analisando os retornos acumulados de 1997 a 2007 sinalizam que a estratégia de valor trouxe
um retorno superior a estratégia de crescimento. Encontraram neste estudo validade estatistica
na comparagao, evidenciando a existéncia de golden opportunity no setor elétrico no periodo

estudado.

Os estudos realizados em busca de golden opportunities no mercado brasileiro ndo sao

conclusivos nem totalmente contraditorios, porém a maioria dos estudos realizados no
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minimo contradizem os conceitos do CAPM. Se por um lado conseguiram algumas
evidéncias de golden opportunities, por outro ndo ficou claro se o mercado nacional pode ser
considerado ineficiente. O mais provavel ¢ que haja uma certa oscilagdo de mercado e isso
gere algumas oportunidades para investidores mais atentos sem podermos caracteriza-las
como de ineficiéncia de mercado, propriamente dita. Devemos lembrar também que o
mercado brasileiro da bolsa de valores ainda ¢ de certa forma incipiente, concentrado em
commodities ¢ esta se desenvolvendo e amadurecendo para os padrdes internacionais do
mercado de capitais mais desenvolvidos, tornando estas oportunidades possivelmente mais

raras no futuro.

A origem das golden opportunities poderia ser explicada como um viés entre a subvalorizagao
das agoes de valor, e a supervalorizagao das a¢des de crescimento. Este fato ¢ explicado pelas
altas expectativas dos investidores a respeito dos resultados futuros das firmas
(LAKONISHOK; SHLEIFER; VISHNY, 1994) e também pelo CAPM ser um modelo que
ignora a tendéncia de reversdo dos precos dos ativos no mercado financeiro (FAMA;

FRENCH, 1992), por causa do seu carater estatico € nao empirico.

A classificagdo de separatrizes em quartis nesses estudos para a comparagao de carteiras value
e growth ndo ¢ um critério necessario nem cientificamente obrigatério mas, foi usado por
diversos autores renomados na busca pela comprovagdo de golden opportunities. A separacao
em quartis ¢ uma pratica comum da estatistica basica e permite ao estudioso uma visualizagao
mais evidenciada dos dados classificados em quatro partes distintas. 1° quartil 25%; 2° quartil

50%; 3° quartil 75% e 4° quartil com 100%.

2.9 INDICES DE PERFORMANCES DE CARTEIRAS

A avaliagdo de performance de carteiras ¢ um tema que traz inquietude aos investidores.
Poder garantir que uma carteira seja avaliada como de sucesso ou nao ¢ muito mais complexo
do que apenas verificar o seu retorno. A sua comparagdo com outras carteiras ¢ mercados €
que irdo dar ao investidor essa resposta. Para tanto, existem diversos indicadores que pode ser

utilizados como ferramentas de medi¢ao do grau de sucesso ou fracasso dessas carteiras.

Os indices mais difundidos e utilizados sdo: Indice de Sharpe; o indice de Treynor; Indice M2
(F.Mondigliani & L. Mondigliani); Indice de Sortino; Indice Alfa de Jensen e os proprios
indices da BM&FBovespa, sdo também uma forma de avaliar comparativamente a

performance de carteiras de ativos.
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Os dois primeiros indices da lista acima mencionada sdo de fato os mais utilizados devido a
clareza dos seus conceitos e seu reconhecimento notorio no mercado financeiro, para fins

desta dissertacao iremos comentar apenas ambos.

2.9.1 INDICE DE SHARPE

Foi idealizado por William Sharpe (1964) com o objetivo de avaliar a performance de
carteiras de investidores. Inicialmente chamado de Indice de Recompensa pela Variabilidade
Reward to Variability Ratio. Ficou mundialmente conhecido como Indice de Sharpe. Segundo
proprio Sharpe existem trés objetivos basicos que um investidor sempre estd buscando: 1) a
oportunidade na selecdo de ativos incorretamente avaliados pelo mercado, ii) a composi¢do de
carteiras eficientes mitigando o risco e iii) a escolha do portfélio mais adequado para o seu
nivel de risco desejado. Com a evolucdo do proprio mercado e a transparéncia nas
informagdes cada vez maiores das empresas bem como a velocidade desta divulgacdo ficara
cada vez mais dificil e rara a oportunidade de encontrar titulos subavaliados. Restam entdo os
dois ultimos objetivos citados onde admitindo-se a existéncia de uma taxa livre de risco - Rf —
melhores resultados poderiam ser alcancados desde que o investidor consiga maximizar a

relacdo entre o retorno adicional a taxa Rf e o risco exclusivo do seu investimento.

Em relagdo ao risco sistematico convém realcar: risco sistematico ¢ aquele utilizado para
definir os eventos imprevistos que afetam as performances dos ativos em uma economia de

maneira

geral. O risco sistematico surge a partir de mudangas no cenéario macroecondmico que afetam
todos os ativos e nao apenas os de interesses do investidor, como por exemplo: inflagdo, taxa
de cambio, juros, etc. portanto, o risco sistematico tem origem nas oscilagdes do proprio
sistema econdmico do Pais, ou mesmo a partir de eventos internacionais de grande impacto na
economia, recentemente a crise econdmica na Europa afetou todos os mercados de maneira
negativa. Risco ndo sistematico ¢ aquele que ocorre a partir de decisdes da empresa avaliada,
como: reestruturacdes, fusdes ou qualquer outro evento que afete somente aquele ativo ou um
pequeno grupo de ativos como empresas coligadas por exemplo. Este tipo de evento
especifico ¢ chamado de risco ndo sistematico. A medida do risco total de um ativo ¢ a soma

do risco sistematico + risco ndo sistematico.
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FIGURA 03 — Grafico Quantidade de Acdes e Risco do Portfélio
Risco Total = Risco Sistematico + Risco Nao Sistematico (6)

A

Risco ndo sistematico

Desvio padrao do retorno

Risco Sistematico

Numero de ativos do portfélio
Fonte: Adaptada de Sharpe (1964 p. 426)

A expressdo algébrica do indice de Sharpe ¢ a seguinte:

Sendo:

RA ¢ o retorno esperado do ativo A, rf € o retorno de um investimento livre de risco e OA o

risco do ativo A.

O indexador do retorno ¢ o rf, serve de parametro para andlise do ativo, pois representa qual

seria o rendimento que a carteira teria se tivesse somente o risco diversificavel.

A interpretacdo do indice pode ser feita da seguinte maneira: quanto maior o indice de Sharpe
melhor sera desempenho da carteira, significando um maior retorno por unidade de risco total

assumido pelo investidor.

A praticidade do indice deve-se ao fato que ele permite a comparacio de ativos que possuam
riscos e retornos diferentes. A comparagdo entre ativos contudo sé ¢ valida se mantido o
mesmo periodo da comparagdo. A partir de 1991 o indice de Sharpe proporcionou uma
avaliacdo de desempenho dos gestores de carteiras de investimento ndo mais apenas para

observar o retorno absoluto, mas também e principalmente permitiu a avaliacdo do que ¢ uma
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gestdo ativa e uma gestdo passiva numa carteira de investimentos.

No modelo de Markowitz (1952), as duas Unicas variaveis que interessam ao investidor sao o
retorno esperado e o grau de risco. Além disso, ele assume que os investidores sdo avessos ao
risco, muito mais do que impulsionados pelo maior retorno. Isso resultou no Principio da
Dominéncia Sharpe (1999, p. 194): “... Um investidor ira escolher seu portfolio 6timo do conjunto
de portfolios que:1. Oferecer o maximo retorno esperado para diferentes niveis de risco, e 2. Oferecer

0 minimo risco para diferentes niveis de retorno esperado.”

A aversdo ao risco porém, ndo pode ser considerada como uUnico comportamento dos
investidores. H4 investidores que podem preferir incorrer em um risco maior esperando
ganhar um pouco mais, hd também outros que aceitam um maior grau de risco para um
mesmo retorno por diversas razdes, entre elas a falta de identificar outras oportunidades, o

prazo menor para decidir e uma range de inimeros outros motivos.

Markowitz considera que os unicos resultados que interessam ao investidor sdo o retorno € o
risco expressos pelo Principio de dominancia. Assim, para determinar a carteira 6tima de um
determinado investidor ¢ necessario encontrar a sua propria curva de utilidade, tocar o
contorno dessa curva de utilidade com a Fronteira Eficiente de carteiras, e assim obtém-se

uma Unica carteira que maximiza a utilidade deste investidor.

FIGURA 04 - Grafico retorno da utilidade

/ Curvas de utilidade

retorno
A

Fronteira eficiente

Ponto tangente da carteira 6tima

\

v

risco

Fonte: Adaptada de Hieda e Oda (1998 p. 3)

Segundo Tobin (1958), € possivel encontrar uma carteira 6tima, independente do formato das

curvas de utilidade de cada investidor. Para isso, € necessario acrescentar a carteira um ativo



52

livre de risco, ou seja, um ativo cuja probabilidade de conhecermos a rentabilidade esperada ¢

praticamente de 100%.

Tobin demonstrou que basta unirmos o portfolio selecionado ao ativo livre de risco. O
resultado obtido representa a melhor combinagao possivel entre o ativo livre de risco € o
ponto selecionado sobre a fronteira eficiente da carteira. O resultado obtido corresponde ao
portfolio de ativos em que para cada unidade de risco acrescida obtém-se o maior aumento de

rentabilidade possivel naquela carteira.

Com a inclusdo do ativo livre de risco no modelo, a medida de risco utilizada é o desvio-
padrdo, e a relagdo prémio pelo risco + risco passa a ser nada mais que o proprio indice de

Sharpe.

Em estudo feito por Hieda e Oda (2002) os autores testaram a aplicacdo do modelo de
Markowitz (1952) considerando como premissa que as distribui¢des das taxas de retorno

esperadas no futuro sejam similares as que ocorreram no passado.

Realizaram entdo os autores, uma comparagdo entre duas estratégias de ajuste de carteira. A
primeira seguindo o critério de maximizagdo do prémio pela variabilidade historica e a
segunda sendo uma estratégia alternativa de diversificacdo ingénua. (diversificagcdo ingénua ¢

aquela que divide os recursos igualmente entre os ativos da carteira de investimentos).

O resultado encontrado foi positivo e comprovadamente a favor da estratégia de maximizagao
do indice de Sharpe pois ele permitiu a obtencdo de um risco inferior em relagdo a alternativa
de diversificacdo “ingénua” em quase todos os quadrimestres avaliados no estudo. Logo o

indice de Sharpe apresentou-se como adequado para mensurar o desempenho de carteiras.

2.9.2 INDICE DE TREYNOR

O indice de Sharpe, apesar de ser o mais usado e difundido, ndo ¢ o unico utilizado para
avaliacdo de carteiras. O indice de Treynor ¢ também muito utilizado para avaliacdo de
performance de carteiras baseado na teoria do CAPM Capital Asset Pricing Model, ele

corresponde a razdo do prémio médio historico do ativo, dividido pelo seu beta.

A férmula do indice de Treynor é:

IT = Retorno do Fundo - Retorno Livre de risco (8)

Beta do fundo analisado
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Sendo:

T= indice Treynor

Ri = Retorno do Ativo

Rf = Retorno Livre de Riso (risk-free)

Bi = Beta do Ativo em relagdo ao Ativo livre de risco (risk-free)

Conceitualmente, os dois indices medem a mesma coisa. A diferenga ¢ que a medida de risco
utilizada por Sharpe ¢ o desvio-padrdo da taxa de retorno da carteira, enquanto o indice de
Treynor utiliza como medida de risco o risco sistematico, ou seja, o beta do ativo. Isto em
termos praticos significa que quando utilizamos o desvio-padrao estamos usando o risco total
e quando utilizamos o beta, estamos usando apenas o risco sistematico. Como o verdadeiro
valor de beta é apenas estimado, logo o Indice de Treynor sera apenas uma estimativa do seu

valor real. J4 o indice de Sharpe utiliza o desvio padrao real encontrado no historico do ativo.

Segundo Carifio ¢ Ferson (2009) a critica dos autores em relagdo ao indice de Sharpe é o fato
de ele ser dividido pelo desvio padrao da carteira. Isto pode ndo ser uma boa medida de risco,
especialmente em uma situagdo em que o ativo possa ser combinado com outros ativos ou
carteiras, visando diversificar o risco residual, ndo sistematico. O Indice de Sharpe também
pode ndo ser o melhor indicador quando se comparam situacdes que envolvam o uso de

alavancagem das carteiras.

Em situacdes onde o risco residual pode ser diversificado, o indice de Treynor é uma medida
mais eficiente para comparar os recursos que podem ser combinados em carteiras Treynor
(1965). Da mesma maneira que o indice de Sharpe, quanto maior o indice de Treynor melhor
sera o desempenho do fundo ou da carteira. O pressuposto basico do indice de Treynor é que
qualquer carteira ou portfolio eficientemente diversificado esta sujeito a um tUnico tipo de
risco que € o risco sistematico ou Beta. Existe porém, no mercado um amplo debate sobre a
eficiéncia destes indices comparativamente entre si. Como saber qual dos dois ¢ o melhor

indicador de desempenho na realidade?

