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ANALISE DISCRIMINANTE E REGRESSAO LOGISTICA — RECGHECIMENTO
DE PADROES PARA A SELEGAO DE PORTFOLIOS NO MERCADO
ACIONARIO BRASILEIRO
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Resumo: Nesse artigo propde-se a aplicacdo das técnicadivatindas de analise
discriminante e regresséo logistica para o recomineoto de padrées no mercado
acionario brasileiro. Com base no método de mid8pl foram selecionados 22
indicadores econdémico-financeiros levantados padat as empresas nao-financeiras
do periodo de 1999 a 2009. As regras de class#icagpnstruidas foram capazes de
discriminar corretamente os grupos de acdes conont@i menor rentabilidade que o
mercado com uma eficiéncia acima de 80%. Além difs@m identificadas as
variaveis preco de mercado, preco por valor cort&btaxa de dividendos como o0s
atributos que melhor discriminam os grupos. Um @stde carteira demonstrou a
aplicabilidade dos modelos, inclusive contornandproblema de diversificacdo, com
retornos ajustados ao risco significativos espenimte na medida do alfa de Jensen.
Os resultados apontam para ineficiéncias no mercadmnario brasileiro, com
preferéncia pelo investimento em a¢des de valodeimmento ao investimento agdes
de crescimento.

Palavras-chave Analise Discriminante, Regressédo Logistica, Smlede Portfolio,
Andlise Multivariada, Hipétese de Mercado Eficiente

Abstract: In this article, we suggested the application & thultivariate techniques
discriminant analysis and logistic regression fdretpattern recognize in Brazilian
stock market. Based on the multiple model, 22 eonannancial indicators were
selected for all non-financial companies in the ipgrbetween 1999 and 2009. The
classification rules constructed were able to disgnate the groups with higher or
lower stock returns than the market with an efficiegreater than 80%. In addition, we
identified the variables market price, price fordkovalue and dividend vyield as the
attributes that best discriminate the groups. Atfmbio approach demonstrated the
applicability of models, including solving the disification problem, with significant
abnormal returns especially for Jensen’s alpha. fdslts point to inefficiencies in the
Brazilian stock market, with a preference for irtugs in value stocks over growth
stocks.

Keywords: Discriminant Analysis, Logistic Regression, Polii Selection,
Multivariate Analysis, Efficient Market Hypothesis

Cddigo JEL: G11 - Portfolio Choice; Investment Decisions
Introducao

A decisdo de investir em acdes deve ser precedeaurda andlise das
expectativas dos rendimentos a serem obtidos @o Ildo prazo de permanéncia com a

posicdo acionaria. Dessa forma, a principal tadefanvestidor esta na avaliacdo do
retorno esperado em conjunto com o risco assunadiaa ao capital aplicado.
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Séo diversos os fatores que podem influenciar mesop das acles, tanto
internos, como os relacionados ao desempenho deesmpmissora, quanto externos,
relacionados a economia do pais e a expectativagbrges econémicos.

Uma das formas de se analisar o investimento eesag8e construir portfélios
€ 0 método de mdultiplos da escola fundamentaltgia, se baseia em indicadores de
mercado e em indicadores econdomico-financeirosguass visam identificar agdes
subavaliadas em relacéo a seus pares.

Estudos empiricos sobre esses indicadores sawvaelente comuns em paises
com economia consolidada e mercado de capitaisigrigado. Porém, sua utilizacdo a
outras épocas e a outros mercados nao € simptessitando testes mais especificos.

No Brasil, a comunidade cientifica tem voltado atengédo para esse tema, 0
que ja gerou alguma base cientifica sobre o ass#dem, é pouco difundida a
utilizacdo da Andlise Multivariada nesses estugoss, tipicamente, as variaveis sao
avaliadas de maneira isolada. Excecbes sdo oslhtnabde TAVARES (2010) e
ARTUSO e CHAVES NETO (2010), que utilizaram técsiade reconhecimento de
padrdes para analisar conjuntamente diversas essifindamentalistas.

Nessa lacuna, sugere-se a aplicagdo do reconheocinepadroes multivariados
de resposta dicotdmica — a analise discriminardefumncdo de Fisher e a regressao
logistica. Essas técnicas sao capazes de conttémtiv para o desenvolvimento de
estratégias para selecdo de ativos em um portfébojo para a compreensao do
funcionamento do mercado de capitais nacional, p@irece a identificacdo de
variaveis relevantes. Em geral, com melhores @s$odt na classificacdo do que
modelos unidimensionais, os métodos multivariadoscapazes de evidenciar relacdes
complexas entre a estrutura de dados, além deapmara as variaveis mais relevantes
em termos de discriminacdo das observacoes.

Para cumprir o objetivo de construir modelos paomstrucdo de carteiras e
contribuir para a compreensdo do mercado aciorgsileiro, foram analisadas as
empresas nao-financeiras da Bolsa de Valores d®&&o no periodo de 1999 a 2009.
A partir de 22 indicadores foram construidas regtrasclassificacdo avaliadas pelo
método de Lachenbruch e utilizadas para um estedoadeira posterior. As carteiras
foram avaliadas por trés medidas de rentabilidaderetorno logaritmico, o indice de
Sharpe e o alfa de Jensen — com a execucao de ¢ssaisticos paramétricos e nao-
paramétricos com um nivel de significancia de 5%raPcomparar métodos de
reconhecimento de padrbes, foram utilizadas duemnientas distintas, a analise
discriminante e a regressao logistica.

De modo geral, os modelos construidos tiveram wditénde acerto superior a
80%, produzindo retornos acima dos de mercado deinaaconsistente ao longo dos
anos, com vantagem para o modelo baseado na Ardikseminante. Os modelos
também apontaram as varidveis Preco de Mercad@ dexDividendos e Pregco por
Valor Contabil como as de maior relevancia no deracional. Tais resultados trazem
indicios contrarios a Hipotese do Mercado Eficigretea 0 contexto brasileiro.

O conteudo do presente artigo esta organizadoglande maneira. A proxima
secdo apresenta o método de mudltiplos, com asve&@ifdundamentalistas utilizadas
nesse estudo, a secdo seguinte trata das medidacaldabituais das financas e da
Hipdtese do Mercado Eficiente, a quarta secao feronen resumo da técnica de andlise
discriminante, a quinta aborda a regressdo logisseguida de uma secdo sobre
pesquisas similares. Na sétima se¢do sdo detalbaddsdos utilizados e explicitada a
metodologia de pesquisa, a oitava secéo traz okadss e discussdes da aplicacdo das
duas técnicas de anadlise multivariada aplicadaa parconstru¢cdo de portfolios,
fechando com as consideracgdes finais, as refeaaian anexo, no qual séo mostradas
as definicdes das variaveis fundamentalistas atiéz.



Método de multiplos

Os modelos de avaliacdo objetivam, em sua essém@@diar uma empresa e
projetar o comportamento futuro de seus ativosifieaos. Uma forma de se fazer isso,
ligada a analise fundamentalista, € o0 método déptod.

O método de multiplos procura avaliar os reflexosddsempenho da empresa
por meio de indicadores econdmico-financeiros emmparacdo com o valor de
mercado de suas acdes para apontar se elas dst@io sobre-avaliadas em comparagéo
a seus pares. Para tal, sdo necessarios indicaufreados em termos de lucro, valor
contabil ou receitas geradas.

Baseado na literatura da area (ASSAF NETO, 2006RIMID; KOLLER;
MURRIN, 2002; DAMODARAN, 2002, 2006; GRAHAM; DODD1951, GRAHAM,
2007; MELLAGI FILHO; ISHIKAWA, 2003; POVOA, 2007)selecionou-se 22
indicadores amplamente aceitos que serdo analisedts trabalho. S&o eles: Preco de
Mercado (PM), Taxa de Dividendos (DY), Preco/Lu€RIL), Preco/Vendas (P/V),
Preco/Valor contabil (P/VC), Preco/Valor contalsihgivel (P/VCT), Preco/Capital de
Giro Liquido (P/CGL), Retorno sobre o Patriméniawido (ROE), Retorno sobre
Ativos (ROA), Retorno sobre o Capital (ROC), Margdigquida (ML), Média do
Crescimento dos Lucros por A¢ao (MCL), Liquidez t@ate (LC), Liquidez Seca (LS),
Liquidez Geral (LG), Liquidez Imediata (LI), Graue dEndividamento (GE),
Participacdo de Capitais de Terceiros Sobre Resufstais (PCTRT), Garantia do
Capital Proprio ao Capital de Terceiros (GCPCT)n@osicao do Endividamento (CP),
Liquidez Geral Modificada (LGM) e Grau de Endividamo Modificado (GEM).
Embora esses indicadores sejam amplamente conbgpioldem existir nomenclaturas
ou definigbes variadas, motivo pelo qual eles spedaficados no Anexo.

