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RESUMO

CHAGAS, Luis Eduardo Cordeiro Martins das. Analise Fundamentalista e os
prémios de tamanho, valor e momento no Brasil. 2019. Dissertagédo
(Mestrado em Administragdo) - Instituto COPPEAD de Administracéo,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

Este trabalho analisou as anomalias (ou prémios de risco) de tamanho, valor e
momento e a aplicacdo da andlise fundamentalista na construcdo de carteiras
na bolsa de acdes brasileira. O estudo, que compreende o periodo de junho de
2008 a junho de 2018, encontrou trés evidéncias principais. A primeira foi que,
entre esses trés prémios de risco, o prémio de momento foi o Unico positivo e
significativo. A segunda evidéncia, que foi encontrada ao expandir o trabalho de
Asness et al. (2013), sugere que o prémio de momento (valor) brasileiro esta
positivamente correlacionado com o prémio de momento (valor) em outros
mercados de acdes ao redor do mundo. Além disso, também foi constatada
correlacdo negativa e significativa entre os prémios de valor e momento no Brasil
guanto em outros mercados. Isso implica que ao combinar valor com momento,
a carteira do investidor fica mais préxima da fronteira eficiente do que cada
estratégia individual e que fatores globais podem ajudar a explicar os prémios de
valor e momento no Brasil. Finalmente, a terceira evidéncia sugere que uma
métrica simples e intuitiva, que foi proposta por Piotroski (2000) e mede a
qualidade e for¢a dos fundamentos de uma empresa, pode ajudar investidores a
identificar vencedores e perdedores no mercado acionario brasileiro, sendo uma
ferramenta valiosa na selecéo de ac¢6es e construcao do portfélio. A carteira com
empresas com bons fundamentos teve alfa significativo ndo sendo explicado
pelos modelos CAPM, de trés fatores de Fama e French (1993) e de quatro
fatores de Carhart (1997). J& o spread médio dos retornos entre a carteira de
acOes com fortes fundamentos e o portfélio de acées com fundamentos fracos
foi de 0,68% ao més, mas foi explicado pelo modelo de 4 fatores de Carhart
(1997). Este resultado vai parcialmente ao encontro de Hyde (2018).

Palavras-chave: analise fundamentalista, tamanho, valor, momento.



ABSTRACT

CHAGAS, Luis Eduardo Cordeiro Martins das. Fundamental Analysis and the
Brazilian Size, Value and Momentum Premium. 2019. Disserta¢ao (Mestrado
em Administragéo) - Instituto COPPEAD de Administragao, Universidade Federal
do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

This dissertation analyzed the size, value and momentum premia as well the use
of fundamental analysis as a stock selection criteria in the Brazilian stock market.
The study conducted from June 2008 to June 2018 found three main evidences.
The first one was that among the three risk premia studied here, only the
momentum premium was positive and significant in the period. The second
evidence, which expanded the work by Asness et al. (2013), found that the
Brazilian momentum (value) premium was positively correlated with the
momentum (value) premium across other global stock markets. It also found that
the correlation between the Brazilian value and momentum premia was negative
and significant between them and across other global stock markets. This implies
that a combination of value and momentum is closer to the efficient frontier and
that global factors might help explain the Brazilian value and momentum premia.
Finally, the third evidence shows that a simple and intuitive metric proposed by
Piotroski (2000), measuring the strength of the fundamentals of a stock, can help
investors to identify winners and losers in the Brazilian stock market, providing a
valuable tool in stock selection and portfolio construction. The returns of the
portfolio of stocks with strong fundamentals based on this metric were significant
and were not explained by CAPM, the Three Factor Model by Fama and French
(1993) and the Four Factor Model by Carhart (1997). On the other hand, the
return spread between the portfolio of stocks with strong fundamentals and the
portfolio of stocks with weak fundamentals was high but it was explained by the
4 Factor Model by Carhart (1997). This evidence partially converges to Hyde
(2018).

Key-words: fundamental analysis, size, value, momentum.
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1  INTRODUCAO

A andlise fundamentalista tem como objetivo calcular o valor intrinseco de
uma acao examinando fatores econdmicos, financeiros e outros fatores
qualitativos e quantitativos. Benjamin Graham foi um dos primeiros autores a
abordar a aplicacdo da analise fundamentalista para o investimento em acdes,
mais especificamente em acdes de valor, que sdo empresas consideradas
baratas ou subavaliadas. Em Graham e Dodd (1934) e Graham (2007), ele
argumenta que o mercado € ineficiente e sugere o uso de algumas variaveis
financeiras, que séo calculadas a partir do balanco da empresa, como critério
para a construcao de carteiras de agoes.

Desde entdo, muitos estudos foram realizados a fim de entender como
certas variaveis financeiras explicam os retornos das a¢c6es, com destaque para
os modelos de Fama e French (1992, 1993). As medidas usuais incluem o
tamanho da empresa (como o valor de mercado), multiplos de valuation (como
o indice P/B ou price to book que é a razéo entre o preco e o patrimonio liquido),
de momento (como os retornos passados) e variaveis fundamentalistas (como
retorno sobre o ativo, margens de lucros e alavancagem) que podem influenciar
os retornos das acdes. Essas pesquisas tiveram implicacdes nas teorias de
precificacdo de ativos e também geraram uma categoria de fundos que foram
chamados de quantitativos, que ja administram mais de US$ 1,5 trilhdo, segundo

0 Morgan Stanley?.

1.1 OBJETIVO

Este trabalho estuda como as variaveis financeiras explicam os retornos
das carteiras de acdes formadas com base na andlise fundamentalista. Mais
especificamente, este estudo visa empregar como critério na formacado de
carteiras uma medida simples e objetiva da qualidade dos fundamentos
chamada de F-Score que foi proposta por Piotroski (2000) e, dessa forma,

procura verificar se os retornos das carteiras formadas por este critério sao

! Fonte: https://www.valor.com.br/financas/6057987/como-os-algoritmos-mudaram-o-ritmo-do-
mercado-financeiro



explicados pelos modelos tradicionais de precificacédo de ativos (CAPM, modelo
de trés fatores de Fama e French e modelo de quatro fatores de Carhart).

De forma sucinta, o F-Score mede a for¢a ou qualidade dos fundamentos
da empresa, isto €, quanto maior esse indice maior seria a qualidade dos seus
fundamentos. No trabalho original de Piotroski (2000), o F-Score foi aplicado
somente a acdes de valor porque muitas vezes o baixo valor relativo de mercado
pode ser decorrente de seus fundamentos ruins mas, de acordo com Hyde
(2018), os investidores estariam mais propensos a utiliza-lo quando combinado
com outro critério. Portanto, emprega-se a métrica do F-Score como critério
individual e combinada aos fatores de tamanho, valor e momento de acdes
brasileiras para a construcdo de carteiras a fim de elucidar a interacdo desses
prémios com a qualidade dos fundamentos, segundo o F-Score.

Para isso, o0 estudo realizado aqui pode ser dividido em trés vertentes
onde as duas primeiras, que sdo relacionadas ao estudo das anomalias de
tamanho, valor e momento, foram necessérias para chegar a terceira e ultima
gue esta relacionada ao uso da analise fundamentalista na formacdo de
carteiras.

A primeira vertente do estudo visou verificar mais uma vez a existéncia
das anomalias de tamanho, valor e momento no mercado brasileiro para o
periodo de junho de 2008 a junho de 2018 e contrastar os resultados a pesquisas
mais recentes, consistindo assim em uma atualizacdo sobre o tema para o
periodo posterior a crise financeira internacional desencadeada a partir de 2008.
Devido as evidéncias empiricas conflitantes no Brasil relacionadas a esse tdpico,
esta analise pretende contribuir para o entendimento das caracteristicas dessas
trés anomalias ao compara-las quanto a robustez, significancia e risco e retorno,
seguindo o artigo recente de Asness et al. (2014), que, ao compararem as
anomalias de tamanho, valor e momento em um periodo de quase um século,
encontram evidéncias de que, dentre estas trés, a anomalia de momento € mais
forte e robusta.

Tendo calculado os prémios de valor e momento do mercado de acdes
brasileiro, o estudo prossegue ao verificar a correlagdo entre eles com os
prémios de valor e momento encontrados em outros mercados globais, conforme
Asness et al. (2013). Como as anomalias de valor e momento séo geralmente

estudadas de forma separada, esta segunda vertente visa verificar (i) se a



combinacéo de valor e momento no mercado brasileiro propicia os beneficios de
diversificacao a carteira do investidor, uma vez que se espera que a correlacao
entre elas seja negativa (Asness et al., 2013) e (ii) se fatores globais ajudam a
explicar os prémios de valor e momento no Brasil.

A terceira e ultima parte do estudo visa empregar como critério (individual
ou combinado) na formacgéao de carteiras o F-Score proposto por Piotroski (2000)
a fim de verificar sua aplicabilidade, relagéo risco-retorno e implicagdes para o
investidor individual no mercado brasileiro. Esta parte se conecta as demais na
tentativa de elucidar a interacado dos prémios de valor, tamanho e momento de

acoOes brasileiras com a qualidade dos fundamentos, segundo o F-Score.

1.2 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICOES

As evidéncias encontradas na revisdo de literatura indicam que ndo ha
unanimidade em relagéo a existéncia dos prémios de tamanho, valor e momento
para o mercado brasileiro propiciando, portanto, oportunidades de enriquecer o
debate sobre o tema. Nesse sentido, o trabalho contribui para a literatura e
investidores ao estudar o comportamento dessas anomalias num periodo
posterior a crise financeira mundial em que houve forte deterioracdo da
economia brasileira. Assim, o contraste entre os resultados dessa analise e as
pesquisas mais recentes no Brasil e em outros paises permite um melhor
entendimento dos prémios de tamanho, valor e momento em relacdo a robustez,
significancia e risco-retorno, o que leva a implicagdes praticas ao permitir uma
melhor utilizagdo desses fatores na construgdo de carteiras. Uma outra
contribuicdo foi que a andlise dos prémios de valor incorporou outras métricas
além do P/B. Além disso, como os prémios calculados e as carteiras formadas
com base nessas anomalias foram utilizados em outras partes deste trabalho,
esta etapa se constituiu em um predmbulo necesséario.

Uma extensdo natural dessa analise atualizada dos prémios de valor e
momento foi estudar as correlacdes desses prémios no mercado de acdes
brasileiro com os prémios de valor e momento em ac¢des em outros mercados
globais. Ao estudar as interacbes dos prémios de valor e momento de um

mercado emergente com mercados globais este trabalho expande a analise de
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Asness et al. (2013), que focaram apenas em mercados desenvolvidos, e as
evidéncias encontradas neste trabalho vao ao encontro dos resultados
encontrados por esses autores uma vez que o prémio de momento brasileiro se
mostrou positivamente correlacionado com os prémios de momento em outros
mercados de acdes pelo mundo, assim como houve correlagdes positiva entre o
prémio de valor brasileiro e os prémio de valor em outros mercados. Contudo,
valor e momento estdo negativamente correlacionados entre si, tanto para o
mercado brasileiro quanto para outros mercados. Este resultado possui
implicacdes praticas e relacionadas as teorias de risco que procuram explicar as
anomalias de valor e momento. Desta forma, este resultado sugere que a
combinacdo das estratégias de valor e momento poderia estar mais proxima da
fronteira eficiente do que cada estratégia individual em funcado de sua correlacéo
negativa. Também sugere a presenca de fatores globais em comum
relacionados a valor e momento que podem ajudar a explicar os prémios de valor
e momento no Brasil para o periodo estudado.

Ja a terceira vertente de analise se justifica porque este trabalho expande
a utilizacdo do F-Score proposto por Piotroski (2000) a toda a amostra de acdes
e néo fica restrito somente a a¢cbes de valor como o trabalho original. Além disso,
difere dos trabalhos de Hyde (2018) e Piostroki (2000) ao aplicar este critério a
um mercado de acdes ainda em desenvolvimento cujo regime sofreu uma forte
crise econ6mica no periodo estudado. As evidéncias encontradas aqui, portanto,
tém implicacBes académicas e praticas mostrando que a utilizagdo de um critério
de analise fundamentalista direto e simples de implementar permite ao investidor
individual encontrar uma melhor relacdo risco-retorno de sua carteira ao
identificar quais acdes evitar (ou até mesmo operar vendido) e quais comprar.
Além disso, este trabalho colabora com a literatura ao ampliar a discusséo sobre
os fatores de risco e a eficiéncia de mercado na incorporacdo de informacoes
contébeis ao preco das acoes.

Este trabalho continua com uma revisdo da literatura, seguida da
explicagdo da metodologia utilizada. As duas Ultimas secbes apresentam 0s

resultados e a conclusao.

2 REVISAO DE LITERATURA



11

Como este trabalho estuda os resultados relacionados as anomalias de
tamanho, valor e momento e a andlise fundamentalista para o mercado brasileiro
e, ambas possuem uma literatura extensa, decidiu-se dividir esta se¢do em dois
grandes grupos: (i) revisdo de literatura relacionada as anomalias de tamanho,
valor e momento e (ii) a relacdo entre variaveis fundamentalistas e os retornos
de acoes.

Inicialmente, os principais trabalhos sobre o CAPM e as anomalias de
tamanho, valor e momento sédo discutidos, comecando com o CAPM e suas
criticas. Em seguida, as anomalias de tamanho, valor e momento sdo abordadas
nessa ordem, respectivamente. Cada uma delas € definida e, na sequéncia, 0s
topicos mais relevantes como teorias de risco, métricas e resultados das
anomalias ao redor do mundo séo abordados. Depois disso, outros modelos sdo
apresentados de forma breve e, por fim, as evidéncias encontradas nas
pesquisas brasileiras relacionadas as anomalias de tamanho, valor e momento
sao apresentadas.

Na segunda parte, os trabalhos mais relevantes relacionados a aplicacao
da analise fundamentalista na construcéo de carteiras sdo apresentados. Dentre
deles, esta o trabalho de Piotroski (2000) e a sua estratégia chamada de F-
Score, métrica proposta por ele, que foi aplicada neste trabalho. Por isso, dois
pontos importantes sobre ele sdo discutidos em detalhes no fim dessa subsecéao.
Primeiramente, aborda-se o trabalho original onde as principais premissas e
variaveis sao apresentadas. Por fim, aplicacbes do F-Score em outros paises
(incluindo o Brasil) s&o debatidas.

2.1 ANOMALIAS DE TAMANHO, VALOR E MOMENTO

Segundo Fama e French (1992), o modelo de precificacdo de ativos
CAPM, que foi proposto por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Black et al. (1972),
tem influenciado ha muito tempo e de forma significativa como académicos e
praticantes pensam a respeito da relagdo entre retorno e risco. Através da
Equacéo 2.1, o CAPM descreve a relagéo entre o retorno esperado do ativo com

0 risco sistémico de mercado (risco nao diversificavel).
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Ra = RF + Bx[RM — RF] (Eq. 2.1)
onde:

- Ra é o retorno do ativo;

- RF € a taxa livre de risco;

- RM é o retorno do mercado.

- B é o beta do mercado.

Esse modelo supbde que os retornos esperados dos ativos possuem
correlacdo linear positiva com o beta de mercado e que este parametro €
suficiente para explicar a se¢do reta dos retornos esperados.

Desde entdo, o CAPM e suas premissas e implicacdes se tornaram objeto
de muitos debates, discussdes e criticas ho meio académico e do ponto de vista
pratico. Nesse sentido, Fama e French (2004), em uma revisado de literatura, ndo
relatam evidéncias da relacao linear entre retorno esperado e beta. Outra critica
apresentada por Roll (1977) é de que como nao é possivel observar a carteira
de mercado, o CAPM néo pode ser testado de forma adequada.

Além disso, novos fatores que incorporassem anomalias? e caracteristicas
das empresas foram sendo adicionados ao modelo a fim de aumentar o seu
poder explicativo. Dessa forma, um dos primeiros desafios ao modelo do CAPM
foi a relacdo entre os retornos e o tamanho da empresa (definido pela
capitalizacdo de mercado), que nao foi explicada pelo beta de mercado, e foi
chamada de efeito tamanho, sendo inicialmente documentado por Banz (1981)
cujo trabalho encontrou evidéncias de que as acbes de empresas pequenas
apresentaram na média retornos superiores aos retornos das acdes de
empresas grandes no mercado americano.

Com esses resultados, muitos trabalhos académicos sobre o efeito
tamanho foram publicados gerando discussbes sobre a teoria de mercados
eficientes e com implicacbes nos modelos de precificacdo de ativos. Nesse
sentido, um dos trabalhos mais relevantes foi o de Fama e French (1993), que

também encontraram evidéncias de retornos superiores das acdes de empresas

2 Segundo Neves e Leal (2003), uma anomalia no aprecamento de um ativo é a diferenca
estaticamente significativa entre o retorno médio observado de um ativo, associado a
determinadas caracteristicas proprias, e o retorno previsto através de um modelo especifico de
aprecamento para este mesmo ativo. Ainda segundo os autores, o que € andémalo em relacédo a
um modelo pode ser consistente com as previsdes de outros modelos de ativos.
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pequenas para o mercado americano. Para eles, esse maior retorno provém de
um maior risco das agdes das empresas pequenas. Com isso, eles propdem a
incorporagao ao CAPM de um novo fator de risco, chamado de prémio de
tamanho (size premium) ou SMB (Small Minus Big), que € o retorno obtido ao
comprar acbes de empresas pequenas (relativos a um benchmark como por
exemplo a mediana da capitalizacdo de mercado) e ao estar vendido (short) em
acOes de empresas grandes.