Esta resposta ndo ¢ precisa, depende do interesse do investidor. Se o interesse for medir o
desempenho passado o indice de Sharpe parece ser o mais indicado. Se no entanto, o interesse
for a tentativa de uma previsao de performance futura, o mais indicado parece ser o indice de

Treynor.
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O indice de Treynor leva em considerag¢@o apenas o risco sistematico, ndo inclui as variagdes
da carteira que ocorrem por motivos intrinsecos a ela (escolha errada de agdes por exemplo).
Ao eliminar variagdes temporarias e levar em conta apenas os efeitos e oscilacdes do mercado
o indice de Treynor mostra efeitos mais permanentes. Por esta razdo ¢ mais indicado para
previsdes. A técnica de Willian Sharpe ¢ mais adequada para medir o desempenho de carteiras
e menos adequada para medir o desempenho de ativos individuais como ag¢des, titulos

publicos etc.

Os administradores e agentes de investimentos tendem a ndo manter o nivel de risco de seus
fundos estaveis ao longo do tempo. Além disto, os betas passados costumam ndo ser uma boa
referéncia para os betas futuros dos mesmos ativos. Desta forma, a medida de risco

sistematico do indice de Treynor pode ser considerada incerta para o futuro.

Nem todos os portfolios sao totalmente diversificados como prevé o modelo de Treynor o que
dificulta a utilizacdo do beta. No caso do indice de Sharpe, o uso de retornos mais frequentes
como mensais ou de periodicidade mais curta por exemplo numa série longa, aumenta a
precisdao da sua medida de desempenho. Alguns autores criticaram o Beta, segundo o estudo
de Roll (1978) 4 Critique of Capital Asset Pricing Tests a verdadeira carteira de mercado nao

pode ser observada, mas apenas estimada.

Deste estudo, derivou-se um artigo feito pelo mesmo autor chamado: Is Beta Dead? Segundo
ele, o uso de um amplo indice de mercado como substituto da verdadeira carteira de mercado
ndo- observada invalida o modelo. Mais tarde Fama e French (1992) também criticaram o
modelo alegando que uma vez que se tenha o controle sobre um conjunto de caracteristicas da
empresa amplamente seguidas tais como o tamanho da empresa e o seu coeficiente de valor
de mercado para valor respectivo valor contabil, o beta da empresa ou seja o risco sistematico

nao contribui para o prognostico de retornos futuros.

De fato, o beta em certas circunstancias pode nao ser uma medida clara do risco da carteira.
Se por exemplo, a definicdo da carteira de mercado mudar usando-se o Ibovespa ao invés do
indice S&P 500, o beta pode sofrer alteracdes e enviesar a analise de performance. No caso do
retorno de uma carteira de investimentos ser menor do que o retorno do ativo livre de risco, o

numerador do indice de Sharpe sera negativo. Por exemplo:

Retorno anual do Fundo= 22,30%

Retorno anual do CDI = 24,49%

Desvio Padrao do Retorno do Fundo = 3,34
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Retorno do Fundo - Retorno Livre de risco= -2,19%

IS = Retorno do Fundo - Retorno Livre de risco )

Desvio Padrao do Retorno do Fundo

IS

2,19 = -0,65
3,34
A consequéncia, como podemos ver acima, ¢ que o indice de Sharpe apresentara um valor

negativo. Isso pode nos levar a conclusdes equivocadas. Observe a tabela abaixo:

TABELA 05 - Tabela comparativa de mesmo retorno para riscos diferentes

Fundo A Fundo B
Retorno do Fundo 10% 10%
Retorno Livre de Risco 20% 20%
Desvio Padriao do Retorno 20% 10%
indice de Sharpe -0,5 ((10% - 20%) / 20%)  -1,0 ((10% - 20%) / 10% )

Fonte: adaptada de Cavalcante Associados (1993 p. 11).
Pelo critério de Sharpe o fundo A ¢ melhor do que o fundo B (IS de A > IS de B). Mas, a
conclusdo esta errada. A razao de Sharpe para o fundo A ¢é maior do que para o fundo B, mas
o fundo B fornece o mesmo retorno que o fundo A (10%) com um risco menor (10% contra
20%). O mesmo ocorre ao aplicarmos o indice de Treynor. Portanto, ndo podemos usar o
indice de Sharpe para valores negativos. Considerando também que as carteiras formadas no
trabalho a partir das empresas que compde os indices IBrX-50, Mid Large e Small Cap nao

sao muito diversificadas, o indice de Treynor também pode ser considerado.

A partir do exposto até aqui e ponderando os diferentes pontos de vista a respeito dos indices
de Sharpe e de Treynor, concluimos que o ambos os indices podem ser utilizados no trabalho
haja visto que nao sdo contraditorios mas sdo complementares na avalia¢do de performance de

carteiras e de investimentos.
2.10 DIVIDEND YIELD

O Dividend Yield - DY , vem da lingua inglesa e significa o rendimento sobre os dividendos.
E um indicador do mercado financeiro que permite ao investidor calcular o percentual de
remuneracdo pago na forma de dividendos aos seus acionistas em relagdo ao valor de suas
acoes. Considerando que os dividendos sdo compostos da somatéria do pagamento de

dividendos e do juro sobre o capital proprio, sobre este Gltimo incide imposto de renda.
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Para uma avaliagdo de longo prazo o indicador ¢ util demonstrando ao investidor a politica de
distribuicdo de lucros da cia. No curto prazo porém, ele ndo deve ser entendido como reflexo
da politica de distribuicao de lucros pois o investidor podera ter em um determinado exercicio
um elevado indice e no ano seguinte o contrario. Quanto maior o Dividend Yield, significa

um melhor retorno aos acionistas.

DYH= D x 100 (10)
A
Sendo:
DYH = Dividend yield historico, em (%).
D = Valor do dividendo de um exercicio em RS.
A = Prego por agdo no inicio do exercicio em RS.

Para o investidor com uma visdo mais fundamentalista e menos especulativa o pagamento de
dividendos representa a verdadeira remuneracao pelo seu capital investido. Sua remuneragao
¢ baseada no desempenho da empresa e seus ganhos como investidor ndo vem das oscilagdes
na cotacdo das acdes mas no pagamento dos Dividend Yields. Existe na BM&FBovespa um
indice exclusivo para medir as empresas a partir do seu pagamento de dividendos ¢ o IDIV. O
IDIV ¢é composto pelas empresas listadas na BM&FBOVESPA que apresentaram os maiores
Dividend Yields nos ultimos 24 meses anteriores a selecdo da carteira. As acdes que

estiverem dentro dos 25% da amostra com os maiores yields irdo compor o indice.

2.11 MODELO DE GORDON

Segundo Gordon e Shapiro (1956) seu modelo ndo leva em conta os ganhos de capital. Os
autores consideraram que, se o fluxo de dividendos € perpétuo, o ganho de capital ndo deve
ser considerado na avaliacdao da ag@o. Desse modo, seria possivel avaliar o prego presente de
um ativo a partir de um fluxo de caixa estimado para o futuro infinitamente. O modelo de
Gordon ou também conhecido como modelo de crescimento perpétuo ¢ uma variacdo do
modelo de fluxo de caixa descontado e que pressupde a inclusdo de uma taxa de crescimento

constante de dividendos.
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Através desse modelo o investidor pode trazer a valor presente a expectativa da cotagdo das
acdes de um determinado ativo, partindo da premissa que seus dividendos serdo crescentes a

longo prazo. A féormula proposta por Gordon e Shapiro é:

— (11)

Sendo:

Py = valor teérico da acdo

D1 - dividendo antecipado do primeiro periodo
k = Rentabilidade esperada pelo acionista

Y = Taxa de crescimento dos dividendos

O modelo pressupde também para poder ser estimado que ataxa de retorno do ativo
permanecera constante, € que a expectativa de retorno sobre o patrimonio liquido k seja maior
que g.

A vantagem do modelo de Gordon para um analista de mercado ou um investidor ¢ o fato de
utilizar apenas trés variaveis. O modelo contudo tem algumas limitagcdes que facilmente
comprometeriam a analise caso sejam esquecidas. A mais Obvia talvez ¢ que o modelo
consiste no pressuposto que havera distribuicdo de dividendos, sendo que a companhia podera
eventualmente reinvestir em seu negocio naquele exercicio e ndo pagar dividendos,
inutilizando o modelo neste caso. Outra limitagdo ¢ a taxa de crescimento dos dividendos
estimada, g. E quase tdo dificil poder estima-la com assertividade quanto outros indicadores
da cia como faturamento e despesas. Segundo Damodaran (1999) existem sérias dificuldades

de avaliar as empresas usando o modelo de Gordon:

a) empresas com dificuldades financeiras e expectativas de fluxo de caixa negativo
nos proximos periodos, nao podem ser aplicadas ao modelo;

b) empresas que possuem grandes flutuagdes em seus resultados e fluxos de caixa
elas necessitariam ter os fluxos de caixa ponderados e com isso ¢ praticamente
impossivel estimar um g;

c) como a avaliacdo por fluxos de caixa reflete o valor de todos os ativos as empresas

que possuem ativos ndo utilizados, terdo uma avaliagdo incorreta;
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d) empresas em processo de reestruturagdo frequentemente vendem ativos, adquirem
outros, mudam a sua estrutura de capital, politicas de dividendos etc. para estas

empresas o0 modelo também nao se aplica.

O modelo de Gordon ¢ um indicador consistente e de facil entendimento no mercado
financeiro, ele contudo possui muitas restricdes ao seu uso para tomada de decisdo de um
investidor ou gestor de carteiras e fundos, normalmente ¢ utilizado como um indicador de
apoio em conjunto com outros indices que dao uma visdo mais completa para um

investimento com maior consisténcia e analise de risco.

2.12 A RELACAO ENTRE ROE E INDICE DE GORDON

Considerando que o preco das acdes ¢ a estimativa de valor da empresa para os acionistas e
que este valor estd diretamente relacionado com a capacidade da empresa em identificar e
executar projetos com valor presente liquido — VPL — positivo, tal capacidade transformou-se

em um dos objetivos fundamentais dos administradores das empresas de capital aberto.

Shapiro (1998) no entanto, afirma que a andlise de projetos ndo pode estar desvinculada da
estratégia competitiva de longo prazo da empresa, pois os projetos com VPL>0 s6 serdo
possiveis se a empresa conseguir criar, explorar e manter ineficiéncias de mercado. Isso
significa que ele seja capaz de criar barreiras de entrada para seus concorrentes, manter seus
produtos vistos com diferenciais no mercado e outras formas de manter suas vantagens
competitivas. Isso porém, € sustentavel estrategicamente por um periodo determinado, pois
logo os concorrentes encontrardo suas proprias estratégias e se ajustardo mediante as antigas

desvantagens competitivas.

Ainda para Shapiro (1998), os cinco tipos de barreiras de entrada competitiva consideradas
sdo:

a) economias de escala;

b) diferenciagdo de produtos;

c) custos menores que 0s concorrentes;

d) melhor acesso aos canais de distribui¢ao e

e) politicas governamentais favoraveis e exclusivas ao negocio.

Para Grinblatt e Keloharju (2000) por sua vez, acreditam que a economia de escopo ¢ a

principal fonte de vantagem competitiva. Em ambos os pontos de vista a coincidéncia de que
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sdo todos eventos temporarios e que de algum modo o mercado se ajustara com o passar do
tempo, devendo o administrador tirar o maior proveito para a empresa durante o periodo de
vantagem competitiva. Com esta visdo de que as vantagens competitivas sdo temporarias
Gordon, e Gordon (1959) constituiu um modelo de medida de crescimento para as empresas

em dois estagios:

O FHERM - Finite Horizon Expected Return Model . No primeiro estagio considera-se que a
empresa apresenta uma fase de crescimento anormal, com duracao de t anos, e neste periodo
o retorno sobre o patriménio liquido — ROE, ¢ maior que a taxa exigida de retorno do
investimento — k . No segundo estagio havera uma fase perpétua onde o ROE se iguala a taxa
k. O periodo de vantagem competitiva, t, ¢ o periodo onde a empresa obtém VPL>0 nos seus
projetos, no final deste periodo t, o VPL passara a ser igual a zero para os projetos da
empresa, supondo que as ineficiéncias do mercado, responsdveis por sua vantagem

competitiva, ja se esgotaram eliminando sua diferencia¢do no mercado.

Partindo-se da equagdo (11) do Modelo de Gordon (1962) ¢:

Assumindo-se no calculo do FHERM que os ganhos e os dividendos retidos sejam a unica

maneira de investimento, Gordon (1962) mostrou que o valor do retorno esperado que satisfaz

E;:I *(1— p)

t=0

k=DIV,/P_,+g= +p*ROE (12)

Sendo:

= Fluxo de Caixa perpétuo por ac¢do (ganhos esperados normalizados, sem influéncia de
eventos anormais), no Periodo 1= (Lucros acrescidos/diminuidos de despesas nao-
desembolsaveis/investimentos); p = Indice de reinvestimento; ROE= Retorno sobre
investimento em patrimonio liquido. Assume-se no modelo que p*.ROE = g, considerando a

hipotese de novos investimentos serem viabilizados exclusivamente pela retencao de lucros.