Risco e hipétese de mercado eficiente

Em financas, o risco refere-se a probabilidadeedebder um retorno diferente
do esperado, seja maior ou menor. Por,iascomparacdo de retornos, isoladamente,
ndo é suficiente para avaliar uma estratégia destimento, afinal, um retorno maior
pode ser proveniente de uma exposicao maior am. risc

Duas das maneiras mais comuns de se ajustar retameoisco sao o uso do
modelo CAPM, que possibilita o calculo do alfa éaskn, e o uso do desvio padrao
como medida de risco, que da origem ao indice depBh

Para seus calculos, e mesmo para 0 uso de outrmRitms estatisticos, é
frequente assumir que a série histdrica de um &tigontinua e se calcular o retorno a
partir do logaritmo neperiano dos precos das acgoes:

r=1In L
Ra

onde t é o retorno da acdo num momento; & B preco da acdo num momento t;.eéP
0 preco da acdo num momento anterior a t.

O objetivo dessa transformacdo de calculo paraetmnos € satisfazer as
hipéteses de normalidade dos dados e de homoceadadé dos dados necessaria para
posteriores testes estatisticos paramétricos. Hssasformacdo normalizante é
conhecida na literatura de Financas e a premissgudeos retornos logaritmicos
possuem distribuicdo normal e os precos possuetmnbdisdo lognormal ao final de
qualquer intervalo finito de tempo € frequentemassumida.

Assim, o alfa de Jensen € calculado por

o; = E(ri)_[rf +|3i(rm — )]’

ondeq; é a medida de performance de Jenser);, &¢ retorno médio do portfélio; & o
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retorno livre de riscof; € o coeficiente beta estimado para o investimergor, é 0
retorno médio do mercado.
E o indice de Sharpe é obtido por

ISi — E(rl)_rf
o.

onde 1S € o indice de Sharpe da carteira de investimenk(r) e k foram vistas
anteriormente @; € o desvio padrdo de €om os retornos considerados sendo sempre
0s retornos logaritmicos.

A Hipétese de Mercado Eficiente (HME) esta assacmddeia de que as séries
de variacdes de precos dos ativos negociados ntadwede capitais comportam-se de
maneira aleatdria, ndo sendo possivel discernilggeatendéncia nessas séries que
permita a um investidor obter um retorno, ajustpdoa o risco, melhor que o do
mercado.

Um mercado é considerado eficiente se a possendmnjunto de informacdes
l;, sobre 0 mesmo nao altera o retorno esperadovastinno mercado. Ou seja, E(r
w1lk) = E(f 1), onde E(r 1]l) é o retorno esperado do ativo i no periodo t+1,
condicionado ao conjunto de informacdes |, dispeinfho periodo t, e E(k«1) € 0
retorno esperado ndo condicionado desse ativo. lErasopalavras, o preco dos ativos
em qualquer momento € uma estimativa ndo viesattaddea informacao disponivel.

FAMA (1970) caracterizou o conjuntpde trés formas diferentes:

a) Quando (Ié composto por todas as informacfes de precosduasshi o

mercado eficiente em sua forma fraca;

b) Quando (Ié composto por todas as informacfes publicas {esgdialancos

etc), ha o mercado eficiente em sua forma semijforte

c) Quando | é composto por todas as informagfes publicas eaqas/

(informacdes privilegiadas), ha o mercado eficiemesua forma forte

Durante as décadas de 1960 e 1970, grande parteubbsacbes na area das
financas tentou comprovar a hipotese de eficiémfermacional do mercado, com
quase todas favorecendo a HME. Porém, nas décagmsntes essa situacado se
inverteu devido, principalmenta evolucdo da informatica, ao uso de bancos desdad
maiores e mais confiaveis e as técnicas estatistada vez mais sofisticadas (COSTA
JR; COSTA, 2000). Tais indicios de ineficiéncia adma mais fortes nos mercados em
desenvolvimento como o brasileiro (COSTA JR, LEALEEMGRUBER, 2000; LIMA,
2003; FORTI, PEIXOTO e SANTIAGO, 2009).

Analise discriminante — Método de Fisher

As técnicas estatisticas multivariadas que comp@éknalise Discriminante se
referem a solugdo de problemas de classificacdma¥®s objetos em conjuntos
previamente definidose tém o objetivo especifico de utilizar as diversariaveis na
composicdo de funcbes discriminantes que classificmovos objetos no conjunto
(grupo) mais adequado. Esta técnica € frequentematilizada no contexto de
reconhecimento de padrées com o objetivo de cansegras de reconhecimento e
classificacao.

As discriminacdes podem ser feitas através de psosesupervisionadogue
sdo utilizados quando se conhece o0s padrbes, @véatrde processos nao-
supervisionados, usados quando ndo se tem um paec@aohecido. Os métodos
Funcédo Discriminante Linear de Fisher (FDLF) e Modde Regressdo Logistico
Multiplo (MRLM), FDLF sdo métodos supervisionadosnquanto a Analise de
Agrupamentoslusterg € um método ndo-supervisionado.
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Na Andlise Discriminante, as categorias definidhga$ no caso deste trabalho)
sao denominadas pag e m,. Os objetos sédo separados ou classificados usabdse
de suas medidas associadas a p variaveis aleatBass avaliar se 0s grupos séo
significativamente diferentes, utiliza-se o tesfed& Hotteling, equivalente ao teste t
para médias amostrais univariadas. A estatistitagte

-1
2 e o 11 - -
T =[(%1=%2) =8 K—*—Jsp} [(%1=%2) =8¢
ng Ny
onde § € a matriz de covariancia amostral calculada dadaconjunta e que estima o
parametr@, considerado comum. A forma dg&

s, = (m-1S+(n-39

ng+n,—2
e o produto da estatisticd Pela razdo de graus de liberdade tem uma distéibufF
com p e p+np-p-1 graus de liberdade, ou seja:

2(ng+ny-p-1
T (N +n,-2) p - Fp’nﬁnz_‘}l(l_a)

O método de Fisher consiste em transformar as vdigiags multivariadaX nas
observacdes univariadas Y tal que os Y’s nas popatay e 1o sejanseparadas tanto
guanto possivel.

Isso é feito através de combinacgdes linearesXda@siando os Y's, tendo em
vista que combinacgfes lineares sdo funcdeX depor outro lado séo de facil calculo.
Portanto, sejai;y a média dos Y’s obtidos do§s pertencentes a populacadog,y a
média dos Y’s obtidos dg§'s pertencentes apentédo se seleciona a combinacao linear
que maximiza a distancia quadratica empie e |y relativamente a variabilidade dos
Y’s (GUIMARAES, 2000). Portanto, sejp; = E(X|p): valor esperado de uma
observacdo multivariada de;pt, = E(X|p): valor esperado de uma observagéo
multivariada de pe supondo a matriz de covariankia E[(X - w)(X - w)], 1=1,2
como sendo a mesma para ambas as populacoes, cemigiderando a combinacgéo

linear Y =C X tem-se:

My = E(Y|p1)= EC K|p1)=(; EK'F)]_):Q K
da mesma forma

Hoy = E(Ylpz): EC X|p2):9 EK|F’2):Q Bo

0% =V(Y)=V(C X) =C'V(X)C=C3C

que é a mesma para as duas populacdes.
Segundo esse método, a melhor combinacdo linear deemazéo entre o
guadrado da distancia entre as médias e a varidaciaou seja,
(hy “Hoy)® _(Cri-Crp)® _(C'9)?
o csC csC
onde:§:El—E2 eVv(X)=X
A razdo anterior € maximizada por considerar queatriz de covariancia é

positiva definida, e entdo a demonstracdo € fgtecamdo o lema de maximizacgao
baseado nas desigualdades de Cauchy-Schwarz, arekult em

C= Kz‘1§ = Kz‘l(El —p,) para qualquer K 0 (JOHNSON; WICHERN, 1998).
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Escolhendo-se K = 1 tem-se
Q:Z_l(ﬂl_uz) ©

Y=CX= (El _Ez) X

que é conhecida como Fungédo Discriminante Linedisiger (FDLF).

A FDLF transforma as populacbes multivariadas ep p em populacdes
univariadas tais que as médias das populacOesriatiga sdo separadas tanto quanto
possivel relativamente a variancia populacionakictarada comum.