Contudo, existem trés principais discussfes em relacdo ao efeito
tamanho: explicacdo do prémio de tamanho pelas teorias de risco, concentracao
dos retornos em anomalias especificas e significAncia dos retornos.

Em relag&o ao primeiro ponto, existem diferentes explicagdes na literatura
para o prémio de risco de tamanho. Sendo assim, lbbotson et al. (2013)
argumentam que tamanho nada mais é do que um proxy para liquidez (ou falta
de liquidez). Outros autores argumentam que acOes de empresas menores
apresentam maior mispricing (discrepancia entre valor intrinseco e valor de
mercado) por apresentarem maiores custos de transacdo, iliquidez e dificuldade
de operar vendido nessas acodes. Por outro lado, Miller (1977) argumenta que
empresas pequenas deveriam estar sobre-avaliadas ja que € mais dificil operar
vendido nessas agoes.

Em relacdo ao segundo ponto, alguns autores encontram evidéncias de
gue os retornos do efeito tamanho sdo majoritariamente provenientes do efeito
janeiro (Asness et al., 2018a e Keim, 1983) e de a¢des microcap (Crain, 2011 e
Horowitz et al., 2000).

Em relacdo ao terceiro ponto, alguns trabalhos defendem que o prémio de
tamanho ndo apresenta confiabilidade, robustez, significAncia estatistica e é
fruto de data mining. Nesse sentido, Alquist et al. (2018) encontraram baixa
significancia estatistica para o prémio de tamanho no mercado americano e
global. E o retorno anual dessa anomalia foi muito menor que as anomalias de
valor e momento (no caso global o prémio de tamanho foi negativo em alguns
paises). Além disso, eles também encontraram evidéncias de decréscimo no
prémio de tamanho depois das publicacdes e evidéncias de data mining, que &
similar aos argumentos sugeridos por McLean e Pontiff (2015) e Asness et al.
(2018a).
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Por fim, ainda ha uma discussao sobre a existéncia do prémio de tamanho
ao se considerar outras métricas como patriménio liquido, valor contabil do ativo,
valor do PP&E (plant, property and equipment, ou seja ativos fixos) e receitas.
Nesse sentido, Alquist et al. (2018) encontram evidéncias de que o prémio de
tamanho desaparece quando sdo usadas métricas que nao consideram o preco
da agéo.

Além do efeito tamanho, existe a anomalia de valor que consiste numa
superioridade dos retornos das acdes de valor (value stocks) em relagdo aos
retornos das agdes de empresas de crescimento (growth stocks). A definicdo de
valor possui significados diferentes nos trabalhos académicos e para o0s
praticantes de value investing, mas o ponto em comum entre os dois é que uma
acao de valor € uma acao que esta barata em relacdo a um determinado valor
de referéncia (valor intrinseco, métrica ou benchmark).

Para os investidores em valor (value investors), uma acdo esta barata
quando seu preco é menor (ou muito menor considerando uma margem de
seguranca) que seu valor intrinseco, geralmente calculado pelo fluxo de caixa
descontado ou por algum outro método de avaliacdo de empresas. Nesse
sentido, Benjamin Graham €é um dos maiores nomes da proposta de
investimentos em valor, tendo influenciado investidores famosos como Warren
Buffett, Seth A. Klarman e Joel Greenblatt.

Em Graham (2007), ele define dois conceitos importantes. Primeiramente,
considera que o mercado € irracional e que em alguns periodos havera uma
grande discrepancia entre preco e valor. Em segundo lugar, alerta para os riscos
de se pagar muito pelas expectativas de uma empresa. Assim sendo, ele
apresenta o conceito de margem de seguranca que diz que os investidores
deveriam comprar agdes apenas quando o preco da agcao estivesse muito abaixo
do seu valor intrinseco (por exemplo 30%). Isso implicaria que o mercado néo é
eficiente e que os investidores ndo séo racionais e suas projecdes sobre o futuro
geralmente estdo equivocadas devido a quantidade de incertezas na analise e
aos seus vieses comportamentais.

Ja do ponto de vista académico, a definicdo de value stock depende de
um multiplo de valuation e como este se compara ao restante da amostra.
Geralmente, a razdo P/B (price-to-book ou preco sobre o valor patrimonial da
acao ou o seu inverso B/P - book-to-price, também chamada de BM, book-to-
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market) é utilizada. Dessa forma, as empresas de uma determinada amostra sdo
classificadas e ordenadas do menor para o maior indice P/B. A partir dai,
geralmente divide-se a amostra em tercis, quintis ou decis. No caso dos tercis,
por exemplo, as acdes com P/B localizados no primeiro tercil (menores P/B ou
mais baratas) sdo chamadas de value stocks (ou acdes de valor) e as acgbes
com P/B localizados no terceiro tercil (maiores P/B ou mais caras) sdo chamadas
de growth stocks (ou acdes de crescimento).

A diferenca entre esses retornos € chamada de prémio de valor (value
premium) ou HML (High Minus Low), conforme definido por Fama e French
(1993). Ou seja, HML é a diferenca entre os retornos de portfélios diversificados
de acdes com alto BM (High BM ou ac¢des de valor) e de acées com baixo BM
(Low BM ou ag¢bes de crescimento).

Assim, Fama e French (1993) desenvolveram o modelo de 3 fatores (3FM
ou FFM ou modelo de trés fatores de Fama e French) que adiciona ao CAPM 2
fatores de risco que capturam os retornos associados as anomalias de valor e
tamanho, conforme equacao 2.2:

Ra = RF + Bx[RM — RF]+ sxSMB + hxHML (Eq. 2.2)

onde:

- SMB (Small Minus Big) € a diferenca entre os retornos de carteiras
diversificadas de a¢des de empresas pequenas e acdes de empresas grandes

- HML (High Minus Low) é a diferenca entre os retornos de portfolios
diversificados de ac6es com alto BM (High BM ou acdes de valor) e de acdes
com baixo BM (Low BM ou ac¢des de crescimento).

Assim como Fama e French (1992, 1993, 1995), outros autores
(Lakonishok et al.,1994; O'Shaughnessy, 2005; Estrada, 2014; Asness et
al.,2015) encontraram evidéncias dos maiores retornos da estratégia de acdes
de valor em relacéo a estratégia de acdes de crescimento.

Contudo, ha divergéncias entre as explicacdes de risco para tal
fendbmeno. Fama e French (1995) argumentam que 0s maiores retornos das
value stocks s&o fungédo do maior risco proveniente da baixa lucratividade e
maior alavancagem desse tipo de empresa.

DeBondt e Thaler (1985) e Lakonishok et al. (1994) apresentam uma visao
alternativa, apresentando a hipétese de overreaction e que a estratégia de valor

nao é mais arriscada do que a de crescimento do ponto de vista da analise



16

fundamentalista. Nesse sentido, argumentam que as acfes de valor séo
negligenciadas pelos investidores fazendo com que figuem subavaliadas. Com
base nessa hipdtese, os investidores costumam superestimar a taxa de
crescimento futura das acfes de crescimento em relacdo as empresas de valor
ao extrapolar o crescimento atual para o futuro.

Estrada (2014) sugere que os investidores de longo prazo deveriam olhar
para as agbes de valor como menos arriscadas que acdes de empresas de
crescimento e que a incerteza quantificada pela volatilidade como medida de
risco € uma medida equivocada. O autor notou que value stocks oferecem maior
potencial de upside e maior protecdo ao downside em eventos de cauda (maior
margem de seguranca do ponto de vista de Benjamin Graham), o que sugere
que a maior volatilidade dessas ac¢des na verdade vem do upside.

Apesar de haver um debate entre a teoria racional e a comportamental e
sobre qual delas prevalece, as duas podem coexistir. Isto € suportado pelo fato
de que o Prémio Nobel de Economia de 2013 foi concedido tanto a Eugene Fama
(da escola dos mercados eficientes) e a Robert Schiller (da escola
comportamental). Além disso, Crongvist et al. (2015) também encontraram
indicios que sustentam a coexisténcia das duas teorias ao estudar os fatores que
determinam a preferéncia de um investidor por um dos dois estilos (valor ou
crescimento).

Em relacdo ao estudo da anomalia de valor em outros paises, Fama e
French (2012) e Asness et al. (2013) encontraram prémio de valor positivo e
significativo na América do Norte, Europa, Jap&o e Asia-Pacifico.

Além disso, valor pode ser medido através de diferentes multiplos como
por exemplo P/E (Price to Earnings ou preco da acdo sobre o lucro por acéo),
P/CF (Price to Cash Flow ou preco da acédo sobre o fluxo de caixa por acdo),
EV/EBIT (Enterprise Value to EBIT ou valor da firma dividido pelo EBIT)® e
EV/EBITDA (Enterprise Value to EBITDA ou valor da firma dividido pelo

8 Segundo Pdvoa (2012), o enterprise value ou valor da firma é uma dimensao pertencente ao
acionista e ao credor e € igual ao valor da companhia (nimero de ag8es x valor da agao) + valor
da divida bruta. E EBIT significa lucro antes do pagamento de juros e impostos.
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EBITDA)* ou até mesmo uma versdo modificada do P/B®. Alguns autores
(Lakonishok et al.,1994; O'Shaughnessy, 2005 e Israel e Moskowitz, 2013)
utilizaram essas métricas como medida de valor e continuaram encontrando
evidéncias da superioridade das acbGes de valor em relacdo as acbes de
crescimento.

Dessa forma, Israel e Moskowitz (2013) e Asness et al. (2015) sugerem
incorporar multiplas métricas a estratégia de valor e néo ficar restrito a apenas
uma meétrica como P/B. Ao fazer isso, os erros de cada métrica individual s&o
reduzidos implicando em uma carteira melhor (retornos mais robustos, indice
Sharpe maior e maior indice de informacéao) e mais estavel.

Além disso, a estratégia de investimento em valor também pode ser
aplicada em outros ativos e ndo apenas em acfes. Nesse sentido, Asness et al.
(2013) identificaram a existéncia do prémio de valor em titulos, commodities,
moedas e acdes e contratos futuros de indices de acdes em diferentes paises e
regides pelo mundo Além disso, encontraram evidéncias de que estratégias de
valor de um mercado e de um determinado tipo de ativo estdo positivamente
correlacionadas com outras estratégias de valor em outros mercados e entre as
outras classes de ativos.

Apesar do modelo de trés fatores de Fama e French (1993) descrever as
anomalias de tamanho e valor, Fama e French (1996) identificaram que esse
modelo ndo conseguia explicar a anomalia de momento, que consiste em
capturar a performance relativa passada das acfes, e € um fenbmeno antigo
possuindo pelo menos mais de duzentos (200) anos, segundo Gezcy e Samonov
(2016), que estudaram a estratégia de momento no mercado americano de
acOes de 1801 a 2012. Além deles, Jegadeesh e Titman (1993), Chan et al.
(1996), Carhart (1997), O'Shaughnessy (2005) e Asness et al. (2014)
apresentaram evidéncias de retornos anormais das carteiras formadas com base

na estratégia de momento.

4 EBITDA significa lucro antes do pagamento de juros e impostos e antes da depreciacao e
amortizacéo

5 Asness e Frazzini (2013) sugerem dividir o patrimdnio liquido pelo valor de mercado mais atual
(a0 invés de usar a razd@o price to book do ano anterior, conforme sugerido por Fama e
French,1993) e atualiza-lo mensalmente



18

Existem diversas formas de se medir momento, mas o retorno acumulado
dos ultimos 12 meses (desconsiderando o retorno do més anterior a formacao
da carteira) € a métrica mais utilizada®.

Assim, as empresas de uma determinada amostra sdo classificadas e
ordenadas de acordo com os retornos acumulados nos ultimos 12 meses. A
partir dai, pode se dividir a amostra em tercis, por exemplo. Assim, as acdes
localizadas no primeiro tercil (menores retornos acumulados) sdo chamadas de
losers (ou acOes perdedoras) e as ac0Oes localizadas no terceiro tercil (maiores
retornos acumulados) s&o chamadas de winners (agbes vencedoras). A
diferenca entre esses retornos € chamada de prémio de momento ou WML
(Winner Minus Losers).

Dessa forma, Carhart (1997) propde o modelo de 4 fatores, que adiciona
o fator momento ao modelo de 3 fatores de Fama e French (1993), conforme
Equacéo 2.3:

Ra =RF + Bx[RM — RF]+ sxSMB + hxHML+ wxWML (Eq. 2.3)

onde:

- WML é a diferenca entre os retornos do ano t das carteiras vencedoras
e perdedores que foram formadas com base nos retornos no ano t-1.

A anomalia de momento nado fica restrita a acbes e ao mercado
americano. Asness et. al (2013) encontraram evidéncias da anomalia de
momento em outros ativos (commaodities, titulos e moedas) e em outros paises.
Eles mostram que as estratégias de momento estdo positivamente
correlacionadas com outras estratégias de momento globalmente. Contudo,
valor e momento estdo negativamente correlacionadas entre si e entre classes
de ativos.

Em relacdo aos riscos da estratégia de momento, pode-se discutir isso
sob 3 dticas: volatilidade, crashes e teorias de risco. No primeiro ponto, a
estratégia de momento apresenta maior volatiidade do que as estratégias de
tamanho e valor, mas é a que possui maior indice Sharpe, segundo Asness et
al.(2014).

6 Qutras medidas de momento incluem mudancas na previsao dos analistas, retorno anormal
acumulado perto do anincio de resultados e lucro normalizado inesperado (standardized
unexpected earnings). Em todos os casos, a anomalia de momento persiste e é robusta ao longo
da historia. Ver Chan et al. (1996) e Asness et al. (2014)
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Em relacdo ao segundo ponto, a estratégia de momento apresenta maior
risco de cauda do que os fatores tamanho e valor. Daniel e Moskowitz (2016)
estudaram isso e notaram que os crashes na estratégia de momento séo
causados por estar vendido nos perdedores passados em periodos especificos
gue atendem determinadas condi¢cdes. Nesse caso, esses crashes geralmente
acontecem na ascensao repentina do mercado que sucede estados de panico
caracterizados por dois ou mais anos consecutivos de quedas no mercado e alta
volatilidade de mercado. Nesse cenario, o prémio dos perdedores e 0 seu retorno
esperado se torna muito grande. Estar vendido nessas acfes quando o mercado
sobe, resulta numa perda da carteira. Nesse tipo de evento, as acdes
vencedoras possuem boa performance. Ou seja, a perda vem de estar vendido
nos perdedores cujas acdes sobem muito nesse cenario.

Ja para o terceiro ponto, ha diversas teorias de risco que procuram
explicar a anomalia de momento. Alguns modelos argumentam que o prémio de
momento € uma compensacdo pelo risco onde as acdes de momento
apresentam maior custo de capital e maior risco de fluxo de caixa. Outra
explicacdo é de que existe um risco econdémico compartilhado devido a
correlacao das estratégias de momento em outros mercados e classes de ativos.
Ja do ponto de vista comportamental, existe a teoria de overreaction e
underreaction. No primeiro, investidores correm atras de retornos criando um
mecanismo que eleva ainda mais o preco das a¢6es. No ultimo, a informacao
demora a ser incorporada ao prego.

Uma critica comum a estratégia de momento é sua exposi¢cdo a altos
custos de transacdo e impostos. Nesse sentido, Israel e Moskowitz (2012)
encontraram evidéncias de que as estratégias de valor e momento possuem
niveis de aliquotas efetivas de impostos similares, apesar do maior turnover de
momento. Isso se deve ao fato da estratégia de valor estar mais exposta a
tributacdo de dividendos enquanto a estratégia de momento € mais voltada para
ganhos de capital.

Considerando a vasta literatura sobre as anomalias de tamanho, valor e
momento e 0 uso de variaveis para prever retornos, cabe fazer uma observacéao.
Nesse sentido, Goyal e Welch (2008) encontraram evidéncias de que a maioria
dos modelos que tentam prever o prémio de risco fora da amostra nos Estados

Unidos séo instaveis ou possuem resultados espurios. Ou seja, ao considerar
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uma base de previsao anual dos retornos, ndo ha uma variavel que retina todos
0s quatro critérios sugeridos pelos autores: significancia dentro da amostra,
performance fora da amostra, dependéncia ndo apenas em alguns outliers e boa
performance positiva nas ultimas trés décadas. Os resultados dos autores, que
vao ao encontro de McLean e Pontiff (2015), indicam que a maioria dos modelos
perdeu significancia estatistica ao longo dos anos ja que, em muitos casos, sua
performance geralmente ficou concentrada apenas em alguns anos
excepcionais. Bahrami et al. (2018) encontram resultados similares aos de Goyal

e Welch (2008) em dez mercados emergentes.