Fica desse modo clara a relagdo do ROE com o g do indice de Gordon. A influéncia do ROE
no calculo da precificacdo das agdes ¢ ainda mais evidenciada e sua consideracdo neste

trabalho serd importante na comparagao entre ativos e indices que serdo apresentados.
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2.13 ANALISE DO DESEMPENHO EMPRESARIAL

Existem diversas maneiras de medirmos a avaliagdo do desempenho empresarial. Existem
indicadores qualitativos como: fidelizacao de clientes, forca da imagem de marca, eficiéncia
operacional e também indicadores quantitativos que sdo auditaveis e contdbeis. Os
indicadores de desempenho contabeis podem ser observados facilmente nos balangos das

empresas e sdo frequentemente utilizados em suas avaliagdes por analistas e auditores:

Podemos dividir a performance empresarial em grupos de indicadores contébeis.

2.13.1 INDICADORES FINANCEIROS

QUADRO 03 indices de Solvéncia

Indices da Solvéncia

Liquidez geral = Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo
Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo
Liquidez corrente = Ativo Circulante
Passivo Circulante
Liquidez seca = | Ativo Circulante — Estoques — Despesas Antecipadas

Passivo Circulante

Fonte: Do autor

2.13.2. INDICADORES DE RESULTADO

QUADRO 04 Margens da Lucratividade das Vendas

Margens da Lucratividade das Vendas

Margem bruta = Lucro Bruto
Receita Operacional Liquida
Margem Operacional = Lucro Operacional
Receita Operacional Liquida
Margem Liquida = Lucro Liquido
Receita Operacional Liquida
Marck up global = Lucro Bruto

Custo das Vendas

Taxas de Retorno

Retorno sobre o Ativo Operacional = Lucro Operacional
Saldo médio do Ativo Operacional
Retorno Sobre o Investimento Total = Lucro Liquido

Saldo Médio do Ativo Total

Fonte : Do Autor
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2.13.3 INDICADORES DE COMPOSICAO DO CAPITAL

QUADRO 05 indices de Estrutura de Patrimonial

Indices de Estrutura Patrimonial
Capital de Terceiros/Capital Proprio = Passivo Circulante + Exigivel de Longo Prazo
Patriménio Liquido
Composic¢ao do Endividamento = Passivo Circulante
Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo
Endividamento Geral = Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo
Ativo Total
Imobilizagdo do Capital Proprio = Ativo Imobilizado
Patriménio Liquido
Imobilizacdo dos Recursos Permanentes = Ativo Imobilizado
Exigivel a Longo Prazo + Patrim6nio Liquido

Fonte: Do autor

2.13.4 ESTUDOS SOBRE OS CRITERIOS IMPORTANTES NO DESEMPENHO EMPRESARIAL

Segundo tese de Girioli (2010) os indicadores de performance mais frequentes encontrados

em levantamento bibliométrico estdo demonstrados no grafico abaixo:

FIGURA 05 — Grafico Indicadores de Performance mais frequentes
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Fonte: Girioli (2010 p. 54)

Dentre as 23 variaveis pesquisadas, as mais frequentes encontradas no levantamento

bibliométrico sdo indices econdmico-financeiros derivados da analise de balancos: ROE,

ROA, LG, e LC.

Lyra (2008) em sua tese de doutorado na USP, pesquisou e ordenou quais seriam oS

indicadores contabeis mais relevantes na avaliacdo de performance das empresas:
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TABELA 06 Matriz de prioridade dos critérios pela técnica Delphi

INDICADOR PRIORIDADE
Rentabilidade sobre o Patriménio Liquido 30,30%
Rentabilidade sobre o Ativo 19,30%
Liquidez Corrente 17,30%
Composicao do Endividamento 11,10%
Crescimento das Vendas 9,20%
Margem Liquida 7,20%
Giro do Ativo 5,60%

FONTE: Dados da pesquisa Lyra (2008 p. 93)

A andlise de demonstragdes financeiras ¢ uma das maneiras mais usuais € mais assertivas para

a avaliacao do desempenho empresarial. Segundo Assaf Neto (2006, p.103):

...A analise das demonstracdes financeiras visa fundamentalmente ao estudo do
desempenho econdmico-financeiro de uma empresa em determinado periodo do
passado, para diagnosticar, em consequéncia, sua posi¢ao atual e produzir resultados
que sirvam de base para a previsdo de tendéncias futuras.

Dentro das Demonstragdes financeiras encontramos os indices de Rentabilidade.

ROA — Retorno sobre o ativo: € o quociente entre o lucro operacional e o ativo total. Mostra

como os administradores estdo utilizando os ativos.
ROI — Retorno sobre investimento: € o quociente entre o lucro e o investimento.

ROE — Retorno sobre patrimdnio liquido: ¢ o quociente entre o lucro liquido e o patrimoénio

liquido. Mede a rentabilidade sobre os recursos investidos pelos proprietarios.

RONA — Retorno sobre ativos liquidos: ¢ a relagdo entre o lucro operacional liquido apods

imposto de renda (NOPAT) e o total de ativos.
LPA — Lucro por agao: ¢ a relacao entre o lucro liquido e o nimero de a¢des da empresa.
P/L — Indice prego/lucro: é a razdo entre o pre¢o de mercado da agdo e o lucro por agio.

Destacamos positivamente os trés primeiros indicadores por ndo segregarem os impostos e
ndo conterem os precos das agdes que carregam expectativas externas do mercado e dos

investidores. S0 o ROA, 0 ROl e 0 ROE

Estes indicadores medem o quanto uma empresa esta tendo lucro em suas atividades ou nao,

comparando o quanto renderam os investimentos feitos na empresa em relagdo ao resultado
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econdmico que ela trouxe em determinado periodo. Para possibilitar a andlise de rentabilidade
¢ preciso verificar o tamanho dos lucros obtidos em relagdo ao tamanho da empresa e seus

respectivos investimentos. Para isso, existem trés indicadores ideias para essa mensuragao:

ROA, ROI e ROE.

O ROA significa taxa de retorno gerada pelas aplica¢des totais de uma empresa.

E calculado da seguinte forma:

ROA = Lucro Operacional

(13)
Ativo Total Médio
Wernke (2008) define ROA como o indicador que evidencia o retorno conseguido com o

dinheiro aplicado pela empresa em ativos num determinado periodo.

O ROA pode proporcionar alguns beneficios segundo Wernke (2008):

a) A identificagdo de como a margem do lucro aumenta ou diminui;
b) Medir o grau de eficiéncia dos ativos permanentes;
c) Avaliar a gestao do capital de giro da empresa e

d) Estabelecer o patamar maximo de custo de capta¢do que a empresa pode suportar.
Retorno Sobre o Investimento (ROI)

Para Assaf Neto (2006), o ROI ¢ uma alternativa ao uso do ROA para avaliar o retorno
produzido pelo total dos recursos aplicados por acionistas e credores nos negocios. O capital
investido considera no céalculo os recursos investidos com passivos onerosos ¢ dividas da
empresa que exigem o pagamento de juros além dos recursos proprios aplicados por seus

proprietarios e acionistas, cujos valores sao registrados em contas do Patrimonio Liquido.

O ROI pode ser apurado através da seguinte equacao: (14)

ROI =Lucro operacional (antes do Imposto de Renda)

Investimento Médio (Passivos Onerosos + PL)

Wernke (2008) postula que o ROE evidencia o retorno do capital proprio (PL) aplicado na
empresa. Os acionistas sdo normalmente os maiores interessados neste indicador de
desempenho. Pois ele reflete se o retorno do investimento que foi feito, foi superior ou ndo a

outras alternativas de investimento no mercado. Ja para Assaf Neto (2006), o ROE mede o
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retorno que a empresa obteve para os recursos aplicados diretamente por seus investidores.
Ou seja, para cada $ 1,00 de recursos investidos na empresa, quanto os acionistas obtém de

retorno. E calculado pela seguinte expressdo:

ROE = Lucro Liquido (15)

Patriménio Liquido Médio

Para este trabalho de dissertacdo, o ROE ¢ o melhor dos trés indicadores a ser utilizado uma
vez que ele pode ser comparado sempre com a taxa de retorno minima esperada pelo
acionista. Ele ¢ utilizado usualmente como uma métrica comparativa para a taxa de
oportunidade. E um indicador ligado a formula de Gordon, na taxa de crescimento, além de
ser um indicador muito usual, disponivel pelo mercado financeiro e pelos investidores de

modo geral.
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3 METODOLOGIA

Para a formacgdo de carteiras de investimento com a utilizacdo do ROE como critério

quantitativo os seguintes procedimentos metodologicos serao adotados:

A) Justificativa para a escolha dos Indices IBrX-50, Mid Large Cap ¢ Small Cap.

Os indices acima foram escolhidos como base para a formacdo das carteiras. O IBrX50 foi
escolhido por ter um elevado grau de correlagdo com o IBrX100 e contém a metade do
nimero de empresas em sua composi¢ao, essa caracteristica favoreceu a sua aceitagdo pelos
analistas de mercado e simplifica também o entendimento para o investidor que pudesse ter
iniciado a formagdo de sua carteira a partir deste Indice em 2008. Os indices Mid Large Cap e
Small Cap também sdo indices amplos da BM&FBovespa que representam fatias distintas de
mercado pois a composi¢ao destes indices considera o tamanho das empresas permitindo uma

segmentacdo melhor na andlise. Vide BM&Fbovespa indices Amplos (2013b):

O Indice BM&FBOVESPA Mid Large Cap (MLCX) e o indice BM&FBOVESPA
Small Cap (SMLL) t€m por objetivo medir o comportamento das empresas listadas
na Bolsa de modo segmentado, sendo que o indice Mid Large medird o retorno de
uma carteira composta pelas empresas listadas de maior capitalizagdo, e o indice
Small Cap medira o retorno de uma carteira composta por empresas de menor
capitalizagdo.

B) O Uso do ROE

O estudo irda promover uma andlise comparativa entre os primeiros quartis das carteiras
formadas pelas empresas participantes dos indices escolhidos acima com uma carteira cuja
rentabilidade acompanharia a variagdo do Indice Bovespa. Serdo formadas carteiras com
empresas integrantes destes trés indices e os papéis serdo classificados de forma a se obter
quatro quartis, utilizando-se o ROE como critério de ordenagdo dos ativos. O 1° quartil sera
formado pelas empresas de maior ROE e os demais quartis em ordem decrescente de ROE.
Exceto o primeiro quartil os demais nao serdo comparados entre si em fun¢do do objetivo do
trabalho. Segundo Girioli (2010) o indicador ROE ¢ dentre os indicadores de performance, o
mais frequentemente encontrado em seu amplo estudo bibliométrico. Lyra (2008) por sua vez,
em sua tese de doutorado pesquisou do ponto de vista técnico quais seriam os indicadores de
performance mais relevantes ¢ o ROE foi 0o mais citado com ampla votagao (vide tabela 06).
Reforcando o uso do ROE, de acordo com o modelo de Gordon, ele ¢ um importante
parimetro na avaliagio de um ativo. E importante recordar que a taxa de crescimento g ¢é a
multiplicagdo entre o ROE e a taxa de reinvestimento, de forma que esta diretamente

relacionada como o valor das empresas. Além disso, 0 ROE ¢ uma métrica anédloga ao
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Dividend Yield utilizado em trabalhos sobre estratégia de investimento como: Costa Jr.

Picanco e Ramos (2000); Pradhuman (2000); Rostagno, Soares e Soares (2005, 2006).
C) Periodo de Analise e Base de Dados

O periodo a ser analisado foi de 5 anos, iniciando em Setembro de 2008 até¢ Setembro de
2013, coincidindo com o inicio da crise financeira. Como os indices sdo atualizados
quadrimestralmente a carteira serd readequada neste mesmo intervalo. Serdo analisados desse
modo 60 periodos subsequentes em cada carteira promovendo as respectivas comparagdes
entre si e entre uma carteira que segue o Ibovespa e um ativo livre de risco, aqui eleita a Selic.
Os dados serdo obtidos em base mensal coletados em software da Economatica disponivel nos
laboratérios do campus da FECAP. As séries de pregos das acdes foram obtidas referem-se as

cotacdes de fechamento, ajustada por proventos, inclusive dividendos, em moeda local.
D) Indicadores de performance, indice de Sharpe e Indice de Treynor e testes estatisticos.

Como indicadores de performance das carteiras serdo utilizados os Indices de Sharpe e
Treynor; estes indicadores sdo adequados para o proposito comparativo deste estudo. Além
disso, serdo analisadas as diferengas entre as carteiras formadas, do ponto de vista
estatistico, utilizando-se o teste de médias e a comparagdo pareada entre as medianas através
do teste de Mann-Withney. Todos os célculos estatisticos foram elaborados através do
software GRETL e as planilhas foram elaboradas em Excel. Para melhor elucidagcdo das

andlises propostas abaixo ha uma ilustragao.

FIGURA 06: Anilise comparativa dos Indices selecionados
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Fonte: Do Autor
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 A ESTATISTICA DESCRITIVA

A tabela a seguir apresenta a estatistica descritiva do trabalho.