Toma-se

Vo= -1 X0

como valor da FDLF para uma nova observa¥d@ consideramos o ponto médio m
entre as duas populac¢des univariadas como

1 1,0 1
m=5(yy +hoy) =5(C p +Cpp) =2C (Ry+p )

m :%[(El “p) T Mg )]

Pode-se mostrar, portanto, que BEfY) — m= 0 e E(Y/p2) — m < 0. Ou seja, se
Xo [ p1, € esperado queg¥t m. Por outro lado s¥o [ p,, € esperado quey¥ m.
Como se trabalha com amostras, a FDLF sera estiptada

v =C X=(X1-X2)SpX.
sendo o ponto médio m estimado por

.1 o Y, +Y
=5 (X1-X2)SpH (X1 +X2) =12,

2
(n-1)S+(n-38
n+n,-2

Uma vantagem desse método é ndo necessitar dacgigpds que as populacdes
sejam distribuidas normalmente, entretanto, € asleuque as matrizes de covariancia
populacionak seja a mesma para os dois grupos.

Uma maneira de construir modelos cuja variabilidsgja mais bem explicada,
ao mesmo tempo em que pode maximizar a diferenffa es grupos, € o método
stepwise(por etapas). Esse método sequéncia busca estimiamcdo discriminante
selecionando variaveis para serem acrescentddasafd stepwisge ou eliminadas
(backward stepwigaedo modelo até que alguma medida de critério gajal alcancada.
Este tem por objetivo selecionar variaveis que mi&d a previsdo com 0 menor
namero de variaveis empregadas. Com isso, podedsatificar as variaveis
estatisticamente mais significantes para compowrgdo discriminante, uma vez
somente variaveis que aumentem significativament@apacidade discriminativa do
modelo sdo adicionadas no métddaward. De maneira andloga, uma variavel presente
na funcdo discriminante é removida se a capaciddde modelo ndo for
significativamente reduzida pela remocao dessawalrno métoddackward

Uma das estatisticas mais utilizadas para denosigréficancia estatistica do
poder discriminatério de uma funcéo discriminante ld@mbda de Wilks. Ele é um dos
critérios baseados na Andlise de Variancia Muliada (MANOVA) para avaliar
diferencas multivariadas entre grupos (HAIR, ANDERE TATHAM; 1987). Sua

formulacao é:
_ det ( A)) _ 1
det (A, + B,) det (I+ A*B)

comSp:
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onde A, € a matriz de dispersdo multivariada dentro dga@r(no caso geral, com
distribuicdo W (£,m) ; m > p) B, a matriz de dispersdo multivariada entre grupos (n
caso geral, com distribuicdo ME,n).
Sendok um autovalor da matria B, entdo 14 é um valor préprid + A™'B:
(I +A™B)x=x+A" 1B = X + AX = (1+W)X .
Logo, o Lambda de Wilks pode ser escrito como:

1 1
A= TN ~ A(p, m, n)
onde os\; sd0 os autovalores d€'B; p é a dimens&o; m s&o os graus de liberdade dos
residuos e n os graus de liberdade da hip6tesepamatexto apresentado.
A distribuicdo exata do Lambda de Wilks ndo é coid# entretanto, se tem
aproximacdes a distribuicdo (MARDIA, KENT, BIBBY919). Paran=2ep > 2:

1_/\1/5 aS—m+ 1 pn
— 2 ~ F[ pn,as-—+ ;
N3 pn 2

com a:m——lo_n+1 p?n—
2 p?+n®-5

Regressao logistica

Os métodos de regressdo tém como objetivo prindipstrever a relacdo entre
uma variavel resposta (dependente) e uma ou maisaves explicativas
(independentes). O que distingue o0 modelo de reg@oedogistica do modelo de
regressdo linear € que a variavel resposta no pancaso é binaria ou dicotbmica
(GUIMARAES, 2000).

O modelo de regressao linear é do tipo

E(Y[X) =Bo + X
sendo que essa expressao implica que é possieehpaperanca tomar qualquer valor
entre eo e oo,

Considerando dados dicotdmicos a média condicivend de 0 a 1, ou seja, O
< E(Y|x) < 1, a distribuicdo acumulada de uma variavel afeafode ser usada para
proporcionar um modelo para E(Y|x) no caso que Migtémica, € o caso da
Regressao Logistica.

Usando a notacgam(x) = E(Y|x), 0 modelo de regressao logistica aglatado é

BotByx
E(YX)=n(X) =———
1+ eBO e
com a transformacgéo logit
Bothyx
In n(x) = Inei_|r
1+P0HPX

pode ser colocada na forma
(X
g(x)—ln{l_gt()x)}_ﬁ()ﬂ}lx
A importancia dessa transformacdo € que g(x) tewersis propriedades
desejaveis do modelo de regressao linear, poigiag(x) € linear nos seus parametros.
Porém existem diferencas em relacdo ao modelo glessio linear, como a média
condicional da equacdo de regressdo que deve \aniggr O e 1 e a distribuicdo dos
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erros que possui distribuicdo binomial com méeia 2z variancia igual &Xx)[1-11(X)].

Assim, a Regressado Logistica € uma técnica desanglie relaciona variaveis
independentes, as quais podem ser métricas ou éticas, a uma variavel dependente
binaria. FAVEROet al (2009, p. 13) afirmam que a previs&o resultantméalor entre
zero e um ou, de outra forma, a probabilidade dengido do valor um, sendo, portanto,
uma técnica “[...] atil para afericdo da probalzitieé de ocorréncia de um evento e para
identificacdo das caracteristicas dos elementogempmmtes a cada categoria
estabelecida pela dicotomia da variavel dependente”

Esse desenvolvimento pode ser estendido para ds/eesiaveis independentes,
de forma que o modelo de regresséao logistica nlkiger utilizado é expresso por:

9(x)
TC(X) e
1+ eg(X)
onde: g(x) Fo + PaX1 + P2x2 + ... +BpXp (HOSMER; LEMESHOW, 1989)

Da mesma forma que na Analise Discriminante viacBarLinear Discriminante
de Fisher, também podem utilizados métodaspwise,tendo como estatistica
avaliadora o Lambda de Wilks, que podem reduziémero de variaveis incorporadas
ao modelo.

Diferentemente do que ocorre com a Regressédo Liaeastimacdo exata dos
parametros na Regressdo Logistica ndo possui umma fanalitica fechada, sendo que
as solucdes dos sistemas ndo-lineares de equaai@esgtimacdo dd3's requerem a

utilizacdo de métodos iterativos na estimacdo dgsa&@metros.

Entretanto, considerando que o problema de estondgé parametros pode ser
entendido como um problema de otimizacéo, podesssiderar a utilizacdo de algum
método de minimizacao para esse fim.

A estimacdo dos parametros para ajuste do modeleeglesséo logistica é
comumente efetuado pelo Método Quase-Newton, pelétodd da Funcdo
Discriminante ou pelo Modelo de Locacao de Varig\Mistas. A opcdo adotada, por
eficiéncia na estimacao e facilidades computac®iai a do Método Quase-Newton.
O softwareutilizado para tal foi o STATISTICA 8.0.

Pesquisas similares

Com o avanco das pesquisas na area, varios edgldavestimentos foram
identificados e estudados, sobretudo a partir d&0 1®%s Estados Unidos. Desses
trabalhos, a Analise Fundamentalista se dividiu resomendacdes de, basicamente,
duas correntes: o investimento em valeal{e e o investimento em crescimento
(growth).

De forma resumida, o investimento em valor se caingeem empresas grandes
e consolidadas no mercado, com taxas de crescinestédoel, maior distribuicdo de
dividendos e baixos multiplos P/L e P/VC. A oposigdesses conceitos sao as acdes de
crescimento drowth stocks com altas taxas de crescimento, distribuicdo @egwu
inexistente de dividendos e elevados multiplos ®R/VC, que refletem uma grande
expectativa sobre os lucros futuros.

SHARPE (1992) identificou que tamanhwalue e growth eram caracteristicas
capazes de explicar o retorno obtido por portfaliesacdo. Analisando o desempenho
de fundos de investimento nos Estados Unidos, niogee de 1985 até 1989, o autor
verificou que, praticamente, duas variaveis erapazes de diferenciar os retornos dos
fundos:value/growthe small/large

A partir do estudo de SHARPE (1992) pode-se detinmvestimento em valor
como aquele no qual se procura empresas grandasselidadas, cujas acfes estejam
subvalorizadas em relacdo aos ativos que ja po€simvestimento em crescimento
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também consiste na selecédo de acfes subvalorizadasio ponto de vista do potencial
de crescimento de seus lucros.