2.2 OUTROS MODELOS DE PRECIFICACAO DE ATIVOS

Além dos fatores de risco supracitados, outros fatores foram estudados e
propostos por diferentes autores. Um deles € o fator liquidez. Nesse sentido, Liu
(2006) propde um modelo de dois fatores ao adiciona-lo ao CAPM. J4 Keene e
Peterson (2007) adicionam o prémio de liquidez ao modelo de Carhart (1997).
Em ambos os casos, ha uma melhoria no poder explanatério dos modelos.

Outros fatores foram propostos mais recentemente como o BAB (Betting
Against Beta), QMJ (Quality Minus Junk) e o modelo de 5 fatores de Fama e
French (2015). O fator BAB foi proposto por Frazzini e Pedersen (2014) e reflete
uma tendéncia em comprar acfes "seguras" (com betas baixos) enquanto se
afasta de acdes de risco (com betas elevados). J& o fator QMJ foi proposto por
Asness et al. (2018b) e reflete uma tendéncia de se comprar empresas de alta
qualidade que, de acordo com os autores, sao lucrativas, em crescimento,
seguras (do ponto de vista dos fundamentos, possuem baixa alavancagem e
baixo risco de crédito, e que, olhando para os retornos, possuem baixo beta de
mercado e volatilidade inferior) e com taxas de pagamento de dividendos
elevados. Fama e French (2015) desenvolveram um modelo de cinco fatores, no
qual adicionaram ao seu modelo original dois novos fatores: lucratividade e
investimento, que tem melhor poder explicativo do que o modelo de trés fatores
de Fama e French (1993).
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2.3 EVIDENCIAS EMPIRICAS NO BRASIL DAS ANOMALIAS DE
TAMANHO, VALOR E MOMENTO

No Brasil, as anomalias de tamanho, valor e momento também foram
bastante estudadas, mas parece nédo haver unanimidade em relacéo a existéncia
delas no mercado de acbes do pais. De forma sucinta, pode-se dizer que as
evidéncias empiricas ainda séo conflitantes.

Comecando pela anomalia de tamanho, Malaga e Securato (2004),
Santos et al. (2011) e Machado e Medeiros (2011) encontraram prémio de
tamanho negativo. Rayes et al. (2012), Cordeiro e Machado (2013) e Machado
et al. (2017) ndo encontram diferenca significativa entre os retornos das agdes
de empresas pequenas e grandes. JA Medeiros e Bressan (2015) encontraram
maiores retornos para as carteiras de acdes pequenas. Além disso, Piccoli et al.
(2018) encontram evidéncias de que o investidor brasileiro possui uma Visao
pessimista em relacdo as acbes pequenas seja em periodos de euforia de
mercado seja em periodos de pessimismo.

Em relacdo a estratégia de valor, alguns trabalhos como os de Rostagno
et al. (2006), Santos et al. (2011), Medeiros e Bressan (2015) apontam para a
existéncia do prémio de valor no mercado brasileiro. Os resultados encontrados
por Noda et al. (2016) também apontam nessa direcdo, mas eles utilizam o indice
lucro/preco como medida de valor. Nesse sentido, acharam que a¢des com altos
(baixos) indices lucro/preco tém maiores (menores) retornos realizados
ajustados ao risco, controlados pelo beta do CAPM.

Entretanto, outros trabalhos encontraram resultados diferentes. Rayes et
al. (2012) nao encontraram significancia no fator HML. Os trabalhos de Machado
e Medeiros (2011), Cordeiro e Machado (2013), Machado e Medeiros (2014) e
Machado et al. (2017) indicaram prémio de valor negativo, isto é, as acfes de
crescimento apresentaram retornos superiores as a¢fes de valor, contrariando
os resultados encontrados por Fama e French (1993) para o mercado americano.

Para a anomalia de momento, Machado e Medeiros (2011), Machado e
Medeiros (2014), Machado et al. (2017) encontraram prémio de momento
positivo e significativo. Contudo, em Santos et al. (2011) e Medeiros e Bressan

(2015) o prémio pelo fator momento se apresentou negativo e ndo significativo.
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Além disso, outros modelos de precificacdo de ativos e anomalias também
foram testados no Brasil. O fator liquidez é testado por Machado e Machado
(2014) e Machado et al. (2017). Vieira et al. (2017) e Machado et al. (2017)
aplicaram o modelo de cinco fatores de Fama e French (2015). Medeiros e
Bressan (2015) aumentaram o poder explicativo dos retornos ao propor um
modelo de cinco fatores, que consistiu na adi¢cado do fator risco-pais ao modelo
de Carhart (1997).

Por fim, Carneiro e Leal (2017) colaboram com a discusséao relacionada
ao aprimoramento de selecdo de acdes ao contrastarem a performance de
carteiras ingénuas de acOes brasileiras baseadas nos critérios de valor,
momento, liquidez ou indice de Sharpe com fundos de agdes de gestdo ativa e

o indice Ibovespa.

2.4 ANALISE FUNDAMENTALISTA E O RETORNO DAS
ACOES

Além das anomalias de tamanho, valor e momento, a analise
fundamentalista se apresenta como um critério alternativo na construcao de
carteiras.

Alguns autores identificaram que variaveis fundamentalistas ajudam a
explicar a variagao de lucro da empresa de um ano para o outro e da sua relacéo
com os retornos. Dessa forma, Ou e Penman (1989) utilizaram uma extensa lista
de indicadores financeiros, que foram calculados a partir das demonstracdes
financeiras, para indicar a direcdo das mudancas no lucro contabil no ano
seguinte. Lev e Thiagarajan (1993) encontraram evidéncias de que a utilizacéo
de variaveis fundamentalistas aumentaram o poder explicativo das regressfes
dos retornos em excesso em relacao a variacao de lucro liquido de um ano para
0 outro.

Outros autores argumentam que a utilizacdo da analise fundamentalista
permite explorar ineficiéncias de mercado. Assim, Abarnell e Bushee (1997)
estenderam o trabalho de Lev e Thiagarajan (1993) e constataram que ha uma
lenta incorporacdo pelos analistas em relacdo as informagdes das
demonstracdes contadbeis o0 que pode indicar ineficiéncia na analise

fundamentalista dos investidores. Abarnell e Bushee (1998) encontraram
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evidéncias de retornos significativamente anormais ao formaram carteiras
baseadas num conjunto de varidveis utilizadas na analise fundamentalista onde
boa parte desses retornos € gerada perto do anuncio dos resultados.

Tentando explorar isso, Arnott et al. (2005) propuseram a formacao de
carteiras conforme ponderacdo por indicadores fundamentalistas e ndo em
funcd@o do preco de mercado alegando que o primeiro método leva a retornos
maiores e menor volatilidade do que o método tradicional de ponderacdo pelo
valor de mercado. Entretanto, Asness et al. (2015) argumentam que a indexagao
fundamental nada mais € do que investimento em valor de uma forma
sistemaética.

Além desses trabalhos, alguns autores sugerem combinar a analise
fundamentalista com as anomalias de tamanho ou valor a fim de melhorar a
relacdo retorno-risco.

Para a anomalia de tamanho, Asness et al. (2018a) controlam para o fator
QMJ (Quality Minus Junk) fazendo com que haja o surgimento de um prémio de
tamanho significativo, sendo mais estavel ao longo do tempo, com maior
consisténcia em todos os periodos e mercados, ndo concentrado em microcaps,
robusto a medidas de tamanho n&o baseadas no preco e néo capturado por um
prémio de iliquidez.

Em relacdo a aplicacao da analise fundamentalista a estratégia de valor,
Graham (2007) sugere gue os investidores montem carteiras diversificadas com
acOes com razdes P/B e P/E menor que 1,5 e 15, respectivamente e que
possuam baixa alavancagem, histérico de pagamento de dividendos e
consisténcia nos lucros.

Piotroski (2000) também combina a analise fundamentalista com a
estratégia de valor. Para isso, ele utiliza uma métrica chamada de F-Score, que
combina 9 variaveis financeiras com o objetivo de medir a forca de seus
fundamentos. Em seu estudo, a combinacdo de empresas com bons
fundamentos e classificadas como agbBes de valor foi superior a estratégia
individual de value stocks. Além disso, também encontrou evidéncias de que o
mercado demora a incorporar as informacgdes financeiras.

Como este trabalho aplica o F-Score de Piotroski (2000) ao mercado
brasileiro, a se¢do a seguir discute em detalhes sua metodologia e sua aplicacao

em outros paises e tipos de empresa.
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2.5 DESCRICAO DO F-SCORE PROPOSTO POR PIOTROSKI (
2000)

As acbes de valor, que na literatura possuem baixa razdo P/B ou
inversamente alto indice BM (Book-to-Market) apresentam em média valores
baixos para suas margens de lucro, lucros e fluxo de caixa e possuem maior
alavancagem (Fama e French, 1995).

Piotroski (2000) argumenta que variaveis financeiras que reflitam
mudancas nessas dimensfes sao Uteis para prever a performance futura das
acOes de valor e aplica as empresas de valor 9 varidveis binarias baseadas em
informacdes de analise fundamentalista contidas nas demonstragdes financeiras
para medir a condicao financeira dessas empresas em 3 areas: lucratividade,
eficiéncia operacional e alavancagem e liquidez financeira.

E atribuido um valor igual a zero ou um para cada uma dessas 9 variaveis.
Se o valor da variavel implica de forma positiva nos fundamentos da empresa, 0
valor atribuido é um. Se o valor da variavel tiver um efeito negativo na empresa,
o valor atribuido & zero. Por fim, o autor soma essas 9 variaveis binarias e da
para a empresa uma nota final agregada, chamada de F-Score, que pode variar
entre 0 e 9. Assim, o F-Score é a soma das 9 variaveis binarias (que estdo
detalhadas na Tabela 2.1 e na sequéncia deste texto):

F-SCORE = F_ROA + F_CFO + F_AROA + F_Accrual + F_AMargin +
F_ATurn + F_ALiquid + F_ALever + F_EQ_OFFER

O F-Score, portanto, mede a forca ou qualidade dos fundamentos da
empresa, isto €, quanto maior esse indice maior seria a qualidade dos seus
fundamentos. Por exemplo, empresas com F-Score igual a 8 ou 9 apresentaram
maiores melhorias em seus fundamentos e sdo chamados por Piotroski (2000)
de High F-Score ou High Score. Enquanto empresas com F-Score iguala 0 ou 1
séo chamadas de Low F-Score ou Low Score.

O rebalanceamento das carteiras feito por Piotroski (2001) foi realizado
no inicio de maio de cada ano, sempre com as informacdes e dados presentes

no balanco dos anos anteriores a formacéo da carteira.
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A Tabela 2.1 apresenta as definicbes dos componentes do F-Score. A
primeira coluna identifica a quais das 3 é&reas (lucratividade, eficiéncia
operacional ou alavancagem e liquidez financeira) a variavel pertence. A
segunda coluna enumera e a terceira nomeia as variaveis, respectivamente. A
qguarta coluna mostra como cada variavel é calculada a partir dos dados
presentes no balanco da empresa. E a ultima coluna (mais a direita) mostra a
férmula l6gica de como as variaveis sao transformadas em um valor binéario (0
ou 1). Por exemplo, a célula contida na primeira linha e quarta coluna mostra
como o Retorno sobre o Ativo (ROA) é calculado. Dependendo deste valor,
atribui-se um valor igual a 0 ou 1 para o F_ROA. O procedimento é feito de forma
similar para as outras varidveis. O texto continua com detalhes sobre essa
classificacéo e o racional por tras dela.

Para a lucratividade, Piotroski considera 4 variaveis: ROA, CFO, AROA e
Accrual. O autor define ROA e CFO como lucro liquido antes de itens
extraordinarios e fluxo de caixa operacional para o ano anterior a formacéo da
carteira divididos pelo valor do ativo no inicio daquele ano, respectivamente. Se
0 ROA ou CFO sdo positivos, o valor atribuido a varidvel F_ ROA ou F_CFO é
igual a 1, respectivamente. No caso contrario, se for negativo, o valor atribuido
ao indicador € zero. O autor considera o benchmark de lucro e fluxo de caixa
operacional igual a zero por 2 motivos. O primeiro é que boa parte das acfes de
valor sofreram prejuizo nos dois anos fiscais anteriores a formacéo da carteira.
O segundo é que esse benchmark é facil de implementar ja que ndo depende da
industria, do nivel de mercado e de condi¢des especificas de um periodo.

A terceira variavel, AROA, é dada pela diferenca ou delta dos ROA's dos
dois anos fiscais anteriores a formacédo da carteira. Se a carteira é formada em
maio do ano 2015, calcula-se a diferenca do ROA para os anos 2014 e 2013.
Dessa forma, se AROA for positivo, 0 F_AROA é igual a 1. Se AROA for negativo,
oF_AROA éiguala0
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Componentes do F-Score
Area No.| Nome Definicdo Férmula

(Lucro liquido antes de itens extraordinarios para o ano fiscal anterior a data de| Se ROA é positivo, F_ROA =
1 ROA [formagdo da carteira) / (Ativo no inicio do ano fiscal anterior a data de formagdo[1. No caso contrario, F_ROA =
da carteira) 0

(Fluxo de caixa operacional para o ano fiscal anterior a data de formagéo da Se CFO ¢ positivo, F_CFO =

2 CFO carteira) / (Ativo no inicio do ano fiscal anterior a data de formacéo da carteira) 1. No caso con(t)rano, F_CFO=
Lucratividade A . ~ . | Se AROA & positivo, F_AROA
( F_ROA para o ano fiscal anterior a data de formagéo da carteira ou ano fiscal _ P
3 AROA t)- (F_ROA para o ano fiscal t -1) =1. No caso contrario,
—ROAP F AROA =0
Se houve Accrual (lucro maior
: que fluxo de caixa
4 | Accrual (F_ROA) - (F_CFO) operacional), F_Accrual = 0.
Do contréario, F_Accrual = 1
[Margem Bruta do ano fiscal anterior a formagéo da carteira ou Margem Bruta
no ano fiscal t] - [Margem Bruta no ano fiscal t-1]. Se AMargin é positivo,
5 | AMargin F_AMargin = 1. No caso
. Onde Margem Bruta = ( Lucro Bruto) / (Vendas) = (Receita Liquida - Custo dos contrario, F_AMargin = 0
Ef|C|eQC|a Produtos Vendidos) / (Vendas)
Operacional - - - - - = -
Diferenca entre o giro do ativo do ano fiscal anterior a formacéo da carteira ) -
~ . S Se ATurn é positivo, F_ATurn
(ano t) e arazéo calculada para o ano t-1. O giro do ativo é igual a - o
6 | ATurn } ) ] - - e ) = 1. No caso contrério,
[ Receita no ano fiscal considerado / (Média entre o Ativo no inicio e fim E ATurn =0
daquele ano) ]. —Alurn =
[Liquidez Corrente no final do ano fiscal anterior a formacéo da carteira ou Se ALiquid é positivo
7 | ALiquid Liquidez Corrente no final do ano 222:: 'i]l-][L|qU|dez Corrente no final do ano F_ALiquid = 1. No caso

contrario, F_ALiquid =0

leerenga entre a debt—to—zissets ratio do ano fiscal anterior :a fqrmagao da Se ALever & positivo,
carteira (ano t) e a razdo calculada para o ano t-1. A razdo é igual a
o N . = o o F_ALever = 0. No caso
[ Divida de Longo Prazo (incluindo a por¢éo da divida de LP classificada como trario. F AL -1
passivo corrente) / (Média entre o Ativo no inicio e fim do ano fiscal ) ]. contrario, =_ALever =

Alavancagem
e Liquidez | 8 | Alever
Financeira

Se houve emisséo de agdes,
9 |EQ_Offer[ Verifica se houve emissédo de a¢des no ano anterior a formacéo da carteira. F_EQ_Offer = 0. No caso
contréario, F_EQ_Offer = 1

Tabela 2.1 - Definicdo dos componentes e variaveis do F-Score

A quarta variavel, F_Accrual, € igual a 1 se ndo houver accrual no ano
anterior a formacdo da carteira, ou seja, se o lucro liquido antes de itens
extraordinarios for menor do que o fluxo de caixa operacional. Do contrério, o
valor atribuido € igual a zero. A justificativa aqui € que accruals sdo um sinal
negativo sobre a lucratividade e os retornos da empresa no futuro.

Para a eficiéncia operacional, Piotroski considera 2 fatores: AMargin e
ATurn. AMargin é definida como a diferenca da margem bruta nos 2 anos fiscais
a formacao da carteira. Uma melhoria nas margens pode indicar uma melhoria
Nnos custos ou um aumento no prec¢o do produto da empresa. Portanto, se houve
melhoria na margem bruta, o indicador F_AMargin recebe nota igual a 1. Se
houve piora, a variavel é igual a 0.