TABELA 07 - Estatistica descritiva

IBrX-50  Mid Large Cap Small Cap Selic DI Ibovespa
Média 0,012487349 0,012103461 0,021390447 0,007898333 0,007848333  0,00048
Mediana 0,013461496 0,016295613 0,018020195 0,0078 0,00775  -0,0023

Desvio padrio 0,06211023  0,053920318 0,069029894 0,001599946 0,001611767 0,066877
Coefic Variacdo 4,973852519 4,454950238 3,227136614 0,202567565 0,205364275 139,328

Intervalo 0,411385566 0,307120742 0,460397565 0,0069 0,0069  0,4035
Minimo -0,2499668 -0,16751663 -0,19632742 0,0049 0,0048 -0,248
Miaximo 0,161418766 0,139604116 0,264070143 0,0118 0,0117  0,1555

Fonte : Do autor

Obsl. Os retornos estdo transformados em uma taxa mensal.

A estatistica descritiva do estudo demonstra que a média dos retornos encontrados entre as
carteiras IBrX-50 e Mid Large sdo muito proximas, (1,25% a.m versus 1,21% a.m) a carteira
Small Cap se destaca nesta média apresentando quase o dobro da média encontrada nas
carteiras anteriores (2,14% a.m). Em relagdo a mediana as taxas Selic e DI sdo muito
proximas apenas divergindo na 4 casa decimal. Em valores médios pode-se observar em
relag@o ao retorno da carteira Small Cap, Mid Large e IBrX-50 foram superiores a taxa Selic,
ao DI e ao Ibovespa; sendo que a carteira Small Cap apresentou um retorno superior aos

outros dois, durante o periodo de Setembro de 2008 a Setembro de 2013.

Em relagdao as medidas de risco, o desvio padrao foi maior na carteira Small Cap, depois no
Ibovespa, depois no Mid Large e IBrX-50 e por ultimo na Selic. No entanto olhando o
coeficiente de variacdo do Ibovespa o mesmo apresenta um grau de dispersdo muito maior
que as demais carteiras estudadas. Resumindo o Small Cap possui o melhor retorno das trés
carteiras ¢ a sua dispersdo em relacdo a média também foi menor. Além disso a carteira
formada a partir do Indice Small Cap teve um valor médio maior que as outras duas carteiras
e menor dispersdo em relagdo aos outros indicadores. O Ibovespa perde em valores médios

para a Selic e o DI mesmo tendo um risco muito maior que estes.

O coeficiente de variagdo encontrado no estudo, nos mostra a dimensao da diferenca entre o
Ibovespa (139,33) e as carteiras IBrX50 (4,97); Mid Large (4,45) ¢ Small Cap (3,22)
corroborando com a expectativa de que a formagdo de carteiras proporciona uma menor

varia¢ao dos ativos.
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4.2 CALCULO DO INDICE BETA DAS CARTEIRAS

O Indice Beta mede a variagdo de um ativo (ou carteira) em relacdo ao mercado. Nesse
trabalho ele ¢ a relacdo entre a variagao do retorno das carteiras € o Ibovespa, que representa o

mercado.

A formula do Indice Beta é:

ﬁ __ Cov(rg,rp)
a =
Var(rp) (16)
Sendo:
fa =Beta T, =Retorno do Ativo Tp = Retorno do Mercado
TABELA 08 Beta e desvio das Carteiras em relacdo ao Ibovespa
IBrX50 Mid Small Selic IBOV
Beta 0,819833627 0,645916617 0,808622507 -0,003758154 1,000000000

Fonte: Do autor

Verifica-se que todas as carteiras possuem um Beta menor que o Ibovespa, sugerindo que o
risco sistémico do investidor seria menor nas trés carteiras. O valor negativo encontrado na

Selic sugere que ela andou no sentido oposto ao Ibovespa no periodo analisado.

4.3 A MATRIZ DE CORRELACAO.

Uma maneira usual de avaliar os dados ¢ através da Matriz de correlacdao. Dados utilizados de
variaveis distintas que estejam correlacionados invalidam as analises estatisticas, por isso ¢

fundamental entender as possiveis matrizes de correlagdo neste trabalho.

TABELA 09 matriz de correlaciao

Mid Large

IBrXx-50 Cap Small Cap Selic DI Ibovespa
IBrX-50 1,000000000
Mid Large Cap 0,920061740 1,000000000
Small Cap 0,823300201 0,808296265  1,000000000
Selic -0,202766457  -0,181363023 -0,198250027  1,000000000
DI -0,195215317  -0,175411731 -0,196151332  0,999271240  1,000000000
Ibovespa 0,882758901 0,801130982  0,783408242 -0,157090049 -0,147091522 1,000000000

Fonte: Do autor
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Pode-se notar que existe uma alta correlagdo positiva entre a carteira formada pelas empresas
do indice IBrX-50 e o Mid Large, e uma correlagdo um pouco menor com a carteira formada
pelas empresas do Indice Small Cap. O mesmo comportamento de correlagdo positiva, é
observado em relacdo ao Ibovespa. Ha correlacdo negativa entre a Selic € o DI em relagao as

E)mercado pois representam perfis diferentes de investimento.

Em relagdo a Selic e a taxa DI a correlagdo se aproxima dos 100%; ¢ de 99,93% o que da ao
trabalho a validagao para a escolha do indicador Selic sem prejuizo de natureza comparativa e
com o beneficio de ser um indice lastreado na negociacao de titulos publicos, enquanto os
Certificados de Deposito Interbancarios (CDI), sao lastreados pelos proprios Bancos como ja
mencionado neste trabalho, o que teoricamente lhes d4 um grau de risco maior, pois sio

garantidos pelas proprias institui¢cdes financeiras que os emitem.

4.4 TESTES PARAMETRICOS E NAO PARAMETRICOS

Segundo Tuckman, (2000), em testes estatisticos existem duas maneiras deles serem
utilizados: A primeira sdo os testes paramétricos. Os testes paramétricos sao baseados em
medidas intervalares da variavel. SO ¢ possivel utilizd-los se atenderem aos seguintes

requisitos:

a) Apresentarem uma distribui¢do normal. Uma distribuicdo normal ¢ aquela

que ¢ perfeitamente simétrica em torno da média; quando ¢ plotada em um

FIGURA 07 — Grafico da distribuicio normal
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do modelo de normalidade



70

b) Apresentarem varidncia homogénea: Os resultados sdo comparaveis

parametricamente quando a variancia ou seja, a variabilidade dos dados for

homogénea.

c) Os intervalos deverdo ser continuos e iguais. Os testes paramétricos, s

podem ser aplicados em dados que constituem uma escala intervalar, ou

seja, possuem intervalos continuos e iguais.

A segunda forma sdo testes nao paramétricos.

Em comparacdo com os testes paramétricos exigem menos pré-requisitos para as suas

distribui¢cdes de dados. Sdo baseados apenas em dados ordinais € nominais. Os testes nao

paramétricos sdo indicados para amostras onde os pré-requisitos dos testes paramétricos nao

sejam encontrados. Os testes ndo paramétricos nao sdao tao precisos justamente por terem

menor acuracidade na semelhanca dos dados da amostra. S3o indicados pelos estudiosos de

estatistica para indicar apenas se determinados resultados sdo superiores ou inferiores a

outros.

QUADRUO 06 — Caracteristicas da distribuicio paramétrica e nio paramétrica

Paramétricos Nao paramétricos
Distribuicao assumida NORMAL OUTRA
Variancia assumida HOMOGENEA HETEROGENEA
Tipo de variavel usada DE INTERVALO ORDINAL OU OUTRA
Relac¢ao entre os dados INDEPENDENTES INDIFERENTE
Medidas de localizacio central MEDIA MEDIANA

Fonte: Do autor

4.5 TESTES DE NORMALIDADE

Tais testes sdo usados para determinar se os dados de uma variavel aleatoria, estdo modelados

numa distribui¢do normal ou ndo. Dentre os principais podemos destacar:

a) Teste Jarque-Bera, proposto por Jarque e Bera (1980). Trata-se de um teste

assintotico. As hipoteses a serem testadas sdo: HO: o erro do modelo de

regressao linear possui distribuicdo normal, versus H1: o erro do modelo de

regressao linear possui distribuicdo ndo-normal;

b) Teste Shapiro-Wilk Proposto por Shapiro e Wilk (1965);
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c) Teste Lilliefors (1969), ele ¢ uma modificacdo do teste Kolmogorov-
Smirnov, utiliza a estatistica D de Kolmogorov-Smirnov que mede a
diferenca maxima absoluta entre a fun¢do de distribuicdo acumulada

empirica e teorica.

Os testes de normalidade avaliardo as seguintes hipoteses nula e alternativa para um nivel de

significancia de alfa em 10%.

QUADRO 07 - Resumo das hipéteses nos testes de normalidade

Shapiro- | Ho: Possui distribui¢do normal

Wilk H1: Néo possui distribui¢do normal

Ho: Possui distribui¢ao normal

Lilliefors ————
H1: Néo possui distribui¢do normal

Ho: Possui distribui¢do normal

Jarque-bera

H1: Nao possui distribui¢do normal

Fonte: Do autor

A seguir estdo as tabelas com os testes de normalidade dos retornos das carteiras formadas e

estudadas no trabalho:

TABELA 10 - Teste de normalidade para a carteira IBrX-50

Teste de normalidade

para a carteira: IBrX-50
Shapiro-Wilk W= 0,931983 com p-valor= 0,00241288
Teste de Lilliefors 0,100035 com p-valor=  ~=0,14
Teste de Jarque-Bera 51,2063 com p-valor= 7,60E-12

Fonte: Do autor
A tabela anterior apresenta os testes de normalidade para os retornos encontrados na carteira
formada com as empresas integrantes do indice IBrX-50. Considerando um nivel de

significancia de 10% os trés testes de normalidade indicam respectivamente:

Segundo o teste de Shapiro-Wilk o p-valor encontrado indica que a amostra nao possui
distribuicao normal sendo 0,002<0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicdao da tabela
pode ser considerada normal pois o p-valor ~=0,14>0,10. E conforme o teste de Jarque-bera a

distribuicdo da amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor=7,60E-12 ou seja <0,10
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TABELA 11 - Teste de normalidade para a carteira Mid Large Cap

Teste de normalidade Mid Large

para a carteira: Cap
Shapiro-Wilk W= 0,972136 com p-valor= 0,185434
Teste de Lilliefors 0,084895 com p-valor= ~=0,34
Teste de Jarque-Bera 5,64283 com p-valor= 0,0595216

Fonte: Do autor
A tabela anterior apresenta os testes de normalidade encontrados na carteira formada com as
empresas integrantes do indice Mid Large Cap. Considerando um nivel de significancia de

10% os trés testes de normalidade indicam respectivamente:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,18>0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicao da tabela pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,34>0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribui¢do da

amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor=0,05<0,10.

TABELA 12 - Teste de normalidade para a carteira Small Cap

Teste de normalidade

. Small Cap
para a carteira:
Shapiro-Wilk W= 0,931107 com p-valor= 0,00221348
Teste de Lilliefors 0,107166 com p-valor= ~=0,08
Teste de Jarque-Bera 25,7904 com p-valor= 2,51E-06

Fonte: Do autor
A tabela anterior apresenta os testes de normalidade para na carteira formada com as
empresas do Indice Small Cap. Considerando um nivel de significancia de 10% os trés testes

de normalidade indicam respectivamente:

O teste de Shapiro-Wilk, indica que a amostra ndo possui distribuicdo normal sendo p-valor
0,0022<0,10. Conforme o teste de Lilliefors, a distribuicao da tabela ndo pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,08< 0,10. E o teste de Jarque-bera, indica que a distribuicao da
amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor= 2,51E-06<0,10. Desse modo os trés

testes indicam simultaneamente que a amostra ndo pode ser considerada normal.

TABELA 13 - Teste de normalidade para a Selic

Teste de normalidade

. Selic
para a carteira:
Shapiro-Wilk W= 0,981647 com p-valor= 0,502053
Teste de Lilliefors 0,0670128 com p-valor= ~=0,72
Teste de Jarque-Bera 1,63029 com p-valor= 0,442575

Fonte: Do autor
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A tabela anterior apresenta os testes de normalidade para taxa Selic. Considerando um nivel

de significancia de 10% os trés testes de normalidade indicam respectivamente:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,50>0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicao da tabela pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=072>0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribuigdo da
amostra pode ser considerada normal pois p-valor= 0,44>0,10. Nessa tabela os trés indices

levam a mesma indicagao de que a tabela ¢ normal em sua distribuigao.