No Brasil, RAMOS, PICANCO e COSTA JR (2000) compana, para O
periodo de 1988 até 1994, o retorno e risco desad@evalor e de crescimento
concluindo que as acbes denominadadue devido ao baixo indice P/VC,
apresentaram rentabilidade média superior ao piorifi@ acdes composto pelas acdes
denominadagrowth Constataram também que o coeficiente beta do lm&@#¥PM do
portfélio value €, em média, um pouco menor do que o coeficieata do portfélio
growth

COSTA JR e NEVES (2000) realizaram um estudo nacauer brasileiro cujo
objetivo principal foi verificar a influéncia dasamwaveis fundamentalistas nas
rentabilidades médias das acfes. O periodo desard@impreende de 1987 a 1996 e as
variaveis explicativas utilizadas nesse estudonfor@reco/Lucro, Preco de Mercado,
Preco/Valor Contabil e o beta do modelo CAPM.

Os resultados obtidos no estudo de Costa Jr e Newestraram um
relacionamento negativo entre a rentabilidade mdds carteiras e as variaveis P/L,
P/VC e PM. Contudo, embora as varidveis fundamistdal analisadas no trabalho de
COSTA JR e NEVES (2000) tenham influéncia nas eapbes das variacbes das
rentabilidades médias das acdes, o beta é fortermeptesentativo, sendo a variavel
que mais se destacou nessa explicacdo. Assim, dussews testes realizados, o0s
autores afirmaram que o CAPM estd mal especificalbwjdo a possibilidade de
inclusé@o de outros fatores no comportamento dosmes$ dos ativos, além do beta.

BRUNI (1998), analisando o comportamento de 26%saqgireferenciais e 65
acOes ordinarias de empresas brasileiras negociadasBovespa, no periodo
compreendido entre julho de 1986 e julho de 198cpmrtrou as seguintes associacdes
entre o retorno apresentado pelas acfes e varianegiamentalistas.

Acdes ordinarias e preferenciais com o multiplo ®/Yaixo apresentaram
retornos significativamente mais elevados pararimge de 1988 a 1995. Em relacdo ao
multiplo P/L os resultados observados ndo foramsidemados significativos para
nenhum momento do periodo estudado, 0 mesmo odorigsra a relacdo preco por
fluxo de caixa (P/FC).

Com base na menor relacdo P/VC o portfélio corigtitypelas acdes ordinarias
apresentou um retorno anual médio de 88%, frentenaetorno de 50% das acdes
preferenciais com baixa relacdo P/VC e 41% do endemercado Ibovespa.

N&o foi encontrada relag&o significativa entreaisaetorno das acdes, a n&o ser
para o periodo de 1988 a 1994 para as acdes preifse Nesse periodo foi encontrada
uma associac¢ao positiva entre o retorno e o beta.

Uma analise empirica da Taxa de Dividendos no rderbaasileiro foi realizada
BUENO (2002) com dados de 1994 até 1999 que nderuls evidéncias de uma
associacdo entre a taxa de dividendos e o ret@s@gbes. Ao realizar um método de
carteiras para comparacédo das rentabilidadespo aloservou que o portfélio composto
por empresas que nao distribuem dividendos obtevea®r rentabilidade, porém
nenhum teste estatistico foi conclusivo sobre aifsigncia dessa e das outras
observacoes.

SILVA (2003) analisou as variadveis Preco de Mer¢cd&teco por Lucro, Preco
por Valor Contabil e o Retorno sobre o Patriméniguido sobre o retorno das a¢cées no
mercado acionario brasileiro no periodo de 19930832 A pesquisa apresentou
diferencas estatisticamente significativas apenas inmdices P/L e P/VC, com as
carteiras compostas por baixos mdltiplos apresdntaretornos estatisticamente
superiores, 117,4% e 107,5% ao ano, respectivammriga 50,4% do Ibovespa.

Analisando a correlacdo entre variaveis fundamistaal o risco beta e o
retorno das acdes, NAGANO, MERLO e SILVA (2003) doifram que existe uma
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correlacdo positiva entre o retorno e o beta eidepidas acdes, e negativa entre o
retorno e o valor de mercado, preco por valor petnial e Preco por Lucro. A amostra

do estudo contou com as 55 empresas componentigglide Ibovespa do periodo de

1995 a 2000. A correlagdo mais significativa falaindice P/L, seguida por valor de

mercado. Nao foram identificadas correlacdes diatif/as entre o retorno das acles e
os indices Preco/Fluxo de Caixa, Pre¢co/Vendas, Tex®ividendos e os niveis de

endividamento das companhias.

ROSTAGNO, SOARES e SOARES (2008) analisaram 37 avais
fundamentalistas para o periodo de 1995 a 2002estifidaram a relevancia do
endividamento, tamanho, Retorno sobre Ativos eirpétrio liquido, P/L e DY, entre
outras, como variaveis capazes de separar asraarégitre vencedores e perdedoras no
periodo.

SANTOS (2010) também analisou a rentabilidade dgies de valor em
comparacdo com as acdes de crescimento no mercasiteipo de 1989 a 2008. Como
critério para a separacgdo dos grupos, ele utilimoguartis extremos dos multiplos P/L e
P/VC, que, quando baixos, caracterizariam empresasvalor. Foram analisados
diversos contextos (mercados de alta/baixa, préfeéso Real, contracido/expansdo
econbmica) e em todos eles a carteira composta @dileos com os dois multiplos
baixos teve retorno significativamente superior (@wel de 10%) a carteira de
crescimento.

Na proposicdo de modelos de reconhecimento de @adiAVARES (2010)
analisou a aplicacdo da Analise Discriminante peionde 23 indicadores no mercado
acionario brasileiro entre 2005 e 2007. Dentre ssgsgicadores 14 sdo diferentes dos
propostos na presente pesquisa: prazo de pagamantimsnecedores, prazo de
recebimentos, prazo de estocagem, giro do ativo, dp patriménio liquido, divida
financeira por ativo total, divida financeira paatfmaoénio liquido, lucro operacional
por divida financeira, margem bruta, margem operatj grau de alavancagem
operacional, EBITDA por acéo, lucro por acéo eipeinio liquido por acdo. Os outros
9 sdo iguais: LI, LC, LS, PCTRT, GE, CP, ML, ROKR®6E.

As empresas foram separadas em grupo de Venceglétamdedoras de acordo
com o retorno de suas acgbes, com 50% em cada grdpoam utilizadas fungdes
discriminantes baseadas na regra do qui-quadradammi na funcdo linear
discriminante de Fisher e no modatmit (Regressao Logistica). O resultado aponta
para a aplicabilidade da Analise Discriminante @asa&lecao de ativos, ja que o0 sucesso
de alocacao dos ativos foi em torno de 60% e 7084n@s modelos, seja com o0 uso de
todas as variaveis ou de somente as de maior mhstiminante, com os melhores
resultados sendo dados pelo modedyit. As variaveis que se mostraram significativas
foram poucas, 0 que concede grande poder de siabssmodelos, porém instaveis a
cada ano, a saber, margem bruta (2005); prazoadbineento, divida financeira por
patrimoénio liquido e CP (2006); grau de alavancaggraracional (2007). Nao foi
realizado um estudo de carteira, nem aplicadaraggés discriminantes de um ano para
o periodo subsequente de forma a analisar a regedodacdo de maneira como seria
possivel de se proceder na pratica.

ARTUSO e CHAVES NETO (2010) fizeram uma avaliacams dnultiplos
introduzida por Benjamin Graham, considerado um dosdores da andlise
fundamentalista, mostrando que a filtragem passiu® pode ser considerada uma
forma rudimentar de reconhecimento de padrdes, rpede adaptada ao mercado
brasileiro e gerar retornos ajustados superioreslbamyespa. No estudo foram
consideradas nove variaveis, com somente uma m&eme nesta pesquisa, o nimero
de anos com lucros em declinio de uma empresasTagidemais variaveis estdo entre
as 22 deste trabalho: P/L, DY, P/VCT, P/CGL, LGMENE MCL E LC. Nos estudos
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de carteira realizados, a estratégia proposta @carentabilidades significativamente
superiores ao mercado, com alfa de Jensen de 2&a26#0.

Material e métodos

A amostragem dos dados deste estudo consiste esms @&l empresas nao-
financeiras listadas na Bovespa negociadas no r@ne® £999 e 2009. Os dados foram
levantados da plataforma Economatica. ApGs a datidosoutliers, entendidos como
as observacdes que ultrapassaram trés desviosepatid duas primeiras componentes
principais, e das empresas que ndo continham toslakldos disponiveis, houve uma
média de 200 observacdes a cada ano.

Como os balancos das empresas sao divulgados até o ano posterior ao
qual se refere, foi tomado o dltimo dia atil do s marco como data para o
levantamento de dados e cotagBes. Assim, o model@0®9, por exemplo, foi
construido a partir dos dados disponiveis em 3200% e seus ativos foram
classificados de acordo com a rentabilidade at@332011.