Ja a variavel ATurn mede a diferenca entre o giro do ativo (ou asset
turnover cuja formula estd na Tabela 2.1) nos 2 anos fiscais a formacgéo da

carteira. Uma melhora nesse indicador pode sugerir uma operagéo mais eficiente
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ou um aumento na receita. Assim, se a diferenca for positiva, F_ATurn € igual a
1. Se for negativa, F_ATurn € igual a 0.

Em relacdo a alavancagem e liquidez financeira, Piotroski define 3
variaveis: ALiquid, ALever e EQ_Offer.

ALiquid é definida como a variacé@o de liquidez corrente (ativo circulante
dividido pelo passivo circulante) nos dltimos 2 anos. Se houve melhoria na
liquidez, se presume que issoO € positivo para os fundamentos da empresa e
atribui-se o valor igual a 1 para o F_ALiquid. Se ndo houve melhora nessa
variavel, atribui-se valor igual a zero.

A variavel ALever analisa a diferenca no nivel de endividamento de longo
prazo para os dois ultimos anos. Para isso, calcula-se a razdo da divida de longo
prazo (também é incluida a porcao da divida de longo prazo classificada como
passivo circulante) pela média dos ativos no inicio e final de cada ano. Havendo
decréscimo no nivel de alavancagem, se supde que iSsO € positivo para a
empresa e, com isso, o valor atribuido ao F_ALever é igual a 1. Se houve
aumento na alavancagem, o valor atribuido ao F_ALever € igual a 0. A légica
aqui é que se uma empresa em dificuldade financeira’ esta captando recursos
externos, isso significa que ela ndo estd conseguindo gerar recursos
internamente e, além disso, um aumento na divida de longo prazo pode diminuir
sua flexibilidade financeira no futuro. Ou seja, esses fatores sdo negativos.

Por dltimo, a varidvel EQ_OFFER € igual a 1 se a empresa ndo emitiu
acbes no ano anterior a formacédo do portfélio. Do contrério, é igual a zero. A
justificativa de Piotroski (2000) para isso segue uma logica similar ao aumento
da divida de longo prazo. Ele sugere que, ao levantar capital externo, firmas em
dificuldade financeiras podem estar sinalizando que ndo tem capacidade de
gerar fundos internos suficientes para atender as obrigacdes futuras. Além disso,
0 autor ainda sugere que o fato dessas empresas estarem dispostas a emitir
acOes quando seus precos de acdes estao desvalorizados ( ou seja um alto custo
de capital) destacaria sua fraca condic¢édo financeira.

Dessa forma, essas 9 variaveis binarias sdo somadas para obter o F-

Score. A partir dai o autor comparou a performance de um portfélio formado por

7 Vale lembrar que ele aplica esse critério a value stocks cujas empresas estdo em maior
dificuldade financeira (Fama e French, 1993).
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empresas com alto BM e com F_SCORE igual a 8 ou 9 (fundamentos fortes) com
um portfélio formado por empresas com alto BM (sem interagdo com o F-Score)
e identificou que o retorno anual médio pode ser aumentado em pelo menos
7,5% ao se excluir empresas com F-Score agregado baixo (baixa qualidade nos

fundamentos).

2.6 APLICACOES DO F-SCORE EM OUTROS PAISES E
OUTROS TIPOS DE EMPRESAS

Alguns fatores inerentes ao F-Score levaram a sua aplicacdo em outros
mercados e, em alguns casos, com algumas adaptacdes. Entre estes fatores,
pode-se citar a praticidade do F-Score, a facilidade de entender e explica-lo e o
seu apelo a muitos investidores que acreditam que empresas de qualidade
superior devem ter performance superior no longo prazo.

O prémio dos retornos das acdes com alto F-Score em relacdo as acdes
com baixo F-Score também se mostrou elevado ao aplica-lo em outros paises
além dos Estados Unidos, pais onde se aplicou originalmente este critério.
Dessa forma, Deng (2016) e Hyde (2018) aplicam o F-Score ao mercado chinés
e australiano, respectivamente. Hyde (2014) aplica a estratégia adotada por
Piotroski (2000) a um conjunto de paises emergentes para o periodo de janeiro
de 2000 a dezembro de 2011 e encontra um prémio positivo nos retornos, com
excecdo do Brasil (ver préximo paragrafo). Shen et al. (2017) encontram
evidéncias de retornos positivos significativos em diversos mercados de capitais
internacionais e sugerem que 0s resultados dessa estratégia podem ser
explicados pela hipétese de limite a arbitragem. Nesse caso, o retorno anormal
€ maior em um determinado mercado se ha maior dificuldade em arbitrar.

Em relacdo a aplicacdo da estratégia do F-Score no Brasil, os resultados
divergem. Hyde (2014) encontra valor negativo para o prémio dos retornos, ou
seja, as acdes com baixo F-Score possuem performance melhor do que as com
alto F-Score. Ja Galdi e Lopes (2009) encontram evidéncias da superioridade da
aplicacdo do F-Score ao mercado brasileiro entre 1994 e 2004. Contudo, eles
defendem o argumento, que vai ao encontro de Shen et al. (2017), de que os

retornos sao determinados principalmente por empresas de pequeno porte que
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nao permitem arbitragem que também apresentam baixa liquidez ou sdo muito
endividadas.

Além desses trabalhos, Galdi e Lima (2016) e Werneck et al. (2010)
também aplicaram o modelo de Piotroski ao mercado brasileiro para os periodos
de 2001 a 2011 e 1995 a 2004, respectivamente. Ambos constataram que a
andlise fundamentalista ajuda a prever os retornos futuros. Contudo, a anélise
ficou restrita a value stocks.

Existem outros trabalhos no Brasil que relacionaram retornos aos
fundamentos, mas que néo utilizaram o F-Score. Rostagno et al. (2008) tragcam
o perfil fundamentalista das carteiras mensais ganhadoras e perdedoras da
Bovespa de 1995 a 2002. Malta e Camargos (2016) identificam quais variaveis
da analise fundamentalista possuem relevancia na previsibilidade dos retornos
acionarios. Roquete et al. (2017) encontram evidéncias de que a estratégia de
indexacédo fundamental, conforme proposta por Arnott et al. (2005), pode se sair
melhor em momentos de baixa e que se assemelha a estratégia de investimento
em value stocks. Palazzo et al. (2018) aplicaram a estratégia proposta por
Graham (2007) ao mercado brasileiro e encontraram evidéncias de sua
superioridade em relacéo ao Ibovespa.

A literatura indica que os fatores de risco (modelo de 4 fatores de Carhart
ou de 5 fatores de Fama e French) ndo puderam explicar totalmente o
desempenho superior das estratégias F-Score nos mercados de acdes
internacionais. Em relacdo as carteiras igualmente ponderadas na estratégia
com F-Score, Shen et al. (2017) encontraram alfas significativos nao explicados
pelos fatores tamanho, investimento, lucratividade e momento. Hyde (2018)
também encontrou resultado similar ao aplicar o F-Score ao mercado de acfes
australiano e ao aplicar o modelo de 4 fatores de Carhart (1997). Entretanto,
guando os portfdlios foram ponderados por valor (value-weighted portfolios) em
ambos os trabalhos os alfas geralmente nédo foram significativos.

Um outro fator que pode ajudar a explicar esses retornos € a hipétese de
negligéncia dos analistas (analyst neglect hypothesis), mas a literatura ainda se
mostra divergente. Piotroski (2000) encontra evidéncias de que os beneficios da
analise de demonstracdes financeiras e do F-Score estdo concentrados em
pequenas e médias empresas sem a cobertura de analistas. Deng (2016)

encontra resultados similares uma vez que os retornos da estratégia do F-Score
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para o mercado chinés ficaram concentrados em empresas com baixa liquidez e
gue séo acompanhadas por poucos (ou nenhum) analistas. Por outro lado, Hyde
(2014) e Hyde (2018) n&do encontram evidéncias baseadas na cobertura de
analistas que sustentem essa hipotese.

Apesar de haver certa controvérsia na explicacdo dos retornos da
estratégia F-Score em relagéo aos fatores de risco tradicionais e a hipotese de
negligéncia dos analistas (analyst neglect hypothesis), na literatura ha uma
convergéncia em relacéo a hipotese de que o mercado demora a incorporar as
informacdes financeiras sendo este um ponto determinante na estratégia do F-

Score. Esse resultado foi encontrado por Piotroski (2000) e Hyde (2014).

3 METODOLOGIA

3.1 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo empregar o critério baseado no F-Score
proposto por Piotroski (2000) na construcdo de carteiras e verificar se seus
retornos sdo explicados pelo modelo de 4 fatores de Carhart (1997). Dessa
forma, o estudo se desdobrou em trés vertentes sendo duas relacionadas as
anomalias de tamanho, valor e momento e a outra a aplicacéo direta do F-Score
ao mercado brasileiro.

A primeira parte procura verificar a existéncia das anomalias de tamanho,
valor e momento no mercado brasileiro no periodo de junho de 2008 a junho de
2018. Esta parte serd utilizada posteriormente para a constru¢do das carteiras
combinadas, bem como os prémios de tamanho, valor e momento serdo
utilizados nas regressoes.

A segunda parte calcula as correlagdes dos prémios de valor e momento
no Brasil com os prémios de valor e momento em outros mercados globais e
verifica se 0s resultados vao ao encontro de Asness et al. (2013).

Ao realizar essas duas primeiras etapas, o0 estudo prossegue para a ultima
etapa onde procura aplicar o F-Score proposto por Piotroski (2000) ao mercado
brasileiro, tanto como critério individual na construgéo de carteiras e também

guando combinado as anomalias de tamanho, valor e momento. Ou segja,
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procura-se identificar se este critério da analise fundamentalista ajuda a
aumentar os retornos médios mensais das carteiras univariadas e multivariadas
ao selecionar empresas com fundamentos fortes e excluindo as empresas com
fundamentos fracos.

Este trabalho difere do de Piotroski (2000) e outros trabalhos brasileiros
(Galdi e Lima, 2016 e Werneck et al., 2010) ao aplicar o F-Score a toda a
amostra de acdes e nao ficar restrito somente a a¢des de valor. Outra diferenca
€ que este trabalho aplica o critério F-Score a um periodo mais recente em que
houve forte deterioracdo da economia, convergéncia do sistema contabil
nacional para os padrdes internacionais e as informacgdes (tanto contabeis como
das estratégias de investimentos publicadas em artigos, conforme McLean e
Pontiff, 2015) tém se tornado mais acessiveis configurando assim um cenario
mais desafiador.

Dado o maior poder explicativo no mercado brasileiro do modelo de 4
fatores de Carhart (1997) em relacdo ao modelo de Fama e French (1993),
segundo Santos et. al (2011), procura-se verificar se esse modelo explica os
retornos das carteiras igualmente ponderadas formadas com base no F-Score e
também se os alfas séo positivos e significativos, conforme resultado encontrado
por Hyde (2018) na Australia.

3.2 DADOS

A amostra analisada para o estudo foi constituida pelo conjunto de
empresas com ac¢des listadas na Bovespa no periodo de junho de 2008 a junho
de 2018 cujos dados necessarios para a elaboracéo deste trabalho foram obtidos
do terminal da Bloomberg. Escolheu-se esse intervalo por 3 motivos: (i) nesse
periodo ocorreu a convergéncia das normas contabeis brasileiras as IFRS8,
sendo um fator relevante para a aplicacdo do F-Score garantindo um mesmo
padrao contabil a suas variaveis; (ii) verificar a aplicabilidade do modelo F-Score

em condicOes adversas de mercado como a que ocorreu neste periodo devido a

8 A Lei 11638/07, que entrou em vigéncia em 01° de janeiro de 2008, trata do processo da
convergéncia contdbil internacional que foi feito de forma gradual até seu apice em 2010,
quando as companhias de capital aberto foram obrigadas a adotar as normas internacionais de
contabilidade em sua forma completa.
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forte deterioracdo da economia e (iii) verificar a aplicabilidade do F-Score ao
mercado brasileiro num periodo em que as informacdes contabeis tém se
tornado cada mais acessiveis, 0 que teoricamente torna o mercado mais
eficiente, implicando numa maior dificuldade em superar o mercado utilizando a
analise fundamentalista.

Como vai ser detalhado na proxima subsecdo, em junho de cada ano t
(rebalanceamento anual) de 2008 a 2017 s&o formadas carteiras de agdes
negociadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBovespa), atual
Brasil Bolsa Balcao (B3), para garantir que os dados contabeis sejam conhecidos
antes da formacao das carteiras (para evitar o look-ahead bias) e, para isso,
foram realizados os seguintes filtros:

- As empresas financeiras séo excluidas porque a sua alta alavancagem,
que é normal para esse tipo de firma, ndo tem provavelmente o mesmo
significado do que nas empresas nao financeiras, nas quais a alta alavancagem
pode significar dificuldades financeiras, de acordo com Fama e French (1992).

- S0 excluidas empresas que nao possuiam patrimdnio liquido positivo
no final do ano t-1, conforme a metodologia de Fama e French (1992).

- Também foram excluidas empresas que néo possuiam valor de mercado
no final do ano t-1 e na data de formacédo da carteira no ano t jA que isso
impossibilita o calculo dos parametros necessarios para a formacao das carteiras

- Sao excluidas empresas que ndo possuiam os dados necessarios para
o0 célculo do F-Score.

- Também sao excluidas da amostra empresas que nao apresentaram
cotacbes mensais consecutivas nos 12 meses anteriores e nos 12 meses
posteriores a data de formacéo das carteiras. Isso segue a literatura (Machado
e Medeiros, 2014) e é conservador ao diminuir os efeitos da falta de liquidez.
Além disso, esse tipo de empresa tende a ndo ter cotagcbes mensais
consecutivas nos 12 meses posteriores a formacéao da carteira, impossibilitando,
em alguns casos, o rebalanceamento do portfdlio.

- Decidiu-se que nao seriam utilizadas duas a¢gfes da mesma empresa.
No caso de uma empresa apresentar mais de um tipo de agéo, optou-se pela
mais liquida. Assim, apenas uma acao por empresa é utilizada.

A Tabela 3.1 mostra o0 nimero de empresas por ano depois de aplicados

os filtros. Com isso, a média do nimero de empresas analisadas por ano foi igual
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a 145,6 que é proxima ao valor de Machado e Medeiros (2014) que analisaram
em média 149 por ano. Dessa forma, no final de junho de 2017 existiam 155
empresas que atendiam esses critérios. Como apenas a acdo mais liquida de
cada empresa (no caso em que a empresa tinha mais de um tipo) foi incluida na
analise, ficaram também 155 acfes (uma acéo para cada empresa). Contudo, 0
namero de ac¢bes para o periodo de 2008 a 2010 ficou pequeno e uma possivel
razao para isso talvez seja a implementacéo gradual do IFRS que aconteceu no
periodo mas que, apesar dos esfor¢os, ndo foi obtida uma resposta da BBG
confirmando isso. Isso foi um dos fatores que motivaram a realizacdo de testes
de robustez para o periodo 2011-2018 que é diferente do originalmente
estudado. Depois de aplicar todos os filtros, realiza-se a montagem das carteiras

conforme descrito na secao seguinte.

Aplicacdo dos critérios

Ano de Formacéo da Carteira 2017 | 2016 | 2015 | 2014 | 2013 | 2012 | 2011 | 2010 | 2009 | 2008

NUmero inicial de empresas no Terminal da Bloomberg 412 414 | 421 [ 427 422 389 406 188 176 172
Filtro 1: Nomero de Empresas do Setor Financeiro Excluidas 55 56 63 63 64 64 68 23 24 22
Subtotal depois de aplicar o Filtro 1 357 | 358 | 358 | 364 | 358 | 325 | 338 | 165 152 | 150
Filtro 2: Nimero de Empresas sem dados de preco ou Market Cap 134 136 121 121 115 79 87 36 24 25
Subtotal depois de aplicar os Filtros 1 e 2 223 222 237 243 243 246 251 129 128 125
Filtro 3: NUmero de Empresas Excluidas por terem Patriménio
Liquido Negativo (ou ndo terem essa informag&o disponivel) 35 28 24 22 20 19 24 9 9 9
Subtotal depois de aplicar os Filtros 1, 2 e 3 188 | 194 | 213 [ 221 | 223 | 227 [ 227 | 120 | 119 | 116
Filtro 4: Nimero de Empresas Excluidas por ndo terem dados para
Calculo do F-Score 15 20 22 23 22 27 32 13 18 29
Subtotal depois de aplicar os Filtros 1, 2, 3e 4 173 176 193 202 204 209 207 109 110 106
NUmero de Empresas Excluidas por ndo terem dados para Célculo
do E-Score 0 2 2 4 3 9 12 2 9 19
Filtro 5: Nimero de empresas excluidas por ndo terem 100% dos
retornos mensais nos ultimos 12 meses 18 23 25 22 21 20 o 7 5 13

NUmero Total de Empresas Analisadas 155 151 166 176 180 180 178 100 96 74

Tabela 3.1 - NUumero de Empresas analisadas por Anos

3.3 CONSTRUCAO DAS CARTEIRAS BASEADAS NOS
FATORES TAMANHO, VALOR E MOMENTO

Esta secdo explica como as carteiras univariadas ou construidas com
base em apenas um critério (tamanho, valor ou momento) foram formadas e
como foram calculados os prémios de risco dessas anomalias, que seréo
utilizados posteriormente nos modelos.