TABELA 14 - Teste de normalidade para a carteira Ibovespa

Teste de normalidade

para a carteira: Tbovespa
Shapiro-Wilk W= 0,952202 com p-valor= 0,0197925
Teste de Lilliefors 0,124524 com p-valor=  ~=0,02
Teste de Jarque-Bera 13,6217 com p-valor= 0,00110176

Fonte: Do autor
A tabela anterior apresenta os testes de normalidade para a carteira Ibovespa. Considerando

um nivel de significancia de 10% os trés testes de normalidade indicam respectivamente:

Segundo o teste de Shapiro-Wilk a amostra ndo possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,019<0,10. J4 o teste de Lilliefors indica também que a tabela ndo possui uma distribuigdo
normal pois o p-valor ~=002<0,10. E o teste de Jarque-bera também indica que a distribui¢ao
da amostra nao deve ser considerada normal pois p-valor= 0,001<0,10. Nessa tabela, os trés

indices levam a mesma indicacdo de que a tabela ndo ¢ normal em sua distribuicao

Resumindo: € possivel observar até aqui que os testes de normalidade para os retornos das trés
carteiras formadas a partir das empresas constantes nos indices IBrX50, Mid Large e Small
Cap nao possuem consenso em relacao a suas respectivas curvas de distribui¢do. Ja no caso da
taxa Selic, apresentou normalidade em todos os testes e para o Ibovespa apresentou uma
distribuicdo ndo normal em todos os testes. Seguindo a aplicagdo dos testes de normalidade,

agora em funcao dos indices de Sharpe e de Treynor para cada carteira teremos:

TABELA 15 - Teste de normalidade do Indice de Sharpe para a carteira IBrX-50

Teste de normalidade do Indice

de Sharpe
Shapiro-Wilk W= 0,928229 com p-valor= 0,0016718
Teste de Lilliefors 0,095366 com p-valor= ~=0,19
Teste de Jarque-Bera 56,0979 com p-valor=  6,58E-13

IBrX-50

Fonte: Do autor
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Considerando um nivel de significancia de 10% na tabela anterior, os trés testes de

normalidade indicam:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra nao possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,0016<0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicao da tabela pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,19> 0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribuicdo da

amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor= 6,58E-13<0,10.

TABELA 16 - Teste de normalidade do ndice de Sharpe para a carteira Mid Large Cap

Teste de normalidade do Indice Mid Large

de Sharpe Cap
Shapiro-Wilk W= 0,969925 com p-valor=  0,144703
Teste de Lilliefors 0,087918 com p-valor= ~=10,29

Teste de Jarque-Bera 6,88416 com p-valor= 0,03199
Fonte: Do Autor

Mantendo-se a expectativa de um nivel de significancia de 10% na tabela anterior os trés

testes de normalidade indicam:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,144>0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicdo da tabela pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,29> 0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribuicdo da

amostra nao pode ser considerada normal pois p-valor=0,031<0,10.

TABELA 17 - Teste de normalidade do indice de Sharpe para a carteira Small Cap

Teste de normalidade do Indice

de Sharpe Small Cap
Shapiro-Wilk W= 0,928503 com p-valor= 0,0017167
Teste de Lilliefors 0,120929 com p-valor= ~=0,03

Teste de Jarque-Bera 26,8653 com p-valor=  1,47E-06
Fonte: Do autor

Para um nivel de significancia de 10% na tabela anterior pode-se observar:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra ndo possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,0017<0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribui¢do da tabela ndo pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,03< 0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribui¢ao da
amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor= 1,47E-06<0,10. Nesta tabela ha

consenso nos trés indicadores de que a distribui¢do ndo segue o padrao de normalidade.
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TABELA 18 - Teste de normalidade do indice de Treynor para a carteira IBrX-50

Teste de normalidade do Indice

de Treynor
Shapiro-Wilk W= 0,928229 com p-valor= 0,0016718
Teste de Lilliefors 0,095366 com p-valor= ~=0,19
Teste de Jarque-Bera 56,0979 com p-valor=  6,58E-13

IBrXx-50

Fonte: Do autor
Considerando um nivel de significancia de 10% na tabela anterior os trés testes de

normalidade indicam:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra ndo possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,0016<0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicao da tabela pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,19> 0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribui¢ao da

amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor= 6,58E-13<0,10.

TABELA 19 - Teste de normalidade do indice de Treynor para a carteira Mid Large Cap

Teste de normalidade do Indice Mid Large

de Treynor Cap
Shapiro-Wilk W= 0,969925 com p-valor=  0,144703
Teste de Lilliefors 0,087918 com p-valor= ~=10,29

Teste de Jarque-Bera 6,88416 com p-valor= 0,03199
Fonte: Do autor

Mantendo-se a expectativa de um nivel de significancia de 10% os testes de normalidade

indicam:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,144>0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicdo da tabela pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,29> 0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribuicdo da

amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor= 0,031<0,10.

TABELA 20 - Teste de normalidade do ndice de Treynor para a carteira Small Cap

Teste de normalidade do Indice

de Treynor Small Cap
Shapiro-Wilk W= 0,928503 com p-valor= 0,0017167
Teste de Lilliefors 0,120929 com p-valor= ~=0,03

Teste de Jarque-Bera 26,8653 com p-valor=  1,47E-06
Fonte: Do autor

Para um nivel de significancia de 10% na tabela anterior podemos observar:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra ndo possui distribui¢do normal sendo p-valor

0,0017<0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicdo da tabela nao pode ser considerada
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normal pois o p-valor ~=0,03< 0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribuicdo da
amostra ndo pode ser considerada normal pois p-valor= 1,47E-06<0,10. Nesta tabela ha

consenso nos trés indicadores de que a distribui¢do nao segue o padrao de normalidade.

TABELA 21 - Teste de normalidade do indice de Treynor para a carteira IBOVESPA

Teste de normalidade do Indice

de Treynor IBOVESPA
Shapiro-Wilk W= 0,94988 com p-valor= 0,0153739
Teste de Lilliefors 0,131484 com p-valor= ~=0,01

Teste de Jarque-Bera 15,3636 com p-valor= 4,61E-04
Fonte: Do Autor

Para um nivel de significancia de 10% na tabela anterior podemos observar:

O teste de Shapiro-Wilk indica que a amostra ndo possui distribui¢do normal sendo p-valor
0,015<0,10. Conforme o teste de Lilliefors a distribuicdo da tabela ndo pode ser considerada
normal pois o p-valor ~=0,01< 0,10. E o teste de Jarque-bera indica que a distribui¢ao da
amostra nao pode ser considerada normal pois p-valor= 4,61E04<0,10. Nesta tabela ha

consenso pelos trés testes de que a distribui¢do nao € normal.

Os resultados encontrados nos testes utilizados ndo sdo consensuais, em algumas carteiras a
amostra poderia ser considerada normal e em outras ndo poderia. Desse modo, faz-se
necessario verificar outras maneiras de avaliagdo das tabelas utilizando outro teste nao

paramétrico.

4.6 TESTE DE MANN-WITHNEY

Segundo Bergmann, Ludbrook e Spooren (2000), o teste de Mann-Whitney ¢ um teste nao
paramétrico recomendado nas situacdes em que a amostra ¢ pequena ou a variavel numérica
ndo apresenta uma varia¢cdo normal, ou quando nao ha homogeneidade das variancias. Nestes
casos, o teste t ndo ¢ apropriado; o mais apropriado ¢ o teste ndo paramétrico de Mann-
Whitney. Ele compara a diferenga de duas populacdes baseando-se nas observacdes de duas
amostras independentes. Utiliza a localizacdo de cada observacao em relacao a mediana da
sua respectiva amostra. O teste de Mann-Whitney foi criado por Frank Wilcoxon em 1945,
para comparar tendéncias centrais de duas amostras independentes porém de tamanhos iguais.
Em 1947, H.B. Mann e D.R. Whitney aprimoraram a técnica para amostras de tamanhos

diferentes. O teste de Mann-Whitney ¢ indicado para comparacdo de dois grupos nao
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paramétricos considerando que a aplicagdo do teste t de Student ndo seria o mais adequado.
Neste sentido, para ndo pressupor que a distribuicdo dos retornos das carteiras e dos indices
analisados possuam distribui¢ao normal e homogeneidade na variancia, este estudo fez uso do

teste de Mann-Withney que possui as seguintes hipoteses nula e alternativa:

QUADRO 08 Resumo das hipdteses nos testes de diferenca das medianas

Ho: Indica que as medianas das duas
amostras pareadas sdo iguais

H1: Indica que as medianas das duas
amostras pareadas ndo sdo iguais.

Mann- Withney

Fonte: Do autor

A seguir as comparagdes dos Retornos:

TABELA 22 Teste da diferenca entre a carteira IBrX-50 e a Mid Large Cap

Teste da diferenca entre: IBrX-50 x Mid Large Cap

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.646
7=(3646-3630)/190,526= 0,0839782
P(Z>0,0839782)= 0,466537
P-valor bicaudal= 0,933074

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,93>0,10 entdo nao rejeitamos a hipdtese nula. As medianas das amostras podem ser

consideradas iguais.

TABELA 23 Teste da diferenca entre a carteira IBrX-50 e a Small Cap

Teste da diferenca entre: IBrX-50 x Small cap

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.470
z=(3470-3630) /190,526 = 0,839782
P(Z>0,0839782)= 0,200515
P-valor bicaudal= 0,401031

Fonte: Do autor

Na tabela anterior o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.
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P-valor=0,40>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras podem ser

consideradas iguais.

TABELA 24 Teste da diferenca entre a carteira IBrX-50 e a Selic

Teste da diferenca entre: IBrX-50 x Selic

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.799
z=(3799 -3630) / 190,526 = 0,88702
P(Z > 0,88702) = 0,187534
P-valor bicaudal= 0,375068

Fonte: Do autor

Na tabela anterior o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,37>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sio

consideradas iguais.

TABELA 25 Teste da diferenca entre a carteira IBrX-50 e a Ibovespa

Teste da diferenca entre: IBrX-50 x Ibovespa

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
nl1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.878
z= (3878 -3630) / 190,526 = 1,30166
P(Z>1,30166) = 0,096516
P-valor bicaudal= 0,193032

Fonte: Do Autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,19>0,10 entdo nao rejeitamos a hipdtese nula. As medianas das amostras podem ser

consideradas iguais.



TABELA 26 Teste da diferenca entre a carteira Mid Large Cap e a Small cap

Teste da diferenca entre: Mid large x Small cap

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.432
z=(3432-3630) /190,526 = -1,03923
P(Z <-1,03923) = 0,149349
P-valor bicaudal= 0,298698

Fonte: Do Autor

Na tabela anterior o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.
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P-valor=0,29>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras podem ser

consideradas iguais.

TABELA 27 Teste da diferenca entre a carteira Mid Large Cap e a Selic

Teste da diferenca entre: Mid large x Selic

Teste de Mann-Whitney

Hipétese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.929
z = (3432 -3630) /190,526 = 1,56934
P(Z>1,56934) = 0,058284
P-valor bicaudal= 0,116568

Fonte: Do autor

Na tabela anterior o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,11>0,10 entdo nao rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sao

consideradas iguais apesar de apresentarem uma diferenca pequena em relagdo aos resultados

encontrados nas demais tabelas.
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TABELA 28 Teste da diferenca entre a carteira Mid Large Cap e Ibovespa

Teste da diferenca entre: Mid large x Ibovespa

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
nl1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.876
z= (3876 - 3630)/ 190,526 = 1,29117
P(Z>1,29117)= 0,098323
P-valor bicaudal= 0,196646

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,19>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sio

consideradas iguais.

TABELA 29 Teste da diferenca entre a carteira Small Cap e a Selic

Teste da diferenca entre: Small cap x Selic

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 4.136
z=(4136 -3630) / 190,526 = 2,65581
P(Z >2,65581) = 0,003956
P-valor bicaudal= 0,007912

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ menor do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,07<0,10 entdo rejeitamos a hipdtese nula. As medianas das amostras sdo

consideradas diferentes

TABELA 30 Teste da diferenca entre a carteira Small Cap e Ibovespa

Teste da diferenca entre: Small cap x Ibovespa

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 4.002
z = (4002 - 3630) / 190,526 = 1,95249
P(Z > 1,95249) = 0,02544
P-valor bicaudal= 0,05088

Fonte: Do autor.
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Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ menor do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,05<0,10 entdo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sdo diferentes

nesta comparacao.

TABELA 31 Teste da diferenca entre a carteira Selic e Ibovespa

Teste da diferenca entre: Selic x Ibovespa

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral) 3.789
z=(3789 -3630) / 190,526 = 0,834534
P(Z > 0,834534) = 0,20199
P-valor bicaudal= 0,40398

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,40>0,10 entdo nao rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sao

consideradas iguais.

Resumo do teste Mann-Withney: Os resultados demonstram que ndo ha diferenca estatistica
entre as carteiras IBrX-50, Mid Large Cap, Small Cap e entre a Selic e uma carteira que siga a
rentabilidade do Ibovespa, ainda que inicialmente na estatistica descritiva terem sido
observadas diferencas entre elas. A exceg¢do para a comparacdo de rentabilidade entre a

carteira Small Cap versus Selic e para carteira Small Cap versus Carteira Ibovespa.

Em relacao aos indices de Sharpe e de Treynor quando submetidos ao mesmo teste de Mann-
Withney e pareados com cada amostra das carteiras formadas no estudo, encontramos os

seguintes resultados:

TABELA 32 - Diferencas entre indice de Sharpe IBrX-50 e indice Sharpe Mid Large Cap

ISharpe IBrX-50 x ISharpe
Mid Large Cap

Teste de Mann-Whitney

Teste da diferenca entre:

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
nl1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral )= 3.623
z=1(3623 -3630) /190,526 = -0,0367405
P(Z <-0,0367405) = 0,485346
P-valor bicaudal= 0,970692

Fonte: Do autor
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Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,97>0,10 entdo nao rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sao

consideradas iguais.