Foram incluidas no grupo Sucesso as a¢des quesafaesn, simultaneamente,
rentabilidade acima do mercado nas trés medidakasseetorno logaritmico, indice de
Sharpe e alfa de Jensen. Caso contrario, os dtivars alocados no grupo Fracasso.

As func@es discriminantes foram construidas peltodworward stepwiseno
qual apenas algumas varidveis sdo incluidas nolmede que favorece a identificacédo
das variaveis, a separacdo dos grupos e, consequatie, a eficiéncia das funcdes
discriminantes. O teste’Te Hotelling foi significativo para todos os anosnforme
mostra a Tabela 1.

TABELA 1: TESTES T DE HOTELLING PARA MODELOFORWARD STEPWISE

Ano Quantidade de | Lambda de Wilks | p-value
variaveis incluidas

1999 14 0,590628 0,000000
2000 6 0,781776 0,000001
2001 9 0,862613 0,001066
2002 3 0,965280 0,049084
2003 7 0,823822 0,000059
2004 4 0,872876 0,000034
2005 5 0,887949 0,000247
2006 7 0,817520 0,000019
2007 4 0,881922 0,000284
2008 6 0,905841 0,002686
2009 3 0,943123 0,009031

Os modelos de classificagdordom avaliade segundo a abordagem de
Lachenbruch. Essa abordagem consiste hum métodalidacdo cruzada, na qual uma
observacédo é excluida, constréi-se 0 modelo dsifit@s;do0 sem considera-la e entao
se classifica a observacdo retirada anteriormgmecesso repetido para todas as
observacgdes.

Na sequéncia, as regras de classificacdo foramada#s para alocar ativos no
ano seguinte a sua construcdo. Ou seja, foramadpbcpara dados de fora do conjunto
de treinamento e avaliados segundo um estudo tiEireamprimeiro com as alocacdes
originais e, num segundo momento, somente com adotacoes de maior escore no
grupo Sucesso.

A abordagem de carteira pode trazer indicios acgecaficiéncia do mercado,
caso encontre resultados significativamente supgexid odavia, muitos sdo os cuidados
com essas conclusdes. O primeiro é que um tesédi@ncia de mercado tanto testa a
eficiéncia de mercado como testa a eficacia do foodglizado para calcular os
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retornos esperados. Ou seja, quando surge umaneiadie retornos excedentes em um
teste de eficiéncia de mercado, isto tanto podarsendicativo de que os mercados séo
ineficientes quanto pode indicar que o modelo a#io para calcular os retornos

esperados esta equivocado, ou ambos. Embora &sagdsi possa parecer um dilema
inescapavel, se as conclusdes de um estudo forafitncadas por varios modelos e

para varios periodos, € muito mais provavel queessltados estejam sendo gerados
devido a verdadeiras ineficiéncias do mercado @oaguna especificacdo do modelo.

Os proprios modelos utilizados para calcular osrnets esperados possuem
vieses dos quais o pesquisador precisa estar eotsciO uso do retorno logaritmico
tem um viés em direcdo a estratégias de alto risdadice de Sharpe possui tendéncia
de penalizar carteiras que ndo sejam bem divaddE, o modelo CAPM tende a
subestimar o risco de acdes menos negociadas ra pssidiante (DAMODARAN,
2006; COSTA JR; NEVES, 2000). Por isso, ndo deveusado apenas uma medida
isolada de rentabilidade para se testar uma egiadé como consequéncia, a eficiéncia
dos mercados. De certa maneira, as trés medidasiiigadas sdo complementares,
visto que possuem diferentes vieses, justificands gscolhas.

Resultados e discussao

As técnicas de reconhecimento de padrdes utilizadl@@ise Discriminante
via funcao linear de Fischer (FDLF) e Regresséaoidtmg (MRLM) foram utilizadas,
primeiro, para identificar as variaveis mais refdea para diferenciar ativos com
rentabilidade superior ao mercado dos que nao posdal rentabilidade. Para esse
objetivo, contou-se com o métotlmrward stepwiseA Tabela 2 traz variaveis incluidas
a cada ano nos modelos.

TABELA 2: VARIAVEIS PRESENTES NAS FUNCOES DISCRIMINTES

Ano FDLF MRLM

1999| PM, PI/L, P/V, PIVC, P/ICGL, ROE, ROA, ROCPM, LI, GE, GEM
MCL, LI, GE, PCTRT, LGM, GEM

2000| PM, DY, P/VC, P/CGL, GCPCT, CP PM, P/VC

2001| PM, DY, P/V, PICGL, LC, LG, LI, GCPCT, LGM DY/CGL, LI

2002 | DY, ML, LGM LG, GCPCT

2003| PM, DY, P/L, P/VC, ROA, PCTRT, CP PM,

2004 | PM, DY, LC, LI PM, DY

2005| P/VCT, P/ICGL, MCL, LC, CP P/VC, CP

2006| PM, DY, P/VC, P/CGL, ROC, MCL, CP, GEM PM,VE/

2007 | PM, DY, GE, PM, DY, ROC, LC

2008| DY, P/VC, LC, GE, GCPCT, GEM P/VC,

2009| DY, P/VC, ROC DY, PCTRT

As funcdes para o reconhecimento de padrbes sastrgffas a partir dos
grupos Sucesso e Fracasso. Como o mercado aci@ndiimamico, ou seja, como 0
conjunto de empresas que apresentam alta rentad®@liddo é muito estavel ao longo do
tempo, poderia se esperar uma alternancia nasveaigue diferenciam esses grupos
nas regras de selecdo. Contudo, trés variaveisosraram recorrentes ao longo dos
anos: Preco de Mercado (PM), Taxa de dividendos) (®Yreco por Valor Contabil
(P/VC).

O Preco de Mercado é uma variavel dada como <sigtifea em diversos
trabalhos nacionais e internacionais de difereéfgscas, como em COSTA JR e
NEVES (2000), SILVA (2003) e NAGANO, MERLO e SILV&003). Nos estudos
levantados parece ndo haver uma diregcdo muito ledimadh sobre qual dire¢cdo é mais
vantajosa para o Preco de Mercado, alguns apontpado vantagens de pequenas,
outros para grandes empresas quando se trataetimgnto em valor.
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Os estudos sobre a distribuicdo de dividendos (BOERDO2; ROSTAGNO,
SOARES e SOARES, 2008) também n&o sdo conclusivas, quando apontam
relevancia para essa variavel sempre relacionars akixas de distribuicdo de
dividendos com maiores retornos dos ativos.

Uma possivel explicacdo, assim como para o PM, éamiassa pelos periodos
analisados. Entre 1999 e 2011, o Brasil e 0 murdsgram por diversos momentos de
inquietacdo dos mercados financeiros, que provotaépidos movimentos e grandes
quedas nas bolsas de valores. Como citado, hoegéoaro da “Bolha da Nasdaq” em
2000, a crise Argentina e o 11 de setembro, em,200isco politico da eleicdo do
presidente Lula em 2002 e a crisestdbprimeem 2008, além da crise da divida publica
da Zona do Euro em 2010 e 2011. Lembrando que grasrale classificacdo sao
construidas a partir da variacdo da série tempasatotacdes, portanto, mesmo eventos
ocorridos no inicio de 2011 podem ter impactadoresab constru¢cdo dos modelos
discriminantes.

E fato costumeiro no mercado acionario que, enogesi de alta volatilidade, os
investidores migrem de ativos mais arriscados parmntendidos como de menor risco.
Mantendo-se no campo acionario, ativos de grandegpa&nhias e que pagam altos
dividendos sdo entendidos como tal, afinal, do mate vista desses investidores, o
tamanho e a distribuicdo dos lucros da empresamizam o risco da perda de capital
ao se aplicar naquele papel.

Com essa premissa e dados os estudos passadoanela temporal dessa
pesquisa, ndo se pode descartar a conjuntura eamdio periodo como fator
condicional para a importancia ou ndo, e em quacdo, das varaveis PM e DY .
Diante disso, com base nos modelos construidograsge que 0s investimentos em
ativos de grandes empresas e com alta distribudgadividendos continuem se
destacando se os momentos de instabilidade corgmu&requentes nas proximas
décadas.

Era de se esperar que o indice P/VC fosse um dissrel@vantes na construcao
dos modelos de classificagdo dos papeis. Afinalédido como a principal variavel a
influenciar os retornos de acbes em dezenas dalli@b cientificos, como BRUNI
(1998); RAMOS, PICANCO; COSTA JR (2000); COSTA NEVES (2000) e SILVA
(2003). Dessa forma, diferentes técnicas se raforga apontar esse indicador como
fundamental na andlise de ativos, independenteatoatio ou do momento econdémico
vivido.