Optou-se pelo uso de carteiras porque, segundo Fama e French (2004),
se obtém melhores resultados do que na andlise individual dos ativos. Além
disso, propiciam melhor base de comparagdo com os trabalhos de Fama e
French (1993), Asness et al. (2013), Hyde (2018), entre outros. Como este



34

trabalho tem um enfoque no investidor individual, decidiu-se construir carteiras
igualmente ponderadas porque, segundo Carneiro e Leal (2017), € uma
alternativa atraente para o pequeno investidor.

Dessa forma, para montar as carteiras de tamanho e estimar o prémio de
risco SMB (Small Minus Big), as a¢des foram ordenadas pelo valor de mercado
em junho do ano t. Dividiu-se a amostra em trés grupos que foram chamados de
Big (30% das empresas com valor de mercado mais alto), Medium (40%
seguintes) e Small (30% com o valor de mercado mais baixo), contendo as
empresas com O0Ss maiores valores de mercado, valores de mercado
intermediarios e menores valores de mercado da amostra, respectivamente.
Assim, os retornos mensais de SMB (Small Minus Big) sé@o as diferencas entre
0s retornos mensais da carteira igualmente ponderada de ac¢des dos grupos de
valor de mercado pequeno (S ou Small) e grande (B ou Big).

Para as carteiras de valor e crescimento, calculou-se primeiramente o
indice BM (book-to-market) dividindo-se o patrimoénio liquido pelo valor de
mercado da empresa referentes a dezembro do ano t-1. Com isso, as acdes
foram reordenadas de forma crescente afim de dividir as acdes em 3 grupos:
30% superior (Value ou High BM ou Low P/B), 40% intermediario e 30% inferior
(Growth ou Low BM ou High P/B). Assim, os retornos mensais do prémio de risco
HML (High Minus Low) séo calculados a partir das diferengas entre os retornos
mensais da carteira igualmente ponderada de a¢des com alto BM (High BM ou
acOes de valor) e de ac6es com baixo BM (Low BM ou acdes de crescimento).

Para montar as carteiras baseadas no fator momento, todas as acdes
foram ordenadas de acordo com o retorno acumulado nos ultimos 12 meses
excluindo o més anterior ao da formacao da carteira para evitar o bid-ask bounce,
ou seja, considera-se uma janela de 11 meses. Depois disso, a amostra foi
dividida em 3 grupos (30%/40%/30%): winners (30% maiores retornos
acumulados na janela de 11 meses), neutral e losers (30% piores retornos
acumulados na janela de 11 meses). Assim, 0s retornos mensais do prémio de
risco WML séo calculados com a diferenca entre os retornos mensais da carteira
igualmente ponderada de acdes do grupo de mais alto (W ou Winners) e mais

baixo retorno passado (L ou Losers).



35

3.4 CORRELACAO ENTRE OS PREMIOS DE VALOR E
MOMENTO

Com os prémios de valor e momento calculados para o mercado
brasileiro, é possivel encontrar a correlagdo entre eles e entre os prémios de
valor e momento em outros mercados de acdes. Para isso, € preciso definir a
metodologia de calculo dos retornos bem como quais mercados globais sao
analisados no estudo das correlagdes.

Dessa forma, os prémios de valor e momento em outros mercados de
acOes utilizados neste trabalho foram retirados da base de dados no site de
Kenneth R. French® que apresenta versdes atualizadas dos retornos utilizados
em Fama e French (2012) cujos dados sao provenientes da Bloomberg, CRSP
(Center for Research in Security Prices), Datastream e Worldscope.

Com isso, estuda-se o comovimento dos prémios de valor e momento
brasileiro com os prémios de valor e momento encontrados em sete (7) regides
ou paises: América do Norte, Europa, Japao, Asia-Pacifico (excluindo Jap&o),
Global (envolvendo as quatro regides anteriores), Estados Unidos e Global
(excluindo os Estados Unidos). A metodologia da formacé&o das carteiras de valor
e momento em Fama e French (2012) e na base de dados de Kenneth French &
similar a utilizada neste trabalho (30%, 40% e 30%).

As correlagbes séo calculadas a partir dos retornos trimestrais para
mitigar a influéncia de negociacfes ndo sincronizadas entre os mercados,
conforme Asness et al. (2013). Vale ressaltar que as correlacdes entre as
estratégias de valor e momento foram calculadas apenas para acdes. Outros
tipos de ativos (commodities, moedas, etc) ndo foram considerados.

Basicamente, dois resultados sdo esperados, conforme Asness et al.
(2013): (i) correlacéo positiva entre prémio de momento ou valor brasileiro com
os prémios de momento ou valor em outras regides ou paises, respectivamente,
e (ii) correlagao negativa entre o prémio de momento brasileiro com os prémios
de valor no Brasil e em outras regifes ou paises. Assim, calcula-se inicialmente
a correlagdo entre os prémios de valor (HML) e momento (WML) no Brasil. Na

sequéncia, calcula-se a correlacdo do prémio de momento brasileiro com o

9 Site de Kenneth R. French:
http://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/data_library.html
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prémio de momento nessas sete regides ou paises. Uma vez feito isso, calcula-
se a correlagao do prémio de momento brasileiro com o prémio de valor nessas
sete regides ou paises. Depois disso, 0 mesmo procedimento é feito para o

prémio de valor brasileiro™®.

3.5 MONTAGEM DAS CARTEIRAS FORMADAS COM BASE
NO CRITERIO F-SCORE

~

Esta secdo mostra quais ajustes foram realizados a metodologia de
Piotroski (2000) para adaptéa-la a realidade do mercado brasileiro. Vale ressaltar
que a forma como foi atribuido O ou 1 para cada uma das variaveis do F-Score
foi igual ao que esta na revisao de literatura (ver Tabela 2.1).

Sao trés diferencas entre este trabalho e o de Piotroski. A primeira é que
as carteiras deste trabalho s&o formadas no final de junho de cada ano (conforme
Fama e French, 1993) e Piotroski (2000) forma no inicio de maio. A segunda
diferenca é que este trabalho aplica o F-Score a toda a amostra nao ficando
restrito a acdes de valor, conforme o trabalho original.

A terceira diferenca esta na classificacdo das empresas High F-Score e
Low F-Score devido a amostra brasileira ser muito menor do que a utilizada pelo
autor nos Estados Unidos. Este trabalho considera empresas com F-Score maior
ou igual a 7 como High F-Score, enquanto Piotroski considera que uma empresa
€ High F-Score quando seu F-Score é maior ou igual a 8. Além disso, este
trabalho considera empresas com F-Score menor ou igual a 4 como Low F-
Score, enquanto Piotroski considera que uma empresa € Low F-Score quando
seu F-Score é menor ou igual a 1. A seguir a logica disso é explicada.

A Tabela 3.2 mostra a distribuicdo da quantidade de empresas por ano
classificadas de acordo com a metodologia original. Se o procedimento de
Piotroski fosse seguido, a carteira Low Score teria apenas uma empresa por ano
em 7 dos 10 anos, conforme pode se observar na pendltima linha da Tabela 3.2.
Observando a ultima linha da Tabela 3.2, é possivel notar que, para a carteira

High Score, o numero seria um pouco maior, mas em 5 dos 10 anos, o numero

10 O prémio de tamanho (SMB) nao foi considerado na analise de correlagdo com outros
mercados por dois motivos principais: (i) o prémio de tamanho possui significAncia estatistica
muito menor que os outros 2 fatores e (ii) para manter uma base de comparacdo com Asness
et al. (2013), que n&o consideram esse prémio em seu trabalho.
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de acbes nela seria menor do que 10 (uma vez que se considerou apenas um

tipo de acdo - a mais liquida - por empresa).

Classificacdo de Acordo | o o | 5017 2016 | 2015 2014 2013 2012 2011 | 2010 2009 | 2008
com Piotroski (2001)

0w Score 0 0o loloJol:1lololo[o[lo

1 11l 22l ala]l ]l 1] 1]

2 2 | o | 2 8| 2lwols5( 35[0

3 612|146 12| 7] 8]15]|1

4 20| 20| 36| 26| 28] 18| 21| 15| 18] 8

5 39 | 38| 40| 34| 39| 4| 35| 21| 16] 13

6 28| 33| 23| 39|35 | 283827 14|22

7 25 | 16 | 20| 27| 23| 36 | 38| 15| 14 | 18

High Score 8 7 | 12| 5 | 151 12| 12|17 6] 6o

9 1 ol 2]l8lalol1]lo] 1]o

Total de Empresas 150 | 150 | 153 ] 164 ] 170 | 170 | 159 | 96 90 71

Total de Empresas classificadas
como Low Score

Total de Empresas classificadas
como High Score

1 1 2 1 5 4 1 1 1 1

8 12 7 23 18 11 18 6 7 9

Tabela 3.2 - Quantidade de Empresas por Ano seguindo a metodologia de

classificagdo do F-Score proposto por Piotroski (2000)

Percentualmente, a quantidade de empresas brasileiras classificadas
como Low Score (1,3%) e High Score (8,7%) esta relativamente em linha com a
guantidade de empresas encontradas por Piotroski (2,7% para Low e 10,1% para
High), mas a amostra brasileira € muito menor, o que causaria problemas no
instante em que as carteiras baseadas no F-Score fossem combinadas com as
carteiras classificadas com base no tamanho, indice P/B e momento.

Por isso, adaptou-se a classificacdo do F-Score para o cenario brasileiro.
Assim, dividiu-se a amostra em 3: empresas com F-Score iguais a 7,8 ou 9 (High
F-Score), empresas com F-Score iguais a 5 ou 6 (Medium F-Score) e empresas
com F-Score iguais a 0, 1, 2, 3 ou 4 (Low F-Score) . Assim, espera-se que as
empresas do grupo High F-Score possuam retornos maiores do que as
empresas do grupo Low F-Score. Ao fazer esse procedimento, temos em média
26%, 44% e 30% da amostra classificada anualmente como High F-Score,
Medium F-Score e Low F-Score, respectivamente. Essa classificagao ficou bem
préoxima a divisdo 30%/40%/30% utilizada nas carteiras formadas com base no
tamanho, price-to-book e retornos passados. A Tabela 3.3 mostra a distribuicao
da quantidade de empresas por ano classificadas com a metodologia adaptada

a realidade brasileira.
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Nova classificagao
adaptada ao mercado F-Score | 2017|2016 2015|2014 2013 2012 2011] 2010] 2009 | 2008
brasileiro
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
1 1 1 2 1 4 4 1 1 1 1
Low Score 2 4 9 2 8 11 10 5 3 5 0
3 16 12 14 6 11 19 7 8 15 1
4 29 29 36 26 28 18 21 15 18 8
Med Score 5 39 38 40 34 39 44 35 21 16 13
6 28 33 23 39 35 28 34 27 14 21
7 25 16 29 27 23 36 38 15 14 18
High Score 8 7 12 5 15 14 11 17 6 6 9
9 1 0 2 8 4 0 1 0 1 0

Total de Empresas 150 | 150 | 153 | 164 | 170 ] 170 ] 159 | 96 90 71

Total de Empresas classificadas 50 51 54 a1 55 51 34 27 39 10
como Low Score

Total de Empresas classificadas
como High Score

Tabela 3.3 - Quantidade de Empresas por Ano com as adaptacdes feitas aos

critérios de classificacdo das empresas ao mercado brasileiro

33 28 36 50 41 47 56 21 21 27

3.6 COMBINACAO DAS CARTEIRAS UTILIZANDO O
CRITERIO F-SCORE COM OS FATORES TAMANHO,
VALOR OU MOMENTO

Tendo classificado todas as a¢des da amostra de acordo com o seu valor
de mercado, P/B, retornos dos ultimos 12 meses e F-Score, € possivel construir
carteiras utilizando mais de um critério. Uma vez que pretende-se verificar se 0
critério F-Score ajuda a melhorar a relacdo risco-retorno de outros critérios,
foram formados trés tipos de carteiras: F-Score com fator tamanho, F-Score com
fator valor e F-Score com fator momento.

O primeiro tipo combina o critério F-Score com o fator tamanho e a Tabela
3.4 mostra a evolucdo anual do niumero de acdes por ano para as carteiras
formadas com base em ambos os critérios. As carteiras "Big e Low F-Score" e
"Small e High F-Score" foram as que apresentaram a menor média de acdes

por ano igual a 8,6 e 8,9, respectivamente.
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Ano de formacao das carteiras (carteiras formadas no final de junho)

Carteira 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 | Meda

Big e High F-Score 2 8 7 17 16 16 16 15 13 11 | 131
Big e Med F-Score 9 12 15 22 25 29 24 19 19 22 | 196
Big e Low F-Score 1 7 7 9 10 6 9 12 13 12 8,6
Medium e High F-Score | 8 10 10 27 18 11 21 10 9 16 14

Medium e Med F-Score 15 7 17 21 26 29 26 30 30 28 22,9
Medium e Low F-Score 5 19 11 15 24 28 19 21 21 16 17,9

Small e High F-Score 7 3 4 12 13 14 13 11 6 6 8,9
Small e Med F-Score 10 11 16 26 21 16 23 14 22 17 17,6
Small e Low F-Score 4 13 9 10 17 21 13 21 17 22 14,7

Total 71 90 96 159 170 170 164 153 150 150 15,3

Tabela 3.4 - Evolucéo anual do niumero de acdes por ano para as carteiras

formadas com base no F-Score e no fator tamanho

O segundo tipo combina o critério F-Score com a métrica de valor e a
Tabela 3.5 mostra a evolucdo anual do nimero de acdes por ano para as
carteiras formadas com base em ambos os critérios. A carteira "Value e High F-
Score" apresentou a menor média de a¢Bes por ano igual a 9,8 ao longo do

periodo estudado.

Ano de formacé&o das carteiras (carteiras formadas no final de junho)

Carteira 20082009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 “cdid
Growth e High F-Score 10 6 7 18 13 13 15 9 8 11 11
Growth e Med F-Score 10 11 16 22 24 21 24 20 20 24 19,2
Growth e Low F-Score 2 10 6 8 14 17 10 17 17 10 11,1

Intermediate e High F-Score 10 10 9 23 20 18 20 15 15 12 15,2
Intermediate e Med F-Score 14 13 17 25 29 32 29 27 25 25 23,6

Intermediate e Low F-Score 4 13 12 15 19 18 17 19 20 23 16
Value e High F-Score 7 5 5 15 14 10 15 12 5 10 9,8
Value e Med F-Score 10 6 15 22 19 21 20 16 26 18 17,3
Value e Low F-Score 4 16 9 11 18 20 14 18 14 17 14,1

Total 71 90 96 159 170 170 164 153 150 150 15,3

Tabela 3.5 - Evolugdo anual do nimero de acdes por ano para as carteiras

formadas com base no F-Score e no fator P/B

A terceira e Ultima combinacdo envolve o critério F-Score com o fator
momento e a tabela 3.6 mostra a evolugdo anual do nimero de ac¢des por ano
para as carteiras formadas com base em ambos os critérios. As carteiras
"Winners e Low F-Score" e "Losers e High F-Score" foram as que apresentaram

a menor media de acbes por ano igual a 7,2 e 6,2, respectivamente.
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Ano de formacao das carteiras (carteiras formadas no final de junho)

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 Media

Carteira

Winners e High F-Score 11 12 9 25 20 16 21 18 15 14 16,1

Winners e Med F-Score 9 8 14 16 26 25 19 22 20 21 18
Winners e Low F-Score 2 7 6 7 5 10 9 6 10 10 7,2
Neutral e High F-Score 12 6 8 17 21 18 19 12 9 15 13,7

Neutral e Med F-Score 13 16 20 33 26 30 31 24 32 27 25,2
Neutral e Low F-Score 3 14 10 13 21 20 16 25 19 18 15,9

Losers e High F-Score 4 3 4 14 6 7 10 6 4 4 6,2
Losers e Med F-Score 12 6 14 20 20 19 23 17 19 19 16,9
Losers e Low F-Score 5 18 11 14 25 25 16 23 22 22 18,1

Total 71 90 96 159 170 170 164 153 150 150 15,3

Tabela 3.6 - Evolucéo anual do nimero de acdes por ano para as carteiras

formadas com base no F-Score e no fator momento

3.7 REGRESSOES

Com os fatores de risco SMB, HML e WML calculados, procura-se verificar
se 0os modelos convencionais de precificacdo de ativos (CAPM, trés fatores de
Fama e French e quatro fatores de Carhart) explicam os retornos das carteiras
igualmente ponderadas formadas com base no F-Score e o spread entre 0s
retornos das carteiras High F-Score e Low F-Score. Pretende-se verificar se os
alfas sédo positivos e significativos, conforme resultado encontrado por Hyde
(2018).