TABELA 33 - Diferencas entre o indice de Sharpe IBrX-50 e indice de Sharpe Small Cap

ISharpe IBrX-50 x ISharpe
Small cap

Teste de Mann-Whitney

Teste da diferenca entre:

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral )= 3.480
z=(3480 - 3630) / 190,526 = -0,787296
P(Z <-0,787296) = 0,215554
P-valor bicaudal= 0,431109

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.
P-valor=0,43>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sio
iguais.

TABELA 34 - Diferencas entre indice de Sharpe IBrX-50 e indice de Sharpe Small Cap

ISharpe Mid Large x
ISharpe Small cap

Teste de Mann-Whitney

Teste da diferenca entre:

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral)= 3.483
z = (3483 -3630)/ 190,526 = -0,77155
P(Z <-0,77155) = 0,220191
P-valor bicaudal= 0,440381

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=0,44>0,10 entdo nao rejeitamos a hipdtese nula. As medianas das amostras podem ser

consideradas iguais.
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TABELA 35 - Diferencas entre indice de Treynor IBrX-50 e indice de Treynor Mid Large Cap

ITreynor IBrX-50 x

Teste da diferenca entre: ITreynor Mid Large Cap

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral )= 3.618
z=(3618-3630) /190,526 = -0,0629837
P(Z <-0,0629837) = 0,47489
P-valor bicaudal= 0,94978

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=094>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipdtese nula. As medianas das amostras podem ser

consideradas iguais.

TABELA 36 - Diferencas entre indice de Treynor IBrX-50 e indice Treynor Small Cap

ITreynor IBrX-50 x

Teste da diferenca entre: ITreynor Small cap

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral )= 3.462
z=(3462 -3630) /190,526 = -0,881771
P(Z<-0,881771) = 0,18895
P-valor bicaudal= 0,3779

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.
P-valor=037>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sdo iguais.

TABELA 37 - Diferencas entre indice de Treynor IBrX-50 e indice de Treynor Ibovespa

ITreynor IBrX-50 x
ITreynor IBOVESPA

Teste de Mann-Whitney

Teste da diferenca entre:

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral )= 3.884
z=(3884 -3630) /190,526 = 1,33315
P(Z>1,33315)= 0,0912406
P-valor bicaudal= 0,182481

Fonte: Do autor
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Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=018>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipdtese nula. As medianas das amostras podem ser

consideradas iguais.

TABELA 38 - Diferencas entre indice de Treynor Mid Large Cap e indice de Treynor Small Cap

ITreynor Mid Large Cap x
ITreynor Small cap

Teste de Mann-Whitney

Teste da diferenca entre:

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral)= 3.478
z = (3478 -3630)/ 190,526 = -0,797793
P(Z <-0,797793) = 0,212495
P-valor bicaudal= 0,424991

Fonte: Do Autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=042>0,10 entdo ndo rejeitamos a hipdtese nula. As medianas das amostras sdo

consideradas iguais.

TABELA 39 - Diferencas entre indice de Treynor Mid Large Cap e indice de Treynor Ibovespa

ITreynor Mid Large Cap x
ITreynor Ibovespa

Teste de Mann-Whitney

Teste da diferenca entre:

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral )= 3.836
z=(3836-3630) /190,526 = 1,08122
P(Z>1,08122) = 0,1398
P-valor bicaudal= 0,279599

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ maior do que nivel de significancia de 10%.

P-valor=027>0,10 entdo nao rejeitamos a hipétese nula. As medianas das amostras também

nesta comparacdo podem ser consideradas iguais.



TABELA 40 - Diferencas entre indice de Treynor Small Cap e indice de Treynor Ibovespa

Fonte: Do autor

Na tabela acima o p-valor encontrado ¢ menor do que nivel de significancia de 10%.

ITreynor Small Cap x

Teste da diferenca entre: ITreynor Ibovespa

Teste de Mann-Whitney

Hipotese nula: as duas medianas sdo iguais
n1=60, n2=60
W(soma de postos, amostral )= 4.023
z = (4023 - 3630) / 190,526 2,06272
P(Z>2,06272) = 0,0195699
P-valor bicaudal= 0,0391397
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P-valor=0,03<0,10 entdo rejeitamos a hipotese nula. As medianas das amostras sdo diferentes.

Esta foi a Ginica comparacdo pareada em que a Hipotese nula foi rejeitada.

Resumo do teste Mann-Withney nos Indices de Sharpe e de Treynor:

Os resultados demonstram que nao ha diferenga estatistica entre as carteiras; elas nao foram

capazes de rejeitar a hipotese nula, entdo as comparacdes indicam que as medianas sdo iguais

em todas as comparagdes com os indices de Sharpe e de Treynor, exceto na comparacao do

Indice de Treynor Small Cap versus Indice de Treynor carteira Ibovespa. Somente neste caso

a hipotese nula foi rejeitada e a comparagao indica que as medianas sdo diferentes.

4.7 RANKING DAS CARTEIRAS

Classificando o resultado encontrado nos indices de Sharpe e de Treynor o Ranking das

carteiras fica da seguinte maneira:

Fonte: Do autor

TABELA 41 - Ranking das Carteiras

Indice de Indice de

Sharpe Treynor
1 Small cap 0,197102620 0,016685305
2 Mid Large 0,078645956 0,006510326
3 IBrX50 0,074508528 0,005597496

Os resultados encontrados s3o melhores para a carteira Small Cap, seguida do Mid Large e

em terceiro lugar do IBrX-50. Em ambos os Indices, tanto de Sharpe quanto de Treynor a

ordem dos resultados ndo se altera mantendo o ranking desempenho das carteiras igual sob as

duas avaliagdes.
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Apesar do ranking da tabela 41 as diferengas demonstradas entre as carteiras IBrX-50, Mid

Large e Small Cap ndo apresentaram significancia estatistica.
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5 CONSIDERACOES FINAIS
5.1 CONCLUSOES

O presente trabalho se propos a verificar qual seria o retorno de um investidor que tivesse
montado uma carteira de investimentos no inicio da crise financeira em Setembro de 2008
utilizando o ROE como critério de selecdo e como seria o retorno destas carteiras cinco anos
depois em comparagdo com o uma carteira que seguisse o Ibovespa e também com um

investimento livre de risco, aqui tendo sido utilizada a Selic.

Tais carteiras foram montadas a partir dos maiores indices de ROE divulgados nos balancos
das empresas que formaram os respectivos indices da Bovespa, IBrX-50, Mid Large Cap e
Small Cap. Para tal segmentacdo, as empresas foram classificadas pelo ROE em quatro
quartis, onde o primeiro quartil de cada indice determinou a composi¢ao das carteiras. O re-
balanceamento ocorreu a cada quadrimestre, pois € o ciclo utilizado pela Bovespa para
divulgar os seus indices. Desse modo, o periodo analisado foi composto por 60 quadrimestres
iniciando em Setembro de 2008 ¢ terminando em Setembro de 2013. Os balangos das
empresas sdo trimestrais enquanto a divulgacdo dos indices ¢ quadrimestral, desse modo foi
considerado sempre o balango imediatamente anterior a cada periodo para estabelecer o ROE

a ser utilizado em cada re-balanceamento das carteiras.

Os testes de normalidade utilizados inicialmente ndo foram capazes de ratificar a normalidade
das amostras. Nao foi possivel observar a normalidade de forma geral. Desse modo fez-se
necessario verificar outra maneira de avaliacdo das tabelas utilizando-se o teste de Mann-
Withney. Os resultados entdo, demonstram que mesmo tendo sido observadas inicialmente
diferencas na estatistica descritiva, quando submetidas ao teste ndo paramétrico ndo ha
comprovag¢do de diferencas estatisticas entre as carteiras IBrX-50, Mid Large Cap, Small Cap
e entre a Selic e uma carteira que siga a rentabilidade do Ibovespa. Ha exce¢do apenas para a
comparacao de rentabilidade entre a carteira Small Cap versus Selic e para carteira Small Cap

versus carteira Ibovespa.

Em relagdo ao teste Mann-Withney aplicado nos Indices de Sharpe e de Treynor, os
resultados demonstraram que também nao ha diferenca estatistica entre as carteiras. O teste
indica que as medianas sdo iguais em todas as comparagdes com os indices de Sharpe e de

Treynor, exceto na comparagdo do Indice de Treynor Small Cap versus Indice de Treynor
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carteira Ibovespa. Somente neste caso a hipdtese nula foi rejeitada e a comparagao indica que

as medianas sio diferentes.

Na analise de Risco e retorno considerando os indices de Sharpe e de Treynor a performance
destas carteiras ficou da seguinte maneira: Em primeiro lugar, tanto para o Indice de Sharpe
quanto o de Treynor a carteira formada pelas empresas Small Cap obtiveram o melhor
resultado. Em seguida, o desempenho da carteira formada pelas empresas Mid Large ¢ em
terceiro pelas empresas formadas a partir do IBrX-50. No entanto, tais diferengas apontadas
no ranking ndo possuem validade estatistica, apenas sugerem uma ordem de grandeza entre as

trés carteiras e seus respectivos risco e retorno.

5.2 LIMITACOES E SUGESTOES PARA ESTUDOS FUTUROS

Nao era escopo deste trabalho, criar um novo indicador, mas indicar estratégias para os
investidores, a partir de uma comparagao através do ROE como critério de segmentacao na
formagdo de carteiras. Da mesma forma, ndo era objeto desse estudo encontrar golden
opportunity em algum desses ativos ou das carteiras comparadas. Os resultados indicam que a
comparacao ¢ valida e o ROE permitiria uma selecdo com retornos superiores aos encontrados
no Ibovespa e na Selic, ficando comprovada sua utilidade e relevancia como critério de
selecdo de desempenho de carteiras. Nao ¢ possivel contudo afirmar que o movimento de
maior retorno encontrado na carteira formada pelas empresas do indice Small Cap teve maior
influéncia no inicio da crise financeira uma vez que as empresas menores poderiam ser

desvalorizadas mais rapidamente que as blue chips.

Estudos futuros poderiam enriquecer esse tema se considerarem as novas regras da Bolsa de
valores vigentes a partir de Janeiro de 2014 onde o mercado e a propria Bovespa acreditam
que havera uma menor variabilidade dos seus indicadores devido a implantagdo desses
critérios. Novas contribui¢des e comparagdes poderiam tornar-se relevantes somando a essas

novas regras o ROE como um critério de selecdo de carteiras importante para os investidores.
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IBRX50 RETORNOS MENSAIS
[Lquartil | set-08] out-08] nov-08] dez-08] jan-09] fev-09] mar-09] abr-09] mai-09] jun-09] jul-09] ago-09] set-09|
-3% 1% 10% -8% 10% 5% 8% 5% 4% 5% -5% 7% 6%
-28%  -30%  -10% 12% 2% -5% 15% 2% 0% 0% 5% 14% 30%
-16%  -14% 6% 4% 2% -11% 16% 17% 17% 2% -3% 6% -4%
31%  -34% 5% 4% 5% 9% 8% 15% 12% 20% 13% 5% 4%
-28%  -34% 5% -1% -3% 1% -10% 28% 5% -2% 5% 7% 5%
4% -35% -2% 4% 2% 13% 11% -3% 15% 1% 12% 11% 6%
4% -27% 17% -2% 2% -12% 16% 39% 2% -10% 10% 2% -2%
21%  -39%  -14% -1% 4% -14% 2% 59% -4% -1% 4% 4% 5%
3% -19% -2% -6% -3% 0% 2% 9% 6% -2% 10% 2% 20%
4%  -10% 0% -6% 0% 5% 4% 6% 12% -4% 3% 4% 11%
1% -34%  -14% 18% 0% -3% 12% 4% 5% 1% -12% 2% -4%
SelicReal| 1,10% | 1,18% | 1,02% | 1,12% | 1,05% | 0,86% | 0,97% | 0,84% | 0,77% | 0,76% | 0,79% | 0,69% | 0,69%
Tbovespa| -11,0 24,7 -1,7 +2,6 +4,6 2,8 +7,1 +155 | +12,4 3.2 +6,4 +3,1 +8,9
Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil IBrX-50 de set/08 set/09
IBRX50
RETORNOS MENSAIS
[1quartil [ out-09] nov-09] dez-09] jan-10] fev-10] mar-10] abr-10] mai-10] jun-10] jul-10] ago-10] set-10] out-10]
4% 2% 8% 7% 1% 2% 7% 4% 7% 4% 6% 7% 3%
6% 7% 0% -9% 0% 5% -10% -6% 9% 11% 7% 2% -1%
10% 19% 28% -9% -3% -9% 1% -4% 5% 15% -1% 9%  -16%
0% -3% -4% 5% 2% 3% 8% 3% 6% 16% 7% 5% 18%
-1% 6% 8% 4% 26% 3% -6% 2% 4% 6% 2% 8% 7%
-1% 37% 4% 7% -2% 1% W% -20% -2% 2%  -17% 9% -4%
15% 9% 5% 2% 8% 1% -10%  -11% -6% 11% -8% -8% -2%
9% 5% 6%  -15% -2% 2% 2% -12% -5% 24% -6% 12% -1%
-10% 10% -3% 4% 5% 4% -2% -8% -6% 2% -4% 2% 16%
12% 8% 0%  -11% 6% -6% 4%  -10% 17% 3% 0% 8% 15%
-5% 6% 10% 14% 3%
SelicReal] 0,69% | 0,66% | 0,73% | 0,66% | 0,59% | 0,76% | 0,67% | 0,75% | 0,79% | 0,86% | 0,89% | 0,85% | 0,81%
Tbovespal 0,0 +89 | +23 | 46 | +16 | +58 | -4,0 6,6 33 [ +107 | 35 | +65 | +17