Em menor grau que as trés variaveis discutidasrdaf®d, mas também frequente
nas funcdes discriminantes construidas, esta a R0 por Capital de Giro Liquido
(P/CGL). Assim, como o P/VC, ela funciona como ultnof de preco, indicando se a
empresa esta barata ou cara em relacdo ao capigaloddescontada a divida financeira
da empresa. Esse também é o critério mais restutds filtros de Graham, que ja foi
testado com sucesso por ARTUSO e CHAVES NETO (2010)

Pelos resultados e pelos ativos selecionados, atarst que 0s modelos de
reconhecimento de padrfes indicam ativos de altpded DY e baixo P/VC como os
de rentabilidade acima da média de mercado. E&sgastamente as caracteristicas que
definem as acdes de valor e esse resultado é undegyriadicio do destaque do
investimento em valor face ao investimento em @meseto para 0 mercado acionario
brasileiro, conforme observado por SANTOS (2010ju@ também se mostra coerente
com os estudos de baixos multiplos de preco coddazpor RAMOS, PICANCO e
COSTA JR (2000), NAGANO, MERLO e SILVA (2003) e RDSGNO, SOARES e
SOARES (2008).

Para avaliar os modelos construidos de reconhetintenpadrdes, conferindo
peso aos apontamentos feitos anteriormente, tem-8dordagem Lachenbruch. A
Tabela 3 traz o indice médio de acerto das regeaslaksificacdo. Os percentuais
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mostrados correspondem a quantas acdes do grupsssBug¢ou Fracasso) foram
efetivamente classificadas como de Sucesso (owa$sayr pelo modelo. O que resta
para 100% foi classificada de maneira incorreta peydelo.

TABELA 3: MEDIA DO INDICE DE ACERTO DAS FUNCOES DISRIMINANTES
PELA ABORDAGEM LACHENBRUCH

FDLF Stepwise MRLM Stepwise
Grupo Percentual Class Class Percentual Class Class
correto como como correto como como
Sucesso Fracassq Sucesso| Fracasso
Sucesso 15,54% 5,18 29,82 14,37% 4,55 30,55
Fracasso | 97 g2 3,45 141,27 98,60% 1,91 142,73
Total 81,96% 8,64 171,09 82,30% 6,45 173,27

Os modelos tiveram avaliagdo bastante proxima, wonindice de acerto total
de 81,96% para a FDLF e 82,30% para o MRLM. Elemsstraram particularmente
eficientes para discriminar as empresas sem rdidade acima do mercado (grupo
Fracasso), acertando 97,62% e 98,60% das clag$ifisarespectivamente. Também
foram estaveis as medidas ano a ano, com um ao@nimo de 68,1% e maximo de
91,7% de acerto total para a FDLF e 70,1% e 91,8% @ MRLM.

A maior concentracdo de erro dos modelos se detlagsificar uma empresa
Sucesso no grupo Fracasso. Na FDLF, 15,54% das esagpreram alocadas
corretamente. No MRLM, o indice de acerto bastpni&imo: 14,37%. A principio, tal
procedimento ndo € tdo prejudicial para o investcmmo seria classificar um alto
indice de empresas do grupo Fracasso como Suegestgs Se mostra conservador ao
alocar poucos ativos para 0 grupo sucesso.

Esse grau de acerto na avaliacdo € cerca de 1Bsppetcentuais superior aos
alcancados por TAVARES (2010) em estudo similacijado. Tal diferenca se deve,
possivelmente, as diferentes variaveis de entradaatielo (60% delas séo diferentes)
e a maneira de separacao dos grupos: aqui comebases medidas de rentabilidade
em comparacdo com o lbovespa, no estudo comentada divisdo 50%-50% com
base somente no retorno dos ativos.

Uma maneira de validar o modelo, ao mesmo tempajeense propde sua
utilizagdo como estratégia de investimento, é temsaregras de classificacdo para a
montagem de portf6lios nos anos posteriores a aydst do modelo. Ao se fazer um
estudo de carteira nesses portfolios tem-se aahiidades indicadas nas Tabelas 5 e 6.
A média dos retornos foi calculada pelo logaritmeperiano da razdo entre o preco
carteira no final do periodo pelo preco da carteainicio do periodo. O Indice de
Sharpe foi calculado considerando o retorno médicatteira, seu desvio padréo e a
taxa livre de risco (tomada como a Taxa Selic). {@a Ale Jensen foi calculado
considerando o retorno médio da carteira, o retar@dio do mercado (tomado como o
indice Bovespa), o coeficiente beta de ajuste daicaem relacdo ao mercado e a taxa
livre de risco (tomada como a Taxa Selic).

A média dos retornos das estratégias foi supemomarcado em todos 0s
periodos analisados. Na carteira de um ano, on@toedio méaximo foi alcangado pelo
Modelo de Regressdo Logistica Mdltipla, 25,18%. tGdo, nenhum dos valores se
mostrou significativo.
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TABELA 5: MEDIA DO RETORNO, INDICE DE SHARPE E ALF/DE JENSEN
PARA DIFERENTES PERIODOS — FDLETEPWISE

Média dos Média dos indice de indice de | Média do Alfa de
Retornos da Retornos do Sharpe da Sharpe do Jensen (a.p.)
Carteira (a.p) Ibovespa (a.p) carteira Ibovespa
1 ano 18,49% 16,05% 0,0415 0,014d -6,62%
2 anos 49,12% 36,24% 0,04271 0,0155 **36,44%
3 anos 79,32% 56,88% 0,0401 0,0136 **76,86%
5 anos 120,94% 101,78% *0,0360 0,0144 **76,55%

* valores estatisticamente positivos/superiorelbagespa no teste t de Student
** yalores estatisticamente positivos/superioresbamyespa no Wilcoxon-Mann-Whitney

TABELA 6: MEDIA DO RETORNO, INDICE DE SHARPE E ALF/ADE JENSEN
PARA DIFERENTES PERIODOS — MRLNSTEPWISE

Média dos Média dos indice de indice de | Média do Alfa de
Retornos da Retornos do Sharpe da Sharpe do Jensen (a.p.)
Carteira (a.p) Ibovespa (a.p) carteira Ibovespa
1 ano 25,18% 16,05% 0,0509 0,014¢ 13,14%
2 anos 48,97% 36,24% 0,0343 0,0155 17,58%
3 anos 73,59% 56,88% 0,0281 0,0136 23,13%
5 anos 114,25% 101,78% 0,0267 0,0149 *23,98%

* valores estatisticamente positivos/superiorelbagespa no teste t de Student
** valores estatisticamente positivos/superioresbamyespa no Wilcoxon-Mann-Whitney

O indice de Sharpe dos modelos também foi maiorogirelice de Sharpe do
Ibovespa em todos os periodos analisados, novamentedestaque para a estratégia
MRML e sem significancia estatistica.

O alfa de Jensen se mostrou em todos os perioxietoepara a carteira de um
ano da FDLF. Entretanto, esse medidor, que ndo pedassumido como gaussiano
nesse caso, foi significativamente positivo segumddeste ndo paramétrico de
Wilcoxon-Mann-Whitney para as demais janelas temigodesse mesmo modelo. No
MRLM, o alfa de Jensen s foi significativo pareaateira de 5 anos.

Um fator que contribuiu para a dispersdo dos retrm, consequentemente,
para menor sucesso dos testes de hipotese, foa aaaiabilidade da quantidade de
ativos nas carteiras montadas nas duas estrat®&gpgsno com os bons resultados do
modelo, em alguns anos muitos papeis foram seledas) desfazendo o carater
conservador que os modelos possuiam quando avaladiwe a base de dados em que
foram construidos. Houve ano (2003) com somenteativo selecionado, enquanto
houve ano (2008) com 100 acdes em carteira. Isswesa uma maior volatilidade dos
retornos e baixos valores nas duas medidas ajgstamlaisco. Na média, a FDLF
selecionou 23,8 ativos por ano e 0 MRLM seleciod#yl.

Estudos do mercado brasileiro (CERETTA e COSTAZ2IRO; ASSAF NETO,
2006; OLIVEIRA e PAULA, 2008) tém indicado a qualaide Otima de ativos para o
investidor médio entre 10 e 12. Assim, € possivdizar os escores das funcdes
discriminantes para se selecionar, por exemplmages 12 ativos de maior escore do
grupo Sucesso, criando sempre portfélios com umendmquilibrado de acdes.

Procedendo dessa maneira, ttm-se um novo estuthrtd@a, cujas medidas de
rentabilidade estéo sintetizadas nas tabelas 7 e 8.