Nesse sentido, sdo realizadas regressdes com dados mensais para todo
o periodo em cada uma das carteiras, conforme Equactes 3.1, 3.2 e 3.3 para o
CAPM, 3 fatores de Fama e French (1993) e 4 fatores de Carhart (1997),
respectivamente. As regressdes foram feitas através do método dos minimos
guadrados ordinarios com os retornos mensais e com auxilio do programa Stata.
Os erros padrao sao robustos para heterocedasticidade. O CDI foi adotado como
proxy para a taxa livre de risco. Ja para a carteira de mercado, considerou-se o
Ibovespa porque (i) € o indice brasileiro mais acompanhado, (ii) diversos
trabalhos brasileiros!' usam esse indice para a carteira de mercado e (iii)
também possui alta correlacdo (igual a 0,98 para o periodo estudado) com o IbrX

(um indice mais amplo que o Ibovespa).

Ri(t) — Rf(t) = o + Bx[Rm(t) — RF()] + &(t) Eq. (3.1)

11 Alguns autores que utilizam o Ibovespa sdo Rayes et al. (2012), Medeiros e Bressan (2015)
e Noda et al. (2016).
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Ri(t) — Rf(t) = o + Px[RM(t) — Rf(D)] + SXxSMB(t) + hxHML(1) + £(t) Eq. (3.2)

Ri(t) — Rf(t) = o + Bx[Rm(t) — Rf(t)] + sxSMB(t) + hxHML(t) + wxWML(t) +
g(t) Eq. (3.3)

onde:

- Ri(t) é o retorno de cada carteira no més t;

- Rf(t) € a taxa livre de risco medida pelo CDI;

- Rm(t) é o retorno do mercado medido pelo Ibovespa;
- B é o beta de mercado da carteira;

- SMB(t) é o prémio do fator tamanho no més t;

- HML(t) € o prémio do fator valor no més t;

- WML(t) é o prémio do fator momento no més t

4 RESULTADOS
4.1 CARTEIRAS UNIVARIADAS

4.1.1.CARTEIRAS FORMADAS COM BASE NO FATOR
TAMANHO

A Tabela 4.1 mostra um resumo estatistico dos resultados para as
carteiras formadas com base no fator tamanho. A estatistica t e o valor de prova
(p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados
para verificar se as médias sdo diferentes de zero*?.

Nota-se que a carteira Big apresentou maior retorno médio do que a
carteira Small e, com isso, o prémio de tamanho (SMB - Small Minus Big) para
o periodo estudado foi negativo e seu valor médio ndo apresentou significancia

estatistica. Os testes de mediana realizados, que sdo mostrados no Apéndice A,

12 Além disso, foram realizados testes de normalidade para as carteiras formadas com base no
fator tamanho (bem como para as diversas carteiras que aparecem neste trabalho) e os
resultados aparecem no Apéndice A. Como estes indicaram rejeicao de hipotese de
normalidade para a maioria das distribuicBes dos retornos mensais das carteiras, foram feitos
testes de igualdade da mediana para zero, como alternativa ao teste t que também estédo no
Apéndice A.
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indicam significancia estatistica ao nivel de 5% apenas para as carteiras Big e
SMB.

Retornos Mensais das Carteiras - Fator: Tamanho
o . : Small - Big
Carteiras: Big (1) | Medium (2)| Small (3) (SMB): 3-1
Retorno Medio Mensal (%) 0,94 092 0,39 -055
Estatistica t (T-Statistic)| 1,9237 | 1,3712 0,5495 -1,2570
Valor de Prova (p-value)| 0,0568 | 0,1729 0,5837 0,2112
Desvio Padrédo - DP (%) 5,37 7,37 7,87 4,76
Relacdo Retorno Médio/DP 0,18 0,13 0,05 -0,11
Retorno Mensal Mediana (%) 1,10 0,35 0,27 -1,16
Retorno Mensal Minimo (%) -16,61 -32,13 -27,47 -10,86
Retorno Mensal Maximo (%) 20,58 33,17 34,19 16,25

Tabela 4.1 - Estatistica dos retornos mensais das carteiras formadas com base

no fator tamanho

O prémio negativo de tamanho contraria os resultados encontrados no
mercado americano por Fama e French (1993) e Banz (1981), mas vai ao
encontro dos resultados encontrados no mercado brasileiro por Vieira et al.
(2017), Cordeiro e Machado (2013), Santos et al. (2011), Machado e Medeiros
(2011), Rostagno et al.(2006) e Malaga e Securato (2004).

Além disso, o resultado relacionado a significancia estatistica vai ao
encontro das evidéncias encontradas por Rayes et al. (2012), Cordeiro e
Machado (2013) e Machado et al. (2017), que também nao encontram diferenca
significativa entre os retornos das acfes de empresas pequenas e grandes para
o mercado brasileiro, e de Alquist et al.(2018) que, assim como mostrado na
Tabela 4.1, encontraram estatistica t negativa para outros paises estudados.

Alguns fatores ajudam a explicar esses resultados. O primeiro deles é que
as acOes das empresas de pequeno porte tendem a sofrer maiores quedas do
que as de grande porte, segundo O'Shaughnessy (2005). De fato, no periodo
estudado, as ac¢des do grupo Small sofreram mais quedas, conforme ilustrado

na Tabela 4.2, que apresenta os retornos anualizados de cada carteira.
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Ano de formacéo das carteiras (construidas no final de junho)

Carteira Média Geom. Média Arit.
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Big -6,8% 34,1% 13,6% 13,1% 4,6% 12,0% -3,5% 9,3% 19,1% 10,1% 10,0% 10,6%
Medium | -25,2% 59,4% 255% 22% 1,7% -2,8% -244% 7,1% 46,9% 20,4% 8,0% 11,1%
Small |-29,3% 78,6% 5,4% -186% -2,6% 0,3% -21,4% -6,5% 53,6% -6,2% 1,1% 5,3%

Tabela 4.2 - Retornos anualizados de cada carteira do fator tamanho

E possivel observar na Tabela 4.2 que as carteiras do grupo Small que
foram formadas entre 2011 e 2015 sofreram muitas quedas quando comparadas
a carteira Big. De acordo com Piccoli et al. (2018), € justamente nesse periodo
gue comeca a haver uma queda acentuada no sentimento do investidor brasileiro
que, independente do periodo, sempre se mostrou pessimista em relacdo as
acdes de empresas de pequeno porte!?, o que ajuda a explicar os resultados

Além disso, os filtros de liquidez aplicados neste trabalho podem ter
excluido as acdes das empresas microcaps cujos retornos geralmente sao
determinantes no prémio de tamanho, segundo Horowitz et al. (2000) e Crain
(2011).

Com isso, o resultado encontrado neste trabalho para o prémio de
tamanho e as evidéncias encontradas em diversos trabalhos no Brasil e em
outros paises para periodos diferentes vao ao encontro do argumento defendido
por muitos autores (Alquist et al.,2018; Asness et al.,2018a e Crain, 2011) de
gue o prémio de tamanho ndo possui robustez, significancia estatistica e é fruto

da iliquidez, microcaps, efeito janeiro ou data mining.

4.1.2. CARTEIRAS FORMADAS A PARTIR DO MULTIPLO P/B

A Tabela 4.3 mostra um resumo estatistico dos resultados para as
carteiras formadas com base na métrica de Price to Book (P/B). Nota-se que a
média do prémio de valor foi igual a -0,01% n&o sendo estatisticamente
significativa. Essa evidéncia contraria os resultados encontrados por Fama e
French (1993) para o mercado americano e de Rostagno et al. (2006), Santos et
al. (2011), Medeiros e Bressan (2015) para o mercado brasileiro. Contudo, vai

ao encontro dos resultados encontrados por Rayes et al. (2012) e os trabalhos

13 Isso se deveria ao fato de que as agfes de empresa pequena concentram mais investidores
individuais que teoricamente sdo mais suscetiveis as flutuacdes de mercado e nao gerenciam
risco t&o bem quanto investidores institucionais.
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de Machado e Medeiros (2011), Cordeiro e Machado (2013), Machado e
Medeiros (2014), Machado et al. (2017) e Vieira et al. (2017) para o mercado
brasileiro. Além disso, o maior desvio da padrdo das carteiras de valor também
mostrado na Tabela 4.3 esta em linha com os resultados encontrados por Fama
e French (1993) e Estrada (2014).

Estatistica das Carteiras - Fator: P/B
Carteiras: Growth (1) | Intermediate (2) | Value (3) | HML : 3-1

Retorno Médio Mensal (%) 0,68 0,91 0,67 | -0,01

Estatistica t (T-Statistic)| 1,2339 1,5344 0,9109 | -0,0230

Valor de Prova (p-value)| 0,2197 0,1276 0,3642 0,9817
Desvio Padrao - DP (%) 6,04 6,50 8,08 4,48
Relacdo Retorno Médio/DP 0,11 0,14 0,08 0,00
Retorno Mensal Mediana (%) 0,72 0,99 0,38 -1,00
Retorno Mensal Minimo (%) -23,64 -26,49 -27,64 -8,27
Retorno Mensal Maximo (%) 29,01 32,00 30,73 20,15

Tabela 4.3 - Estatistica dos retornos das carteiras formadas com base no
multiplo P/B

E natural que as acbes de valor possuam periodos de performance inferior
mas, a auséncia ou média negativa para o prémio de valor brasileiro encontrado
neste e em outros trabalhos em diferentes periodos abre espagco para a
discusséo sobre a existéncia de um prémio de valor no Brasil e quais fatores
ajudam a explicar essas evidéncias.

Como os retornos das acdes de empresas grandes superaram as acoes
de empresas pequenas no periodo estudado, € intuitivo encontrar um prémio de
valor menor e nao significativo dado que o fator HML apresenta média baixa e
baixa significancia estatistica entre as a¢des de empresas grande, conforme
resultado encontrado por Asness et al. (2015) e Israel e Moskowitz (2013).

Além disso, as agBes de valor tiveram retornos inferiores as acdes de
crescimento em boa parte do periodo, conforme mostrado na Tabela 4.4 que
contém os retornos anualizados de cada carteira para o periodo estudado. E
possivel notar que a carteira de valor apresentou retornos anuais inferiores a
carteira de agdes de crescimento formadas entre 2011 e 2015 (a carteira de 2015
é formada em junho 2015 e mantida até junho de 2016), periodo de desempenho

ruim das acbes de empresas pequenas, quando houve forte deterioracdo da
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economia devido a maior crise na histéria do pais'*. Como as empresas de valor
tém perspectivas menos promissoras, suas acdes sofreram mais nesse periodo

extremo.

Ano de formacé&o das carteiras (construidas no final de junho) Média Média

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 [Geom. Avit.
Growth -18,5% 44,8% 12,1% 4,1% 4,6% 7,4% -112% 35% 223% 45% | 6,2% 7,4%
Intermediate | -19,7% 75,8% 19,0% -0,7% 53% 3,7% -19,1% 95% 31,6% 8,8% | 87% 11,4%
Value -23,8% 45,1% 147% -7,7% -6,9% -3,9% -21,6% -4,7% 725% 133%| 43% 7,7%

Carteira

Tabela 4.4 - Retornos anualizadas de cada carteira do fator P/B

Pode-se notar ainda que as carteiras de valor formadas em junho de 2016
e 2017 apresentaram maior upside do que as acbes das empresas de
crescimento, o que vai ao encontro do trabalho de Estrada (2014).

Além disso, este resultado também pode estar relacionado ao nivel de
desenvolvimento do mercado, que é uma visdo defendida por Perez (2018) em
dois pontos. O primeiro € de que o rapido desenvolvimento econémico do pais
pode influenciar o comportamento dos investidores, que podem preferir acdes
de crescimento ao olharem para o possivel cenario de rapido crescimento do
pais. E o segundo € que o mercado brasileiro ainda ndo seria maduro fazendo
com gue os investidores ndo sigam uma abordagem disciplinada de investimento
com base em avaliacfes da empresa.

Por fim, poderia se argumentar que o resultado encontrado é fruto de data
mining. Contudo, os mesmos resultados encontrados por outros autores nao
necessariamente refutam essa possibilidade, mas mostram uma certa
persisténcia da ndo existéncia de prémio de valor no Brasil pelo menos
recentemente o que ainda deixa espac¢o para uma discussdo em relacdo ao
multiplo de P/B.

Dessa forma, decidiu-se testar outras métricas de valor a fim de averiguar
se outras medidas apresentam prémio de valor para o periodo estudado. Além
disso, mais 3 motivos motivaram esta analise: (i) Israel e Moskowitz (2013) e
Asness et al. (2015) sugerem incorporar multiplas métricas a estratégia de valor

e nao ficar restrito a apenas uma métrica como P/B a fim de reduzir os erros e o

14 O PIB per capita de 2016 caiu a um nivel pouco acima do PIB per capita de 2008. (Fonte:
IBGE)
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impacto da variabilidade dos retornos de cada métrica individual; (ii) a escolha
do multiplo de valor para o prémio HML se mostrou importante nos testes feitos
para os retornos de acfes ao redor do mundo, onde a métrica P/CF (price to
cash flow) ofereceu maior poder explicativo do que o multiplo P/B, conforme Hou
et al.(2011) e Fama e French (2012) e (iii) Noda et al. (2016) encontraram
evidéncias de superioridade do modelo HEMLE (que utiliza P/E ao invés de P/B
no modelo de precificacdo de ativos) em relagdo ao modelo de trés fatores de
Fama e French. Se os valores forem positivos, isso pode ser um indicativo de
gue a métrica de price-to-book talvez ndo seja a melhor para representar valor
relativo no mercado brasileiro.

Nesse sentido, foram comparadas 4 métricas com o P/B (Price-to-Book):
PSR (Price to Sales Ratio), P/E (Price-to-Earnings, onde itens extraordinarios
foram excluidos), EV/EBIT (Razédo Enterprise Value por EBIT) e EV/EBITDA
(Razdo Enterprise Value por EBITDA). Seguiu-se a mesma metodologia de
formacao das carteiras explicada anteriormente (30%, 40% e 30%). Além disso,
exclui-se empresas que tinham valores negativos para qualquer uma das
métricas.

A Tabela 4.5 mostra que, para as 4 métricas diferentes de P/B, existe
prémio de valor positivo. Para a métrica de PSR, o prémio ndo se mostrou
significativo estatisticamente. Ja para as métricas de P/E e EV/EBIT, o prémio
se mostrou estatisticamente significativo ao nivel de 10%. Ja para o EV/EBITDA,
0 prémio se mostrou estatisticamente significativo ao nivel de 5%. Além disso,
os testes de mediana (mostrados no Apéndice A) indicaram convergéncia com
os testes de média ao apresentarem significancia ao nivel de 5% para os spreads
das carteiras de valor e crescimento nas métricas PE, EV/EBIT e EV/EBITDA.

Nota-se, portanto, que a variabilidade dos retornos entre as diferentes
métricas vai ao encontro do ponto sugerido por Israel e Moskowitz (2013) e
Asness et al. (2015), isto €, a incorporacdo de diferentes métricas a estratégia
de investimento em valor pode ser benéfica. Além disso, as métricas EV/EBIT e
EV/EBITDA, que possuem maior correlagdo com os mdultiplos relacionados ao
fluxo de caixa, apresentaram maiores retornos e significancia, o que corrobora
os trabalhos de Hou et al. (2011) e Fama e French (2012).
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Retornos Mensais das Carteiras

Carteiras: | Growth (1) Intermediate (2) | Value (3)[ HML : 3-1
Fator: P/B
Retorno Médio Mensal 0,68 0,91 0,67 -0,01
Desvio Padréo (DP) 6,04 6,50 8,08 4,48
Relacdo Retorno Médio/DP 0,11 0,14 0,08 0,00
T-Statistic 1,2339 1,5344 0,9109 -0,0230
P-Value 0,2197 0,1276 0,3642 0,9817
Fator: PSR
Retorno Médio Mensal 0,66 0,82 0,82 0,16
Desvio Padréo (DP) 6,85 6,10 7,95 4,94
Relacdo Retorno Médio/DP 0,10 0,13 0,10 0,03
T-Statistic 1,0505 1,4698 1,1260 0,3549
P-Value 0,2956 0,1442 0,2624 0,7233
Fator: P/E
Retorno Médio Mensal 0,48 1,12 0,96 0,48
Desvio Padréo (DP) 6,88 6,40 5,99 3,13
Relacdo Retorno Médio/DP 0,07 0,18 0,16 0,15
T-Statistic 0,7671 1,9223 1,7513 1,6662
P-Value 0,4445 0,0570 0,0825 0,0983
Fator: EV/EBIT
Retorno Médio Mensal 0,70 0,64 1,28 0,58
Desvio Padrao (DP) 7,50 6,60 6,02 3,66
Relacdo Retorno Médio/DP 0,09 0,10 0,21 0,16
T-Statistic 1,0261 1,0623 2,3310 1,7322
P-Value 0,3069 0,2902 0,0214 0,0858
Fator: EV/IEBITDA
Retorno Médio Mensal 0,41 0,70 1,48 1,07
Desvio Padréo (DP) 7,90 6,60 5,88 4,55
Relacdo Retorno Médio/DP 0,05 0,11 0,25 0,23
T-Statistic 0,5693 1,1700 2,7553 2,5713
P-Value 0,5702 0,2443 0,0068 0,0114

Nota 1: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de
testes bi-caudais realizados para verificar se as médias sado diferentes de zero.
Nota 2: O fator HML, que é apresentado na coluna mais a direita, € o prémio de
valor calculado com base em cada um dos cinco multiplos utilizados (diferenca
dos retornos das carteiras de valor e crescimento formadas com base naquele
multiplo). Assim, os retornos médios mensais mostrados na coluna a direita com
valores iguais a -0,01%; 0,16%; 0,48%; 0,58% e 1,07% representam os prémios
entre as carteiras de valor e crescimento formadas com base nos multiplos P/B,
PSR, P/E, EV/EBIT e EV/IEBITDA, respectivamente.