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil IBrX-50 de out/09 out/10
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IBRX50
RETORNOS MENSAIS
[1quartil [ nov-10] dez-10] jan-11] fev-11] mar-11] abr-11] mai-11] jun-11] jul-11] ago-11] set-11] out-11] nov-11
-5% 1% -8% 6% 10% 5% 8% 1% 11% 5% 5% 9% -8%
2% -10% 2% 4% 12% -2% 5% -1% 14% -5% 4% 13%  -11%
2% 6%  -12% 0% 2% 3% -5% -8% -8% 8%  -16% 4% -4%
-11% 6% -10% -1% 12% -4% 14% -3% 7% 10% 0% 12%  -1%
-5% 3% 4% -4% 0% -8% 0% 2% -3% 3% 7% 8% 7%
-8% 2% -11% -1% 4% 10% -3% 0% 2% -9% -8% 7% -6%
4% 5%  -14% 5% 4% 12% -3% 5% -10% 21% -3% 7% -6%
-2% 3% 6% -3% -4% -1% 0% -2% 1% -11%  -15% 3% -3%
-11% -5% -6% 4%  -10% 6% 5%  -13%  -16% 2% 3% 2% 2%
-3% 11% 6% -6% -1% -3% 6% -3% 7% -18% 1% 8% -8%
0% -4%  -10% -6% -1% 4% -3% 1% -6% 2% -6% 6% -5%
SelicReal| 0,81% | 0,93% | 0,86% | 0,84% | 0,92% | 0,84% | 0,99% | 0,96% | 0,97% | 1,07% | 0,94% | 0,88% | 0,86%
Ibovespa 4,1 3e25) =58) +1,2 +1,7 -3,5 2,2 34 =57/ =518 -7,3 +11,4 -2,5
Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil IBrX-50 de nov/10 a nov/11
IBRX50
RETORNOS MENSAIS
[1quartil | dez-11] jan-12] fev-12] mar-12] abr-12] mai-12] jun-12] jul-12] ago-12] set-12] out-12] nov-12] dez-12
15% 8% 18% 3% 11% -5% 8% 1% 0%  -14% -1% 11% 2%
14% 8% 13% -1% 7% -9% 3% 1% 11% 1% -4% 17% -1%
13% 3% 11% 2% 10% -3% 6% 1% 2% 9% -2% 4% 4%
13% 18% 8% -6% 4% -1% 9% 14% -4% 3% 3% 3% -12%
1% 22% -4% 2% 0%  -10% -9% 6% 10% 1% 8% 7% 2%
1% 29% 10% 2% 0% -4% 1% 2% 2% 1% 0% 3% 6%
-1% -1% 2% 4%  -15% 6% 4% 5% 7% 2% 11% 4% 2%
-4% -5% 8% 11% 6% -1% -5% 10% 8% 9% 7% 11% -3%
20% 22% 11% -4% 0% -13% 9% 10% 0%  -29% -1% 6% 3%
30% 0% 13% 8% 1% 7% 7% 4% -12% 8%  -13% 2% 18%
-2% 5% 9% 10% -3% -3% 2% 6% 4% -3% -3% 8% 5%
SelicReal| 0,91% | 0,89% | 0,75% | 0,82% | 0,71% | 0,74% | 0,64% | 0,68% | 0,69% | 0,54% | 0,61% | 0,55% | 0,55%
Ibovespa -0,2 +11,1 +4,3 -1,9 4,1 -11.8 -0,2 +3,2 +1,7 +3,7 -3,5 +0,7 +6,0

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil IBrX-50 de dez/11 a dez/12

IBRX50
RETORNOS MENSAIS
|1quarti| | jan-13| fev-13| mar-13| abr-13| mai/13| jun/13| qu/13| ago/13|
-1% 6% 2% 7% 4% 2% 0% 4%
7% -4% -5% 3% -5% -6% 0% -9%
-8% -3% -3% 3% 0% -6% -4% -1%
-3% 2% -3% 1% -1% -9% 1% -3%
-10% 1% -6% 15% -1% 2% 3% -3%
10% -6% -4% -2% -6% -18% -2% 4%
6% -3% 3% -3% 1% -8% 5% -11%
-4% 8% 1% 8% -2% -9% 2% -5%
0% -5% 1% 3% 0% -9% 0% -2%
-5% -1% -2% -6% -3% -4% 3% -4%
-1% -5% 1% 1% -3% -1% 1% 2%
SelicReal| 0,60% | 0,49% | 0,55% | 0,61% | 0,60% | 0,61% | 0,72% | 0,71%
Ibovespa -1,9 -3,9 -1,8 -0,7 -4,3 -11,3 +1,6 +3,6

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil IBrX-50 de Jan/13 a Ago/13
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APENDICE B —- TABELAS DOS RETORNOS DA CARTEIRA MID LARGE CAP

MID LARGE CAP

RETORNOS
1 quartil set-08  out-08 nov-08 dez-08 jan-09 fev-09 mar-09 abr-09 mai-09  jun-09 jul-09  ago-09 set-09
-14% -4% 11% -3% 10% 5% 8% 5% 4% 5% -5% -7% 6%
1% -13% 16% 0% 10% 8% 8% 5% 6% 11% -1% 4% -1%
-3% 1% 10% -8% 17% -4% 0% 16% 10% 9% 14% -2% 0%
-28% -30% -10% 12% -10% -5% 17% 19% 0% 0% 5% 14% 4%
7% -12% 15% -4% 17% -5% 0% 18% 17% 2% -3% 6% 5%
-4% -21% 6% -4% -8% 0% 12% 17% 10% -1% -1% -2% -2%
-35% -24% -5% 2% -8% -3% 18% 18% 5% -2% 5% 7% 5%
-16% -14% 6% 4% -10% -5% 17% 19% 9% -2% 3% 12% 6%
-19% -29% 7% -2% -6% 1% 14% 13% 1% 3% 2% 6% 5%
-4% -35% -2% 4% 12% -11% 18% 26% 3% 9% -10% -2% 20%
-14% -20% -4% -3% -9% 0% 7% 17% 14% -13% 10% 113% 11%
-16% -20% -3% 1% 21% -11% 16% 17% 15% 1% 12% 11% -4%
3% -17% 15% -4% 0% -16% 2% 22% -2% 5% -1% 2% 9%
-20% -13% -7% 9% -1% 6% 4% 2% 22% -10% 10% 2% 15%
-12% 3% -3% -2% -11% 15% 10% 5% -4% -1% 4% 4% 16%
-18% -27% 1% 0% -3% 0% 23% 9%
4% -10% 0% -6% 9% -10% 16% 9%
SelicReal| 1,10% | 1,18% | 1,02% | 1,12% | 1,05% | 0,86% | 0,97% | 0,84% | 0,77% | 0,76% | 0,79% | 0,69% | 0,69%
Ibovespa| -11,0 =24 =7 +2,6 +4.,6 -2,8 +7,1 +15,5 +12,4 =52 +6,4 +3,1 +8,9
Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil IBrX-50 de set/08 set/09
MID LARGE CAP
RETORNOS
1 quartil out-09 nov-09 dez-09 jan-10  fev-10 mar-10  abr-10 mai-10  jun-10 jul-10  ago-10 set-10  out-10
-4% 2% 8% -9% 0% 25% -10% -1% 2% 19% 2% 2% -1%
-1% -1% 5% -5% 0% 2% 1% -4% -7% 4% -6% 9% -16%
2% -1% -5% 0% 2% 0% 0% -6% 9% 11% -7% 5% 3%
0% -3% -4% 5% 2% 3% 8% -4% 5% 15% -1% 5% 18%
-1% 6% 8% -7% -2% 11% 2% 3% 6% 16% -7% 8% 7%
15% 9% 5% -2% 8% 21% -10% 6% 6% 7% -1% 9% -4%
9% 5% 6% -15% -2% 2% -2% 3% 4% 5% -2% -8% -2%
6% 7% 5% 4% 5% 4% -2% 2% 4% 6% 2% 6% 4%
0% 2% 3% -6% 2% -3% 11% 0% 6% 5% 2% 3% 7%
-10% 10% -3% -5% 8% 1% 0% 3% 7% 3% 4% 8% 15%
12% 8% 0% -1% 1% -5% 4% -11% -6% 11% -8% 5% 12%
-5% 6% 10% 2% -1% -6% 7% -12% -5% 24% -6% 14% 3%
3% 2% 3% 3% 2% -1% 1% -8% -6% 22% -4% -5% 3%
-2% 6% 1% -2% -1% 8% -7% -7% -6% 17% -2% 7% 3%
-4% 4% 5% 1% -5% 4% 3% -6% 3% 8% 2% 11% 8%
-4% -5% -2% -6% -8% 1% 7% 1% 13% 5%
3% 1%
SelicReal| 0,69% 0,66% 0,73% 0,66% 0,59% 0,76% 0,67% 0,75% 0,79% 0,86% 0,89% 0,85% 0,81%
Ibovespa 0,0 +8,9 +2,3 -4,6 +1,6 +5,8 -4,0 -6,6 =33 +10,7 =543 +6,5 +1,7

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Mid Large Cap de out/09 a out/10




98

MID LARGE CAP
RETORNOS

1 quartil nov-10  dez-10  jan-11  fev-11 mar-11 abr-11  mai-11  jun-11 jul-11  ago-11 set-11  out-11  nov-11

2% -10% -8% 6% 10% 5% -5% -2% -1% -11% 5% 9% -8%
2% -6% -2% 4% 12% -2% -3% 0% 2% -9% 4% 13% -11%
-1% 5% -12% 0% 2% 3% -3% 2% -14% -7% -5% 11% -10%
-11% -6% -10% -1% 12% -4% -6% -2% -1% -11% -16% 4% -4%
-5% 3% -12% 0% 10% 4% -3% -2% 1% -9% 0% 12% -11%
-8% 2% -2% -2% 8% 5% -1% 3% -7% -5% -7% 8% -7%
4% 5% -4% 3% 7% 3% -3% 5% -10% 21% -8% 7% -6%
3% 2% 4% -4% 0% -8% -3% 2% -13% -7% -8% 8% -7%
10% 2% -11% -1% 4% 10% -3% 1% -6% 2% 4% 4% -4%
-3% 11% -13% -1% 5% 9% -2% -8% -12% 4% 3% 0% 0%
3% 11% -14% 5% 4% 12% -5% -9% -11% -11% -3% 7% -6%
0% -4% 6% -3% -4% -1% -7% -8% 11% 6% -5% 5% -5%
0% 4% 4% -1% -5% -2% -5% -13% -16% -2% -15% 3% -3%
-5% 1% 6% -6% -1% -3% -1% 3% -7% -5% 3% 2% -2%
-2% 2% -6% 1% 6% 0% -8% -6% -14% -2% 1% 2% -2%
2% 0% 0% 5% 7% 0% -1% 5% -20% 5% 1% 8% -8%
-1% 5% -10% -6% -1% 4% -3% 7% -6% -1% -6% 6% -5%
-2% 1% 2% 4% 1% -6% 1% 6% 3% 5% -5%
7% -11% -7% -5% -6% 4% -4%

SelicReal| 0,81% | 0,93% | 0,86% | 0,84% | 0,92% | 0,84% | 0,99% | 0,96% | 0,97% | 1,07% | 0,94% | 0,88% | 0,86%

Ibovespa| -4,1 +2,3 -3,9 +1,2 +1,7 =33 -2,2 -3,4 -5,7 -3,9 -7,3 +11,4 -2,5

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Mid Large Cap de nov/10 a nov/11

MID LARGE CAP

RETORNOS
1 quartil dez-11  jan-12  fev-12 mar-12  abr-12 mai-12  jun-12 jul-12  ago-12 set-12  out-12  nov-12  dez-12
15% 8% 18% 3% 11% -5% 8% 1% 0% -6% 17% 7% -4%
14% 8% 13% -1% -7% -9% 3% 1% 11% -14% -1% 11% 2%
21% -1% 13% 11% 6% -9% 9% -2% -4% 1% -4% 17% -1%
13% 3% 11% -2% 10% -3% 6% 1% 2% 9% -2% 4% 4%
13% 18% 8% -6% 4% -1% 9% 14% -4% -18% 1% 2% 4%
1% 19% 7% -2% 4% 5% 5% 3% -3% -20% 5% 7% 5%
1% 22% -4% -2% 0% 4% 1% 0% -4% 3% 3% 3% -12%
3% -7% 2% 9% -1% -10% -9% 6% 10% 1% 8% 7% -2%
18% -7% 1% 15% -3% -4% 1% 2% -2% 1% 7% 14% 9%
14% 29% 10% 2% 0% -7% 2% 2% -1% 1% 0% 3% 6%
-1% -1% 2% 4% -15% -7% 7% 1% 1% 2% 11% 4% 2%
-5% -5% 8% 11% 6% 6% 4% 5% 7% -5% 9% 1% -4%
-4% -5% 12% 10% 7% 2% 11% -2% -5% 7% 1% -5% 1%
20% 22% 11% -4% 0% -1% -14% 3% 1% 2% -12% -6% 16%
21% 0% 13% 8% 1% -13% 9% 10% 0% 9% 7% 11% -3%
30% 5% 9% 10% -3% -16% 5% 16% -1% 10% 5% 15% 1%
-2% 1% 0% 8% 3% 2% 6% -3% 5% -29% -1% 6% 3%
16% 13% 0% -2% 3% 2% 0% 3% 2% -25% -1% 4% 12%
-3% 13% -3% -1% 2% 5% 1% -2% 1%
SelicReal| 0,91% 0,89% 0,75% 0,82% 0,71% 0,74% 0,64% 0,68% 0,69% 0,54% 0,61% 0,55% 0,55%
Ibovespa -0,2 +11,1 +4,3 =S -4,1 -11,8 -0,2 ERO2) +1,7 +3,7 =543 +0,7 +6,0