A inclusdo das 12 primeiras a¢fes melhorou a réditathe do modelo em
praticamente todas as medidas, em comparacdo aowdelo anterior e, novamente,
supera as marcas de mercado, mas nem sempre dedigmificativa. A carteira de um
ano teve desempenho bastante parecido nas duate@sis com 12 ativos, 23,89% de
retorno e 12,01% de alfa de Jensen para a FDLE62%3de retorno e 12,16% para o
alfa de Jensen do MRLM.
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TABELA 7: MEDIA DO RETORNO, INDICE DE SHARPE E ALF/ADE JENSEN
PARA DIFERENTES PERIODOS - 12 ATIVOS FDISTEPWISE

Média dos Média dos indice de indice de | Média do Alfa de
Retornos da Retornos do Sharpe da Sharpe do Jensen (a.p.)
Carteira (a.p) Ibovespa (a.p) carteira Ibovespa
1 ano 23,89% 16,05% *0,0590 0,0140 *1960
2 anos | 45,36% 36,24% 0,0422 0,0155 18,4
3anos | 72,41% 56,88% 0,0382 0,0136 3R,
5anos | 122,68% 101,78% 0,0354 0,0149 5,1%8%

* valores estatisticamente positivos/superiorelbagespa no teste t de Student
** yalores estatisticamente positivos/superioresbamyespa no Wilcoxon-Mann-Whitney

TABELA 8: MEDIA DO RETORNO, INDICE DE SHARPE E ALF/ADE JENSEN
PARA DIFERENTES PERIODOS - 12 ATIVOS MRLETEPWISE

Média dos Média dos indice de indice de | Média do Alfa de
Retornos da Retornos do Sharpe da Sharpe do Jensen (a.p.)
Carteira (a.p) Ibovespa (a.p) carteira Ibovespa
1 ano 23,62% 16,05% 0,0472 0,0140 A% 1
2anos | 41,11% 36,24% 0,0342 0,0155 %,
3anos | 64,87% 56,88% 0,0277 0,0136 0p5,2
5anos | 110,29% 101,78% 0,0245 0,0149 | 4,7

* valores estatisticamente positivos/superiorelbagespa no teste t de Student
** valores estatisticamente positivos/superioresbamyespa no Wilcoxon-Mann-Whitney

O indice de Sharpe foi significativo na carteirautie ano da FDLF, ja o alfa de
Jensen foi significativamente superior a zero @& tlos quatros periodos para cada um
dos modelos.

Esses resultados significativos nas medidas ajastad risco, em especial no
alfa de Jensen, déo indicios da existéncia denr#odes nos balangcos contabeis das
empresas suficientes para separa-las classificddascordo com sua rentabilidade e,
assim, gerar estratégias capazes de identificaesagdmo potencialmente bons
investimentos.

Além disso, apesar de pequenas diferencas na asdelhvaridveis entre os
modelos, a tbnica para separar acdes vencedoradedamis se da pela escolha de
investimentos em valor. Tanto que as acdes seledampara os modelos sdo bastante
estaveis, sendo recorrentes as presencas de empmsa Petrobras (PETR4), Vale
(VALED), Telesp/Telefénica (TLPP4), Ambev (AMBV3ltausa (ITSA3), AES Tieté
(GETI4), Eletrobras (ELET3), Companhia Siderurgiacional (CSN3), Embraer (3),
Telemar (TNLP4) e Telemar Norte Leste (TMARS) eraseescolhidas nas 10 carteiras
montadas entre 2000 e 2009. O quadro 9 traz osipais ativos selecionados modelos
pelas técnicas de reconhecimento de padrdes.

QUADRO 9 — PRINCIPAIS ACOES SELECIONADAS PELOS MODE&S FDLF E
MRLM 12 STEPWISE

ATIVOS FLFD MRLM Total
PETR4 7 6 13
VALES 6 7 13
TLPP4 6 7 13
AMBV4 4 4 8
ITSA3 2 5 7
GETI4 3 2 5
ELET3 2 3 5
CSNA3 2 3 5
EMBR3 1 3 4
TMARS 1 3 4
TNLP4 1 3 4
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Desse modo, mostra-se que ha espaco para a aplida¢écnicas multivariadas
de reconhecimento de padrbes para esclarecermidaée funcionamento do mercado
acionario brasileiro e, também, como estratégia @aconstrucdo de portfélios com
rentabilidade acima do mercado. Sem elas, de mpénoas univariado, ndo seria
possivel comparar da maneira como foi feito a @éfltia de diversas variaveis e
determinar as de maior relevancia para a constrdigéonodelos. Além disso, o uso dos
escores das funcdes discriminantes sdo uma opcd@ paontagem de portfolios com o
grau de diversificacdo que for desejado, contoraanproblema de excesso ou escassez
de ativos.

Entretanto, ndo se pode afirmar categoricamenteagtigpdtese de Mercado
Eficiente ndo é valida. Isso porque, ao investgg&lpreciso tomar como op¢do um ou
mais modelos de mensuracéo de risco, que, comptaitdém acabam sendo testados.
Por isso, em geral, ndo é possivel fazer afirmacdaslusivas sobre se o mercado é
ineficiente ou se o modelo de mensuracao de risecgnadequado. Dessa forma, uma
sugestdo para trabalhos futuros é a utilizacaouti@ medidas de avaliacdo além do
alfa de Jensen e do indice de Sharpe, como o Muadrado, indice de Treynor ou
outros, de forma a se colher mais indicios sobmuaesso das estratégias. Afinal,
quanto mais indicadores de risco apontarem pasastércia de estratégias de selecao
gue superam significativamente o mercado, maisistemtes sdo as evidéncias de sua
inaplicabilidade.

Também, apesar da extensao temporal, ndo se psdarde a possibilidade das
estratégias terem se beneficiado de ocorrénciaemes somente nos anos estudados
(de 1999 a 2009). Apesar de esse periodo ter cemglicb momentos de crise e euforia
do mercado financeiro, 0 modelo pode nao ser thisfa@rio em outros periodos e em
outras realidades econ6micas. A manutencdo dessgoesos anos posteriores, sua
aplicacdo em outros intervalos temporais, comolganemestrais, e em outros paises €
uma forma de elucidar a estabilidade desses rdsslta

Para refinar os modelos € possivel utilizar outi@snicas de selecdo de
variaveis, comabackward stepwiseou modificar a forma de definicdo dos grupos
Sucesso e Fracasso, que foi restritiva ao se @rasids trés medidas simultaneamente.
Mesmo porque, na composi¢cao de um portfélio, meaifie o risco individual de cada
ativo, com algumas combinacgfes de ativos poderndoais favorecidas que outras.

Como alternativa as técnicas de reconhecimentoadedps empregadas, ha o
uso de redes neurais artificiaigtilizada com sucesso em diversos campos simjlares
maquinas de vetor de suporte (SVM) e arvores désdtedaseadas na entropia da
informacéo.

Na mesma linha, sugere-se o uso da teoria dos rdosj@aproximativos como
ferramenta delata mining na qual se pode utilizar os conceitos de nucleedacao
para identificar as varidveis mais significativasseparacdo de grupos e, a partir delas,
adotar regras de decisdo. Uma das vantagens dasmtamnaproximativos € que eles
ndo necessitam de nenhuma informacao preliminadozional sobre os dados. Além
dessa caracteristica, pode-se fazer um tratameriatitativo da incerteza, se utilizar
métricas estatisticas para avaliar a importancgrdgras e combina-los com outras
arquiteturas, como a redes neurais.

A analise realizada se baseou no estudo de cari@ma a ano, ou periodo ao
periodo, em separado. Com isso, ndo se levou esideracdo uma possivel correlacao
entre as informagdes de um ano para outro dentrong@ mesma empresa. Essa
estrutura temporal também pode ter rico potenciglcrigninatorio, sendo um
interessante caminho de pesquisa usar da teomaodelagem de dados longitudinais
para a construcdo de apenas um modelo simultanéapena todos 0s anos.

Por fim, a divisdo de agbes entre rentaveis oufofbastante conservadora,
considerando as rentaveis somente as que apregentamtabilidade acima do mercado
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para as trés medidas. Embora seja uma medida testmsata para o investidor, se
poderia trabalhar com mais informagdes se essaifatagéo fosse feita em mais de 2
categorias. Uma alternativa seria criar 4 categpman que a primeira delas seria o
grupo de acdes que nao apresentam rentabilidaoha @lw mercado para nenhuma das
trés medidas, a segunda, para apenas duas mezligssim por diante. Neste caso, um
Modelo Logistico Multinomial e as proprias técnicds Analise Discriminante
poderiam ser usados no processo de classificacao.