Tabela 4.5 - Resultado das carteiras formadas com outras métricas de

valuation
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4.1.3. CARTEIRAS FORMADAS A PARTIR DO FATOR
MOMENTO

A Tabela 4.6 mostra um resumo estatistico dos resultados para as
carteiras formadas com base no fator momento. Nota-se que a carteira Winners
apresentou maior retorno médio do que a carteira Losers e, com isso, 0 prémio
de momento (WML - Winners Minus Losers) para o periodo estudado foi positivo
e o valor médio apresentou significancia estatistica ao nivel de 5% (bem como o
teste de mediana apresentado no Apéndice A). Esse resultado vai ao encontro
dos resultados em Machado e Medeiros (2011), Machado & Medeiros (2014),
Machado et al. (2017) para o mercado brasileiro e de Jegadeesh e Titman
(1993), Chan et al. (1996), Carhart (1997), O'Shaughnessy (2005) e Asness et
al. (2014) na literatura internacional.

Estatistica das Carteiras - Fator: Momento (Retornos Passados)
Carteiras: Winners (1) | Neutral (2) | Losers (3) | WML: 1-3
Retorno Médio Mensal (%) 1,32 0,79 0,19 1,14
Estatistica t (T-Statistic)| 2,4946 1,4064 0,2298 2,3106
Valor de Prova (p-value)| 0,0140 0,1622 0,8186 0,0226

Desvio Padréo - DP (%) 5,81 6,17 8,91 5,38
Relacdo Retorno/DP 0,23 0,13 0,02 0,21
Retorno Mensal Mediana (%) 1,45 0,93 -0,74 2,20
Retorno Mensal Minimo (%) -25,90 -24,88 -27,42 -21,53
Retorno Mensal Maximo (%) 22,91 27,41 39,43 11,02

Tabela 4.6 - Estatistica dos retornos das carteiras de momento

4.1.4. COMPARACAO DO PREMIO DE MOMENTO COM OS
PREMIOS DE TAMANHO E VALOR

Ao comparar o prémio de momento com os prémios de valor e tamanho,
as evidéncias encontradas para o mercado brasileiro vdo ao encontro dos
resultados em Asness et al. (2014) e, para ilustrar isso, os resultados da
comparacao sdo apresentados na Tabela 4.7. Nota-se que o prémio de momento
foi maior e com maior significancia estatistica do que os prémios de tamanho e
valor. E possivel perceber ainda que o desvio padrdo e a relagéo retorno-risco

da estratégia de momento foram maiores do que os valores desses parametros
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para os prémios de tamanho e valor, 0 que também vai ao encontro de Asness
et al. (2014).

Outro ponto em comum entre as evidéncias encontradas pelos dois
trabalhos é que a estratégia de momento gerou em média retornos positivos mais
vezes do que as outras duas estratégias (70% versus 35% e 43%). Ou seja, as
acOes vencedoras (winners ou o lado long) possuem retornos superiores as
acOes perdedoras (losers ou o lado short) com mais frequéncia do que as a¢cdes

de valor superam as acdes de crescimento e assim por diante.

SMB HML WML

Retorno Médio Mensal (%) -0,55 -0,01 1,14
Desvio padréo - DP (%) 4,76 4,48 5,38
Relacdo Retorno Médio/DP -0,11 0,00 0,21
T-statistic -1,2570 -0,0230 2,3106
p-value 0,2112 0,9817  0,0226
Porcentagem de meses que o 35% 43% 20%
lado long supera o lado short

Retorno Minimo Mensal -10,86 -8,27 -21,53

Tabela 4.7 - Comparacao entre os prémios SMB, HML e WML

Contudo, o prémio de momento apresentou 0 menor retorno minimo
mensal entre os trés prémios (-21,53%) o que indica que a estratégia de
momento pode ter maior risco de cauda, conforme Daniel e Moskowitz (2016).
Para ilustrar este ponto, a Figura 4.1, que apresenta o retorno mensal dos
prémios de tamanho (SMB), valor (HML) e momento (WML) para todos os 120
meses do periodo estudado, mostra realmente que a estratégia de momento
sofreu as maiores quedas.

Ainda em relacdo as quedas de momento, a Tabela 4.8, que contém o0s
retornos anualizados das carteiras para o periodo estudado, mostra duas
evidéncias que v&o ao encontro de Daniel e Moskowitz (2016). E possivel notar
que as carteiras Losers formadas no final de junho de 2009 e junho de 2016
apresentam retornos anuais superiores a carteira Winners formada nas mesmas
datas que sao, inclusive, os Unicos anos em que Losers superam Winners.
Nesse sentido, a primeira evidéncia em comum € que 0s Losers somente
performaram melhor do que os Winners em um momento de subida repentina do

mercado depois de dois ou mais anos consecutivos de queda do mercado, assim
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Como ocorreu nessa época. A segunda evidéncia em comum é que, mesmo
nessas condi¢des, as acdes vencedoras mostraram retornos positivos. Portanto,
o resultado aqui é similar a de Daniel e Moskowitz (2016), ou seja, as grandes
guedas na estratégia de momento vém de se estar vendido nas empresas
perdedoras cujas a¢cdes sobem muito nesse cenario. Contudo, cabe dizer que o
periodo estudado (120 meses) € curto para os padrées internacionais e que,
segundo Goyal e Welch (2008), a maioria dos modelos que tentam prever
retornos possuem performance baixa fora da amostra e sao instaveis ao longo
do tempo.
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Figura 4.1 - Retornos mensais de SMB, HML e WML ao longo dos 120 meses

estudados

Ano de formacé&o das carteiras (construidas no final de junho) Média Média

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 |Geom. Avit.
Winners |-19,2% 56,7% 23,7% 15,8% 155% 9,3% -59% 6,3% 358% 26,7% |14,7% 16,5%
Neutral -17,5% 52,4% 92% 3,7% 09% -1,4% -13,4% 4,6% 38,6% 156% | 7,5% 9,3%
Losers -26,1% 61,5% 16,0% -22,3% -10,9% 0,6% -32,7% -2,1% 459% -14,2%| -2,3% 1,6%

Carteira

Tabela 4.8 - Retornos anualizadas das carteiras de momento

4.1.5. CORRELACOES ENTRE VALOR E MOMENTO

hY

As evidéncias relacionadas a interagdo (ou comovimento) entre as

estratégias de valor e momento no mercado brasileiro e em mercados globais
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vao parcialmente ao encontro dos resultados em Asness et al. (2013). Dessa
forma, o prémio de momento para o mercado brasileiro se mostrou positivamente
correlacionado com os prémios de momento em outros mercados de agdes pelo
mundo. Também foram encontradas correlacdes positivas entre o prémio de
valor brasileiro com o prémio de valor em outros mercados. Contudo, valor e
momento estdo negativamente correlacionadas entre si, tanto para o mercado
brasileiro quanto para outros mercados. A divergéncia entre os trabalhos esta
relacionada a significancia de algumas correlagdes.

Vale ressaltar que, conforme detalhado na metodologia, os prémios de
outros mercados foram retirados da base de dados de Kenneth French, que
contém versdes atualizadas dos retornos utilizados em Fama e French (2012),e
consideram sete (7) regifes ou paises: América do Norte, Europa, Japao, Asia-
Pacifico (excluindo Japao), Global (envolvendo as quatro regibes anteriores),
Estados Unidos e Global (excluindo os Estados Unidos).

O Painel A da Tabela 4.9 apresenta a correlacéo entre os prémios de valor
e momento encontrados no Brasil com os prémios de momento em acdes ao
redor do mundo para o periodo estudado (2008 a 2018). Olhando para a primeira
linha deste painel, nota-se que o prémio de momento brasileiro se mostrou
positivamente correlacionado com o prémio de momento em ac¢des ao redor do
mundo, possuindo a maior correlacdo (0,62) com os Estados Unidos e menor
correlacéo (0,25) com o Japao. A segunda linha mostra o valor de prova destas
correlacdes. As correlacdes foram significativas ao nivel de 1% para todos os
mercados, com excecdo de Japio e Asia-Pacifico (excluindo Jap&o). No ultimo
caso, a significancia ficou ao nivel de 5%. Para o Japao, a correlacdo entre o
prémio de momento brasileiro e o prémio de momento japonés nédo foi
significativa. Isto talvez se deva ao fato do prémio de momento ser insignificante
no Japao (Asness et al., 2013)

A terceira linha mostra que houve correlacdo negativa entre o prémio de
valor brasileiro e o prémio de momento brasileiro (-0,68) e os prémios de
momento em acdes em outros mercados. As maiores e menores correlagdes em
valores absolutos foram novamente Estados Unidos e Japéao, respectivamente.
A quarta linha mostra o valor de prova destas correlacdes. A correlacao entre
prémio de valor e momento brasileiro foi estatisticamente significativa. As

correlacdes foram significativas ao nivel de 5% para os prémios de momento nos
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Estados Unidos, Global, Europa e América do Norte e ao nivel de 10% para o
prémio Global (excluindo EUA). Para Jap&o e Asia-Pacifico (excluindo Jap&o),

as correlagdes nao foram significativas.

Painel A: Correlagdo entre os prémios de valor e momento no Brasil com os prémios de momento em agdes ao redor do mundo

Brasil Mundo (Prémios de Momento - WML)
WML - Global . Asia Pacifico América do
Brasil EUA Global (Excl. EUA) Europa Japdo (Excl. Japédo) Norte
WML - Brasil correlagéo 1,00 0,62 0,53 0,46 0,50 0,25 0,38 0,58
p-value - 0,0000 0,0005 0,0029 0,0010 0,1226 0,0142 0,0001
HML - Brasil correlacéo -0,68 -0,39 -0,33 -0,29 -0,32 -0,18 -0,23 -0,37
p-value 0,0000 0,0126 0,0352 0,0654 0,0414 0,2794 0,1465 0,0190

Painel B: Correlacédo entre os prémios de valor e momento no Brasil com os prémios de valor em acdes ao redor do mundo

Brasil Mundo (Prémios de Valor - HML)
Asia Pacific -
:’r\g;il EUA Global (Egl(.)lljzall.le) Europa Japao (Echujndo Amﬁg::tz; do
Japéo)

WML - Brasil correlacéo -0,68 -0,24 -0,33 -0,33 -0,41 0,13 -0,02 -0,31

p-value 0,0000 0,1315 0,0371 0,0381 0,0082 0,4076 0,8824 0,0503
HML - Brasil correlacédo 1,00 0,18 0,23 0,28 0,38 -0,11 0,02 0,15

p-value - 0,2789 0,1465 0,0842 0,0149 0,5063 0,9008 0,3411

Tabela 4.9 - Correlagao entre WML e HML do Brasil com WML's (Painel A) e

HML's (Painel B) ao redor do mundo

O Painel B da Tabela 4.9 apresenta a correlacéo entre os prémios de valor
e momento encontrados no Brasil com os prémios de valor em ac¢des ao redor
do mundo para o periodo estudado. Olhando para a primeira linha do Painel B,
nota-se que o prémio de momento brasileiro se mostrou negativamente
correlacionado com o prémio de valor em a¢des ao redor do mundo, com
excegcdo do Japdo. A segunda linha mostra a significancia entre estas
correlagdes. Dessa forma, a correlacéo entre WML no Brasil e o HML no Brasil
foi significativa ao nivel de 1%, assim como a correlacdo com o HML da Europa.
Ao nivel de 5%, ficaram as correlagdes com HML Global, Global (excluindo EUA)
e América do Norte. A correlacdo do WML brasileiro ndo se mostrou
estatisticamente significativa com os HML's nos Estados Unidos, Jap&o e Asia
Pacifico.

A terceira linha do Painel B mostra que houve correlacdo positiva entre o
prémio de valor brasileiro e os prémios de valor em a¢des em outros mercados,
com excecdao do Japao novamente. Contudo, as correlacdes ndo foram
significativas, com excec¢éo de Europa e Global (excluindo EUA).

Esses resultados possuem pelo menos trés implicacdes, sendo que as

duas primeiras estdo em linha com Asness et. al (2013) e a terceira esta
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diretamente relacionada ao prémio de valor brasileiro encontrado neste trabalho.
A primeira é de que ao combinar as estratégias de valor e momento, o investidor
tem a possibilidade de ter um portfolio mais proximo da fronteira eficiente do que
cada estratégia individual. A segunda é de que este comovimento sugere a
presenca de fatores globais (variaveis macroecondémicas, risco de liquidez, entre
outros) em comum relacionados a valor e momento e, nesse sentido, a
correlacdo positiva e significativa dos prémios de momento vai ao encontro da
hipétese de que parte do prémio de momento € explicado por um risco
econdmico compartilhado. A terceira € de que, se a segunda implicacédo for
verdadeira, fatores globais podem ajudar a explicar o prémio de valor brasileiro
negativo para o periodo (o prémio de valor para os outros mercados também foi

negativo) bem como o prémio de momento.

4.1.6. CARTEIRAS FORMADAS COM O CRITERIO F-SCORE

A Tabela 4.10 mostra os resultados para as carteiras formadas com base
apenas no fator F-Score. Essa tabela tem o objetivo de mostrar como
determinadas variaveis sdo influenciadas com o aumento do F-Score médio da
carteira. Ao se deslocar da esquerda para a direita na tabela, o F-Score médio
aumenta. Assim, a primeira coluna apresenta o resultado formado para a carteira
formada por agcbes de empresas com F-Score menor ou igual a 2 com 75
empresas-ano. A coluna adjacente € mutuamente excludente, isto é, inclui na
carteira as acfes de empresas com F-Score igual ou maior que 3 com 1298
empresas-ano (todo o restante da amostra). Dessa forma, ao continuar se
deslocando em diregdo a direita da tabela’®, o critério fica mais restrito (maior F-
Score) e, com isso, a média do F-Score da carteira aumenta.

Dessa forma, é possivel notar que com o aumento do F-Score médio da
carteira, o retorno médio mensal tende a aumentar, conforme mostrado na
primeira linha da Tabela 4.10. E possivel notar ainda nesta tabela que, conforme

aumenta-se o F-Score médio da carteira, o desvio padrdo e a significancia

15 Ao se deslocar para a direita na Tabela 4.10, o nimero empresas-ano diminui. Vale ressaltar
que, por exemplo, a carteira com acdes de empresas com F-Score > 7 vai incluir todas acdes
presentes na carteira que utiliza como critério F-Score > 8, mas o contrario ndo se aplica.
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tendem a diminuir. Assim, a relacéo risco-retorno da carteira tende a melhorar
ao aumentar o seu F-Score médio.

Além disso, é possivel notar na Tabela 4.10 que, para a carteira formada
com acOes de empresas com F-Score menor ou igual a 2, o retorno médio
mensal é negativo, indo ao encontro de Hyde (2018) e Piotroski (2000) que
também encontraram retornos negativos para esse tipo de acdo. Com isso, é
possivel dizer que o F-Score também se mostrou como uma ferramenta util em
identificar os grandes perdedores no mercado de acdes brasileiro. 1sso possui
uma implicacdo para os investidores. Nesse caso, os investidores podem operar
vendidos neste tipo de acao.

Em relagéo a diferenca dos retornos das carteiras com os maiores F-
Score (F > 8) e dos menores F-Score (F < 2), a média do spread foi igual a 2,25%
ao més, significativa ao nivel de 1% (resultado apresentado na ultima coluna da
Tabela 4.10). Além disso, todos os testes de mediana feitos para as carteiras da
Tabela 4.10 cujos resultados s&o apresentados no Apéndice A, indicaram
significancia estatistica (rejeicao da hipétese nula de mediana igual a zero), com

excecao apenas da carteira F < 2.

Carteiras - Fator: F-Score
Carteiras: F<2 |[F23| F24 |F>x5| F26 |F>7 | F>8 |(F=8)-(F <2)

Retorno Médio Mensal (%) | -1,06 | 0,86 | 0,90 | 0,91 1,01 1,03 | 1,19 2,2496
Desvio Padréo (%) 10,25 | 6,54 | 6,42 | 6,16 6,03 552 | 6,84 8,3128
Relacdo Retorno Médio/DP | -0,10 | 0,13 | 0,14 | 0,15 0,17 0,19 | 0,17 0,27
T-Statistic -1,1367(1,4324| 1,5420|1,6269( 1,8445 |2,0421|1,8980 2,9645
P-Value 0,2579|0,1546( 0,1257 [ 0,1064| 0,0676 | 0,0434(0,0601 0,0037
Empresas-Ano 75 1298 | 1189 961 642 360 119

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais
realizados para verificar se as médias sdo diferentes de zero.