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Mid Large Cap de dez/11 a dez/12




MID LARGE CAP

RETORNOS
1 quartil jan-13  fev-13 mar-13  abr-13  mai/13  jun/13 jul/13  ago/13
-10% -14% -18% 10% 13% -11% -5% -14%
-1% 6% 2% 7% 4% 2% 0% 4%
7% -4% -5% 3% -5% -6% 0% -9%
-8% -3% -3% 3% 0% -6% -4% -1%
-3% 2% -3% 1% 16% -9% 7% -8%
-5% 2% -3% -3% 14% -2% 4% -9%
-12% 1% -4% 5% -1% -9% 1% -3%
-11% 0% -3% 6% -1% 2% 3% -3%
-10% 1% -6% 15% 0% 1% 4% -3%
10% -6% -4% -2% -6% -18% -2% 4%
8% -2% -5% -1% 4% -6% 5% -3%
6% -3% 3% -3% 1% -8% 5% -11%
-4% 8% 1% 8% 3% -10% 6% -11%
-2% 5% 4% 8% -2% -9% 2% -5%
6% 1% -1% 3% -1% -15% 3% -3%
0% -5% 1% 3% 0% -9% 0% -2%
-5% -1% -2% -6% -3% -4% 3% -4%
2% -3% 1% 1% 4% -8% 2% -6%
SelicReal| 0,60% 0,49% 0,55% 0,61% 0,60% 0,61% 0,72% 0,71%
Ibovespal -1,9 -3,9 -1,8 -0,7 -4,3 -11,3 +1,6 +3,6

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Mid Large Cap de jan/13 a ago/13
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APENDICE C - TABELAS DOS RETORNOS DA CARTEIRA SMALL CAP

SMALL CAP

RETORNOS

1 quartil set-08  out-08 nov-08 dez-08 jan-09 fev-09 mar-09 abr-09 mai-09  jun-09 jul-09  ago-09 set-09
-22% -41% -24% -10% 54% -27% 7% 100% 2% -8% 14% 18% 30%
-17% -25% -19% 19% 11% 12% -1% 22% 4% 0% 5% -2% -4%
-13% -26% 18% 5% 30% -8% 9% 30% 12% 20% 13% 5% 8%
-35% -1% 8% 33% 1% 13% -6% 15% 6% 1% 16% 6% 4%
-19% -31% 41% 8% 8% 8% -4% 7% 14% -8% 4% 7% 6%
-19% -30% -8% -7% 7% -4% 16% 20% 18% -3% 12% 9% 14%

3% -5% 17% -9% -6% -14% 9% 48% 12% 9% 8% -5% 0%
-41% -16% -2% 20% 2% 49% -6% 7% 14% 9% 23% -11% 2%
-22% 6% -10% -7% 2% 28% 1% 18% 9% 0% 10% -2% 15%
-40% -12% -23% 7% 15% -2% 1% 40% 12% -2% 30% 23% 7%
-20% -33% -15% 20% -22% 33% 13% 13% 12% 2% 13% -7% 5%
-23% -2% -6% -11% -10% 0% 1% 41% 19% 9% 12% 10% 8%
-15% -8% -5% 11% 4% -4% 0% 23% 20% -10% 18% 11% -3%
-19% -24% -2% -8% 4% -1% -9% 13% 14% 27% 26% 26% 2%
-18% -18% 11% -4% 1% 2% 1% 1% 6% 17% -4% -15% 8%
4% -19% 97% 8% -5% -7% 18% 47% 9% -2% 26% 11%

-19% -16% -23% -1% -3% 4% 26% 4%

SelicReal| 1,10% 1,18% 1,02% 1,12% 1,05% 0,86% 0,97% 0,84% 0,77% 0,76% 0,79% 0,69% 0,69%
Ibovespa| -11,0 -24,7 -1,7 +2,6 +4,6 2,8 +7,1 +15,5 +12,4 -3,2 +6,4 +3,1 +8,9

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Small Cap de set/08 a set/09

SMALL CAP
RETORNOS
1 quartil out-09 nov-09 dez-09 jan-10 fev-10 mar-10 abr-10 mai-10  jun-10 jul-10  ago-10  set-10  out-10
6% 7% 0% -9% -3% -9% 1% -1% 4% 18% 7% 3% 1%
10% 19% 28% 4% 26% 3% -6% -7% 0% 3% -8% 2% 22%
4% -2% 22% -11% 6% -6% 4% -11% 7% -9% 9% 12% -1%
-17% 4% 3% 5% 1% 0% 1% -5% 6% 7% 8% 2% 16%
-1% 37% 4% -8% 8% 5% 7% -4% -8% 12% 5% 10% 9%
5% -7% 8% -5% 15% -11% 5% 1% 13% 6% 9% 16% -1%
-1% -1% 4% -4% 7% -2% -2% 2% 2% 5% -2% 11% 3%
17% 0% 9% 3% 4% -11% -14% -5% 1% 0% 0% -8% 15%
-1% 19% 9% -6% -4% 2% -4% -1% 5% 10% 5% 7% 30%
20% 1% -4% -10% -2% -10% 8% -11% 3% 3% 17% 0% 21%
-18% 23% 13% 12% 7% -1% 4% -20% -2% 12% -17% 1% 1%
-3% -1% 7% 4% 7% 8% 0% -2% 10% 16% 1% 8% 17%
-2% 10% -1% -13% 3% 5% -1% 6% 6%
2% -1% -5% -1% 13% 0% 9% 7% -1%
-6% 5% 12% -14% 18% -3% 23% 10% 3%
2% 5% 1% 12% 8% 3%
-10% 17% 3% 0%
-6% -5% 16% 7%
-11% 2% 7% -2%
-16% 0% 6% -13%
9% 3% -4% 1%
SelicReal| 0,69% | 0,66% | 0,73% | 0,66% | 0,59% | 0,76% | 0,67% | 0,75% | 0,79% | 0,86% | 0,89% | 0,85% | 0,81%
Ibovespa 0,0 +8,9 +2,3 -4,6 +1,6 +5,8 -4,0 6,6 =513} +10,7 -3,5 +6,5 +1,7

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Small Cap de out/09 a out/10
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SMALL CAP
RETORNOS
1 quartil nov-10 dez-10  jan-11  fev-11 mar-11  abr-11 mai-11  jun-11 jul-11  ago-11 set-11  out-11  nov-11
5% 6% -11% 4% 7% -3% -6% 0% 10% -6% -2% 11% -10%
5% 1% -6% 11% 10% -3% 6% -6% -8% -15% -10% 22% -18%
-2% 3% -10% -1% 4% 0% 6% 0% -7% 6% 5% 6% -6%
-11% -5% -15% 0% 1% -7% -3% -2% -9% -12% -14% 3% -3%
1% 3% -12% 5% 7% -12% -7% -15% 1% -1% 13% 10% -9%
0% -4% -4% -3% 1% -4% 5% -9% -4% 3% -10% 4% -4%
5% 3% -5% -3% 21% 14% -2% 6% -10% 10% -3% -5% 5%
3% -6% -6% -4% -10% 6% 6% -3% 7% -18% 3% 27% -21%
-11% 8% -7% -6% 11% 3% -12% 8% -1% -49% -20% -7% 7%
9% 0% -11% -3% 5% -1% 2% 8% -5% -1% -23% 23% -19%
1% 0% -12% 8% 1% 11% -3% -9% -9% 5% -2% 8% -7%
2% -4% 1% -1% 12% 6% 12% -5% -2% 0% -3% 9% -8%
8% 8% -3% 8% 7% -6% -3% -1% 3% -1% -6% 9% -8%
3% 16% 3% 4% 3% 0% 12% -9% 2% 5% 4% 9% -8%
2% -7% 12% -11% 12%
-15% 6% -8% 9% -9%
-11% 9% -8%
1% -3% 3%
SelicReal| 0,81% | 0,93% | 0,86% | 0,84% | 0,92% | 0,84% | 0,99% | 0,96% | 0,97% | 1,07% | 0,94% | 0,88% | 0,86%
Ibovespa -4,1 EE20S) =38 +1,2 2L =85 22 -3.4 457 =38 =73 +11.4 2.3
Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Small Cap de nov/10 a nov/11
SMALL CAP
RETORNOS
1 quartil dez-11  jan-12  fev-12 mar-12  abr-12 mai-12  jun-12 jul-12  ago-12 set-12  out-12  nov-12  dez-12
24% -6% 37% -10% -2% -19% 10% -17% -8% -8% 0% -5% 30%
4% -5% 18% 9% 10% 12% 2% 5% -13% -5% 4% -1% 0%
6% 24% 8% 6% -11% -1% -3% -13% 6% 8% 1% 3% 17%
-14% -2% 11% 6% -6% 3% 10% 0% 3% 3% -4% 12% -3%
7% 12% 9% 9% 10% -1% 10% -1% 11% 0% 6% 0% 9%
3% 3% 12% 9% 9% -8% -3% 12% 13% 7% -2% -3% 2%
3% 12% 11% 6% -3% -2% 6% -2% 4% 3% -7% 3% -1%
33% 13% 13% 5% 7% -6% -11% 4% -20% -2% -6% -1% 13%
9% 17% 9% 15% -8% -2% 3% 1% 3% 4% 1% 5% 4%
27% 3% 20% -4% -3% -13% 3% 8% 8% 3% 6% -3% 0%
-15% 27% 9% -1% -5% -1% -5% 10% 8% 5% 3% 4% 11%
19% 15% -1% 2% -10% 6% -4% 4% 25% -2% 6% 1% 8%
-21% 12% 13% 13% -4% -14% 5% 6% 20% 8% -1% 2% 7%
16% -10% 6% 7% 10% -9% 4% -1% 5% 9% 8% -8% 7%
5% -1% 9% -15% -11% 6% -6% -2% 11% 0% 17% 3% 10%
27% -1% 19% 8% 13% -5% 3% 6% 12% 5% 5% -7% 9%
35% 13% 11% 1% 8% -17% 5% -9% 8% 8% 14% 1% 7%
-4% 17% 15% 8% -9% 0% 6% -3% 10% -14% 1% -8% 13%
9% 17% 10% -14% -19% -7% 4% 6%
14% -9% 9% -3%
SelicReal| 0,91% 0,89% 0,75% 0,82% 0,71% 0,74% 0,64% 0,68% 0,69% 0,54% 0,61% 0,55% 0,55%
Ibovespa -0,2 +11,1 +4,3 -1,9 -4,1 -11,8 -0,2 +3,2 +1,7 +3,7 -3,5 +0,7 +6,0

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Small Cap de dez/11 a dez/12
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SMALL CAP
RETORNOS
1 quartil jan-13  fev-13  mar-13  abr-13 mai-13  jun-13 jul-13  ago-13
-4% 0% 16% 4% 7% -7% 0% -3%
-8% 0% 16% 0% 0% -8% 2% -6%
9% 3% 7% 0% 13% -2% 5% -1%
4% -1% 9% -6% 14% -4% -3% -11%
-6% 1% 0% 15% -13% 3% 5% -10%
7% 1% -4% -9% -3% -1% 1% 2%
1% 2% -10% 2% -3% -5% -13% -10%
6% 5% 17% 8% 2% 2% 0% -12%
8% -3% 7% 1% -2% -11% 6% -14%
-5% 7% 2% 11% 5% -4% 10% 0%
-5% -10% 1% 11% -1% -12% -2% -1%
1% 6% -1% 3% 3% -8% 2% 3%
-6% -2% -6% -4% 8% -14% -6% 4%
10% -5% 0% 5% -1% -9% 1% -6%
-3% -10% 5% -16% -16% -9% 6% -7%
-1% -4% 1% 1% -1% -23% 1% -6%
-5% -7% 2% 7% 12% -4% 7% 0%

SelicReal| 0,60% | 0,49% | 0,55% | 0,61% | 0,60% | 0,61% | 0,72% | 0,71%
Ibovespa =LG) -39 -1,8 -0,7 -4.3 -11,3 +1,6 +3,6

Tabela de retornos mensais empresas do 1°quartil Small Cap de jan/13 a ago/13