A exclusdo das empresas que ndo continham todaeadwdados completas
também é uma decisdo conservadora que ndo precisaguida em trabalhos futuros,
uma vez que os métodos de classificacdo sao capazemr com esse tipo de situacéo
e classificar os dados utilizando toda a informagi&ponivel. O mesmo pode ser dito
da retirada das empresas consideraddgers que ndo necessariamente precisariam ser
excluidas. Uma possibilidade é proceder o estudaon essas observagbes atipicas e
verificar se elas causam problemas de mensuracBn Alisso, existem métodos
robustos a presenca detliersque podem ser utilizadas, como o Modelos de Mastur

Consideracoes finais

Nesse trabalho apresentou-se uma forma de seautiérnicas estatisticas
multivariadas para reconhecer e classificar emprepae estejam possivelmente
subavaliadas pelo mercado. Tal processo se baseiauso de modelos de
reconhecimento de padrdes, nos conceitos tedrieosestola fundamentalista e,
particularmente, no método de multiplos, com atifieacdo de variaveis explicativas
entre indices bursateis e econdmico-financeiragg@ublicamente disponiveis. Com
isso, abre-se a oportunidade de se testar tambdipotese de Mercado Eficiente em
sua forma semiforte no mercado acionario brasileiro

As técnicas de reconhecimento de padrdes empregadasdo Discriminante
Linear de Fisher e Modelo de Regressdo Logisticdtip/a) foram aplicadas pelo
método forward stepwise Os resultados da avaliacdo de Lachenbruch foram
satisfatérios, com um indice de acerto na clasgifio de cerca de 82% nos dois casos.
Entretanto, as fungcdes se mostraram bastante vadsees para designar uma acao
como de sucesso, estando ai a maior concentrag@imodedas funcbes discriminantes,
0 que ndo é de todo prejudicial, mas pode acampeddtemas de diversificacao.

Pelos resultados desses modelos, que foram mugtoslisantes, extrai-se que
basicamente trés varidveis sdo as capazes dendifaresignificativamente as acdes
com retorno acima do mercado das demais: o Prefbedsado, a Taxa de Dividendos
e 0 Preco por Valor Contabil. Também com algumeavéeicia, h4 a presenca de outro
multipo, a variavel Preco por Capital de Giro Litui Diante dessas variaveis e da
classificacdo das acdes nos grupos Sucesso e $sgaoaservou-se que a designacao de
sucesso é frequentemente atribuida as empresadaleem contraposicdo as empresas
de crescimento.

Um estudo de carteira entre os anos de 2000 e 2@08ceu solidez para esse
argumento, uma vez que o0s retornos obtidos forgmergues ao mercado, entretanto
nem sempre houve significancia estatistica nesssgltados. Um dos problemas
encontrados nesses portfolios foi a grande vaiikdoie do namero de ativos, podendo
incluir apenas uma ou mais de 100 acdes em carfe@a solucionar essa questao,
usou-se 0s escores obtidos a partir das funcOesindisantes de modo a incluir
somente as 12 acBes melhor ranqueadas a cada aramlaram dos dois modelos. Com
isso, o0s resultados foram um pouco superioresnargise o problema de excesso ou
escassez de ativos em carteira.

Com as carteiras formadas por 12 acdes, para odpedie um ano, a média do
retorno logaritmico da FDLF foi de 23,89%, do MRL#§g 23,62% enquanto do
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Ibovespa foi de 16,05%, porém o resultado aindafeidgignificativo. Por outro lado, o
alfa de Jensen das duas estratégias e o indicehatpeSda FDLF tiveram valores
estatisticamente superiores ao do mercado. Nodmsdfa de Jensen, significativo em
mais periodos, houve um retorno anormal de 12,04%ccarteiras refeitas anualmente
quando utilizada a funcao de Fisher e de 12,16%a0B0 de regressao multipla.

Os valores préoximos de avaliacdo e de rentabiligadstram certa equivaléncia
entre os dois modelos de reconhecimento de paddSesiedidas de retorno ajustadas
ao risco, em especial o alfa de Jensen, estatimiti@ significativas e superiores ao
mercado apontam, num primeiro momento, para ir&feias no mercado acionario
brasileiro, uma vez que as estratégias propostamiteen identificar, de maneira
sistematica, ativos subavaliados pelo mercado.

Para embasar esses resultados e se aprofundasaessdio da Hipotese de
Mercado Eficiente, sugere-se, em trabalhos futuesutilizacdo de formas de
mensuracdo de risco diversas das utilizadas neshallto e do emprego de outras
técnicas de reconhecimento de padrdes, como redesis, a partir da analise
fundamentalista.
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Anexo — Definic&o dos indicadores utilizados

1. Preco de Mercado (PM) — multiplicagéo da quantidéslacdes pela cotacao do
ativo em bolsa, resultando no valor de mercadamaresa.
2. Taxa de Dividendos (DY) — indica a remunerac¢éodabém forma de proventos
sobre o capital investido do acionista.
_ Dividendos Totais_ Dividendo por Agé
Preco de Mercado Preco por Agac

3. Preco/Lucro (P/L) — relacdo entre o pre¢co de mercidacao e o lucro por acéo
do periodo.

Preco de Mercado Preco por Ag
Lucro Liquido Lucro por Acac

4. Preco/Vendas (P/V) — quociente entre o preco deaderda acdo e a receita
liquida

5. Preco/Valor contabil (P/VC) — divisdo entre o pregomercado do ativo e 0 seu
patriménio liquido.

6. Preco/Valor contabil tangivel (P/VCT) — similar a@/VC, porém sem
contabilizar no patriménio liquido os ativos intareis. Antes de 2005, os ativos
intangiveis informados pelas empresas brasileiraam e praticamente
despreziveis, o que diferencia ainda menos esgmduat do P/VC.

PNCT = Preco de Mercado

Patrimdnio Liquido- Ativos Intangivei

7. Preco/Capital de Giro Liquido (P/CGL) — divisdorend valor de mercado da
empresa e seu capital de giro liquido, entendidoocativo circulante menos
divida total.

P/L=

Preco de Mercado
Ativo Circulante— Divida Tota

8. Retorno sobre o Patriménio Liquido (ROE) — razéolutyo liquido pelo o
patrimonio liquido da empresa.

9. Retorno sobre Ativos (ROA) — quociente entre oddéuido e o ativo total.

10.Retorno sobre o Capital (ROC) — similar ao ROE satera a divida financeira
juntamente com o patriménio liquido na divisao.

ROC=— | Luc.ro Liquidp -
Divida Financeira Patrimonio Liquic

11.Margem liquida (ML) — quociente entre o lucro lidpie a receita liquida da
empresa.

12.Média do Crescimento dos Lucros por Acdo (MCL) —dméaritmética do
crescimento dos lucros por acdo da empresa nosodlth anos.

13.Liquidez Corrente (LC) — quociente entre o ativocuiante e o passivo
circulante, indicando a capacidade de pagamentouetm prazo da empresa.

14.Liquidez Seca (LS) — similar a LC, mas excluindo estoques do ativo
circulante.

15.Liquidez Geral (LG) — razéo entre o ativo total passivo total.

16.Liquidez Imediata (LI) — mostra quanto se dispdediatamente para liquidar as
dividas de curto prazo (contabilizando o dinheino eaixa e disponivel nas
contas bancéarias e nas aplicacdes de curtissingn)praalculada por essa
disponibilidade dividida pelo passivo circulante.

Ll = Caixa + Bancos + Aplicacdes de CurtissiRrazc

Passivo Circulante
28
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17.Grau de Endividamento (GE) — razdo entre o pasgia e o patriménio
liquido, refletindo a dependéncia a terceiros.
18. Participacao de Capitais de Terceiros Sobre Resurstais (PCTRT) — similar
ao GE, divide o passivo total pelo passivo totakmgatriménio liquido.
Passivo Circulante Exigivel de Longo Prazo
Passivo Circulante Exigivel de Longo Prazo &faContébil Tangive
19.Garantia do Capital Préprio ao Capital de Terce{@SPCT) — é a relacao de
cada unidade monetéaria de capital proprio dispdmpias garantir uma unidade
monetaria de capital de terceiros.
GCPCT = | | Patrimonio |._IC,]UIdO
Passivo Circulante + Exigivel de LongcaPo
20.Composicao do Endividamento (CP) — mostra a ppdgdo do endividamento
de curto prazo ao dividir o passivo circulante gedssivo total.
CP= Passivo Circulante

~ Passivo Circulante Exigivel de Longo Pre

21.Liquidez Geral Modificada (LGM) — razdo entre o italpde giro liquido e o
realizavel a longo prazo com o passivo circularmeesgigivel a longo prazo.
LGM = Capital de Giro Liquido
Passivo Circulante + Passivo Exigivel a Longa®
22.Grau de Endividamento Modificado (GEM) — raz&o endrpassivo total e o
patrimdnio liquido tangivel.

PCTRT=

29