Tabela 4.10 - Retornos das Carteiras F-Score

Uma vez calculado o F-Score, a empresa € classificada como High F-
Score (F > 7), Low F-Score (F < 4) ou Medium F-Score, conforme detalhado na
secao de metodologia, e as trés carteiras sdo formadas. A Tabela 4.11 mostra
os resultados. Conforme esperado, a carteira High Score apresentou maior
retorno médio e desvio padrdo menor do que as outras duas carteiras (Medium
e Low). Em relacéo diferenca de retornos das carteiras de bons fundamentos

(High Score) e fundamentos fracos (Low Score), o spread médio ficou igual a
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0,68% ao més e significativo ao nivel de 10%. Os testes de mediana

(apresentados no Apéndice A) convergiram com os testes de média.

Resultado das Carteiras - Fator: F-Score
High F-Score
Carteiras: High Score|[Med Score|Low Score| Minus Low F-
Score
Retorno Médio Mensal (%) 1,03 0,85 0,35 0,68
Desvio Padréo - DP (%) 5,52 6,79 8,47 4,27
Relagdo Retorno Médio/DP 0,19 0,12 0,04 0,16
T-Statistic 2,0416 1,3667 0,4506 1,7442
P-Value 0,0434 0,1743 0,6531 0,0837
Empresas-Ano (média) 36,0 60,1 41,2

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de
testes bi-caudais realizados para verificar se as médias sdo diferentes de
zero.

Tabela 4.11 — Retornos das Carteiras High, Med e Low Score

A Tabela 4.12 apresenta os retornos anualizados de cada carteira
formada com base no F-Score. Pode-se notar que a carteira High F-Score foi
muito menos suscetivel a retornos negativos. Assim, a carteira Low F-Score
apresentou retorno anual abaixo de zero em 6 dos 10 anos enquanto que ha

carteira High F-Score isso ocorreu em apenas 3 anos.

Ano de formagao das carteiras (construidas no final de junho) Média Média
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 [Geom. Arit.
High F-Score |-19,3% 66,5% 27,3% 3,00 -3,4% 12,3% -94% 35% 352% 17,4% (11,0% 13,3%
Med F-Score |-16,1% 50,2% 11,0% -1,3% 4,6% 2,4% -19,9% 7,7% 42,9% 155% | 7,7% 9,7%
Low F-Score |-39,5% 56,8% 153% -8,6% 1,4% -45% -225% -1,2% 392% -4,6% [-02% 3,2%

Carteira

Tabela 4.12 - Retornos anualizadas das carteiras F-Score

4.2 COMBINACAO DE CARTEIRAS FORMADAS COM BASE
NO F-SCORE E NOS FATORES TAMANHO, VALOR OU
MOMENTO

4.2.1.CARTEIRAS FORMADAS COM BASE NO F-SCORE E NO
FATOR TAMANHO
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Nesta secéo, as carteiras sdo formadas com base no fator tamanho e no
F-Score. Por exemplo, as acdes classificadas como Big sdo agrupadas em 2
carteiras: uma com as a¢cdes com High F-Score (ou F-Score acima de 7) e outra
com acles de Low-Score (nesse caso com F-Score menor que 4). As carteiras
Medium F-Score ndo sdo apresentadas, pois 0 maior interesse esta nos grupos
High F-Score e Low F-Score, e também por uma questédo de brevidade.

Primeiramente, a Tabela 4.13 mostra na coluna "Empresas-Ano" que as
empresas de maior porte concentram percentualmente mais acées com High F-
Score e menos acdes com Low F-Score do que as empresas de porte médio e
pequeno. Assim, temos 32% das empresas-ano de maior porte (Big) com High
F-Score, ou seja, 131 de 413 empresas-ano. Para as empresas de porte médio
e pequeno, esses valores sao iguais a 26% (140 de 548 empresas-ano) e 22%
(89 de 412 empresas-ano), respectivamente. Em relacdo ao Low-Score, temos
21% das empresas de grande porte (81 de 413 empresas) com essa
classificacdo. Para as empresas de porte médio e pequeno, esses valores sédo
iguais a 33% (179 de 548 empresas) e 36% (147 de 412 empresas),
respectivamente.

Ou seja, empresas de maior porte tendem a ter valores mais elevados de
F-Score do que empresas médias ou pequenas. Isso é intuitivo uma vez que
empresas de maior porte tendem a ter o beneficio de economias de escala e,
com isso, conseguem melhorar seus fundamentos de forma mais rapida do que
empresas de menor porte.

Comparando as carteiras de High F-Score e Low F-Score dentro de cada
classificacdo de tamanho (Big, Medium e Small), é possivel observar os
seguintes pontos:

- Ao selecionar empresas de High F-Score dentro de um dos grupos de
tamanho (Big ou Medium, neste caso), os retornos médios mensais desse
subsegmento sdo maiores do que os retornos médios do segmento de tamanho
tomado isoladamente. Por exemplo, a carteira "Medium e High F-Score" possui
retorno médio mensal maior do que a carteira "Medium" (todas empresas de
meédio porte). O mesmo ocorre quando comparamos "Big e High F-Score"” com
"Big". No primeiro caso a diferenga é muito maior (igual a 0,7142%) e é

significativa a 5% (valor de prova igual a 0,0147, ndo mostrado nesta tabela, mas
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mostrado no Apéndice B'®) e no segundo caso a diferenca é de apenas 0,03% e
nao significativa (também mostrada no Apéndice B). Isso pode ser um indicativo
de que (i) para empresas de médio porte, o0 mercado demora a incorporar
informacdes contabeis ao preco de suas acdes e (ii) para empresas de grande
porte, o mercado incorpora de forma mais eficiente as informacdes contabeis ao
preco de suas acoes, convergindo com as conclusdes de Piotroski (2000) e Hyde
(2014).

- O retorno médio mensal das carteiras High F-Score (combinada com o
segmento de tamanho Big ou Medium) foi maior do que os retornos das carteiras
Low F-Score (combinada com o segmento de tamanho Big ou Medium),
mostrando que a andlise fundamentalista pode auxiliar na construcdo de
carteiras. Nesse sentido, os retornos médios das carteiras "Big e High F-Score”
e "Medium e High F-Score" apresentam significancia ao nivel de 5%. Ainda no
segmento de empresas de porte médio, a diferenca entre os retornos de
"Medium e High Score" e "Medium e Low-Score" (mostrada na linha "Diferenca:
(Medium e High F Score) - (Medium e Low F Score)") se mostrou igual a 1,33%
ao més e significativa ao nivel de 1% enquanto para o segmento de empresas
de porte grande, o prémio entre as carteiras "High F-Score e Big" e "Low F-Score
e Big" foi de 0,24% e n&o significativa (mostrada na linha "Diferenca: (Big e High
F Score) - (Big e Low F Score)"). Esses resultados reforcam o argumento anterior
relacionado a incorporacdo de informacdes contabeis e de seus beneficios na
construcdo de carteiras de acBes de empresas de grande e médio porte.

- A excecao aos dois pontos acima estad no segmento Small. Isso talvez
se deva a amostra pequena da carteira "Small e High F-Score". Em 5 dos 10
anos, esta carteira apresentou menos de 8 acbes, 0 que pode prejudicar
quaisquer conclusoes.

- O desvio padrdo aumenta bastante para as carteiras Low-Score onde o
F-score permite diminuir a volatilidade do portfélio do investidor ao evitar as
acoes presentes nesse grupo.

- Além disso, os testes de mediana (apresentados em detalhes no
Apéndice A) convergem com os testes de média, ou seja, onde ha significancia

estatistica dos testes de média também ha significancia estatistica. Por exemplo,

16 O Apéndice B compila em uma tabela a diferenca e significancia estatistica entre as
carteiras tamanho e as carteiras interagidas tamanho-FScore.
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a carteira “Medium e High F-Score” apresentou média e mediana
estatisticamente diferente de zero.

Nota-se, portanto, que a aplicacdo da analise fundamentalista e do F-
Score ao grupo das acfes das empresas classificadas por tamanho apresenta
trés beneficios ao investidor: (i) evitar retornos abaixo da média ao identificar e
evitar o grupo de acdes classificadas como Low F-Score; (ii) Diminuir o risco da
carteira ao evitar volatilidade excessiva ao identificar e evitar o grupo de agdes
classificadas como Low F-Score e (iii) Aumentar os retornos da carteira ao
identificar e selecionar as a¢des classificadas com High F-Score, principalmente
para o grupo de a¢bes de porte médio. Esses resultados vao ao encontro de
Piotroski (2000) e Hyde (2014, 2018).

Carteiras formadas com base no F-Score e no valor de Mercado
‘ Empresas - Retorno Desvio Relagao »
Carteiras: Ano Médio Mensal |Padréo - DP| Retorno | T-Statistic | P-Value
(%) (%) Médio/DP

Big (todas) 413 0,94 5,37 0,18 1,9237 | 0,0568
Big e High F-Score (F 2 7) 131 0,97 5,01 0,19 2,1299 | 0,0352
Big e Low F-Score (F < 4) 86 0,74 10,56 0,07 0,7640 | 0,4464
Diferenca: (Big e High F-Score) - (Big e Low F-Score) - 0,24 8,18 0,03 0,3185 | 0,7507
Medium:
Medium (todas) 548 0,92 7,37 0,12 1,3712 0,1729
Medium e High F-Score (F 27) 140 1,64 7,48 0,22 2,3975 | 0,0181
Medium e Low F-Score (F < 4) 179 0,30 9,20 0,03 0,3596 | 0,7198
Diferenca: (Medium e High F-Score) - (Medium e Low F-Score) - 1,33 5,38 0,25 2,7175 | 0,0076
Small:
Small (todas) 412 0,39 7,87 0,05 0,5495 | 0,5837
Small e High F-Score (F 27) 89 0,15 7,15 0,02 0,2373 0,8128
Small e Low F-Score (F <4) 147 0,24 9,42 0,03 0,2772 0,7821
Diferenca: (Small e High F-Score) - (Small e Low F-Score) - -0,08 6,99 -0,01 -0,1326 | 0,8947

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados para verificar se as médias sé&o
diferentes de zero.

Tabela 4.13 - Resultado das carteiras formadas com base no F-Score e no

valor de mercado

4.2.2. CARTEIRAS FORMADAS COM BASE NO F-SCORE E NO
MULTIPLO DE VALOR P/B

Nesta sec¢do, as carteiras sdo formadas com base no multiplo P/B (Price
to Book) e no F-Score. Por exemplo, dentro das acdes classificadas como Value
sdo formadas 2 carteiras: uma com as acdes com High F-Score (ou F-Score
acima de 7) e outra com acdes de Low-Score (F-Score menor do que 4).

Piotroski (2000) aplicou o F-Score apenas as acdes de valor no mercado
americano. Contudo, Hyde (2018) mostra que essa métrica é aplicavel a acdes
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de crescimento também. Com base nisso, aplicou-se o F-Score para as acoes
das empresas classificadas como Growth, Intermediate e Value e o resultados
s&o mostrados na Tabela 4.14.

E possivel observar os seguintes pontos:

- As acdes de valor tendem a concentrar mais empresas Low-Score do
gue os outros grupos. Das 412 acdes de valor, 141 (ou 34%) sdo Low-Score.
Para as a¢les de crescimento e intermediaria os valores sdo 27% e 29%,
respectivamente. Isso vai ao encontro de Fama e French (1993), que sugere que
as empresas de valor ndo possuem fundamentos tdo atrativos quanto as
empresas de crescimento.

- Ao selecionar empresas de High F-Score dentro de um segmento de
valor, os retornos médios mensais desse subsegmento sdo maiores do que 0s
retornos meédios daquele segmento tomado individualmente. Por exemplo, a
carteira "Value e High F-Score" possui retorno médio maior do que a carteira
"Value" (a¢Oes de valor). Contudo, as diferencas entre essas carteiras (carteiras
formadas com base no P/B e as carteiras interagidas P/B-FScore) ndo foram
significativa e sdo mostradas no Apéndice B.

- O retorno médio mensal das carteiras High F-Score (combinada com
Growth, Intermediate ou Value) foi maior do que os retornos das carteiras Low
F-Score (combinada com Growth, Intermediate ou Value). O prémio ou a
diferenca entre essas carteiras ficou entre 0,63% (para as a¢fes de crescimento)
e 0,67% (para as acbes de valor e no nivel intermediario), mas essa diferenca
ndo apresentou significancia estatistica. Este resultado pode ser verificado nas
linhas da Tabela 4.15 que indicam as diferencas dos retornos entre essas
carteiras.

- Ao incluir o High F-Score como critério adicional a sele¢do das carteiras
de acdes de crescimento, intermediario ou valor, nota-se que o desvio padrao
dessas carteiras diminui. Contudo, quando a carteira é Low F-Score, seu desvio
padrdo aumenta.

- Além disso, os testes de mediana (apresentados em detalhes no
Apéndice A) convergem em sua maioria com os testes de média, ou seja, onde
h& significancia estatistica dos testes de média também ha significancia
estatistica. A excegao esta nas carteiras “Value e High F-Score” e “Intermediate
e High F Score) - (Intermediate e Low F Score)” cujos testes de Wilcoxon Signed-
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Rank indicaram mediana estatisticamente diferente de zero, mas os testes de
média ndo indicaram significancia estatistica.

Nota-se, portanto, que as observa¢gfes acima estdo em linha com os
resultados encontrados por Piotroski (2000) no mercado americano e por Hyde
(2018) no mercado australiano, apesar de ndo apresentar significancia
estatistica para a amostra brasileira estudada no periodo considerado.

Além disso, a aplicacdo do critério F-score também permitiu diminuir a
volatilidade do portfélio do investidor ao evitar as acées Low F-Score e selecionar

as acodes do grupo High F-Score.

Carteiras formadas com base no F-Score e no fator P/B
. Empresas- ‘R.etorno Desyio Relacéo o
Carteiras: Ano Médio Mensal| Padrdo - | Retorno | T-Statistic | P-Value
(%) DP (%) | Médio/DP

Growth:
Growth (todas) 413 0,68 6,04 0,11 1,2339 | 0,2197
Growth e High F Score (F 2 7) 110 0,96 6,01 0,16 1,7533 | 0,0821
Growth e Low F Score (F <4) 111 0,33 8,72 0,04 0,4186 | 0,6762
Diferenca: (Growth e High F-Score) - (Growth e Low F-Score) - 0,63 5,90 0,11 1,1667 | 0,2457
Intermediate:
Intermediate (todas) 548 0,91 6,50 0,14 1,5344 | 0,1276
Intermediate e High F Score (F 2 7) 152 1,24 5,64 0,22 2,4088 | 0,0175
Intermediate e Low F Score (F < 4) 160 0,57 9,93 0,06 0,6245 | 0,5335
Diferenca: (Intermediate e High F-Score) - (Intermediate e Low F-Score) - 0,67 7,11 0,09 1,0385 | 0,3012
Value:
Value (todas) 412 0,67 8,08 0,08 0,9109 | 0,3642
Value e High F Score (F 27) 98 0,85 6,87 0,12 1,3509 | 0,1793
Value e Low F Score (F <4) 141 0,18 9,75 0,02 0,2010 | 0,8410
Diferenca: (Value e High F-Score) - (Value e Low F-Score) 0,67 7,19 0,09 1,0167 | 0,3114

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados para verificar se as médias séo diferentes de
zero.

Tabela 4.14 - Resultado das carteiras formadas com base no F-Score e Price
to Book

4.2.3. CARTEIRAS FORMADAS COM BASE NO F-SCORE E NO
FATOR MOMENTO

Nesta secao, as carteiras sao formadas com base no fator momento e no
F-Score. Por exemplo, dentro das ac¢les classificadas como Winners sao
formadas 2 carteiras: uma com as ac6es com High F-Score (ou F-Score acima
de 7) e outra com acdes de Low-Score (nesse caso com F-Score menor que 4).

Os seguintes pontos podem ser notados na Tabela 4.15:

- Percentualmente, as a¢0es classificadas como Losers tendem a ter mais
empresas com Low-Score do que as empresas classificadas como Neutral e
Winners, ou seja, a¢gbes do grupo Losers tendem a ter piores fundamentos, o

que é intuitivo.
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- Os retornos para as carteiras High-Score sdo maiores do que as
carteiras Low-Score para os grupos Neutral e Losers, inclusive. A excecao esta
no grupo Winners e isso talvez se deva ao pequeno nimero de empresas (72 ou
meédia de 7,2 por ano) nesse grupo. Neste caso, isto pode sugerir que as teorias
de risco relacionadas ao comportamento do investidor prevalecem quando
comparadas a teoria de risco racional (ou seja pode haver overreaction).
Entretanto, a diferenca entre as médias das carteiras High F-Score (combinada
com Winners, Neutral ou Losers) e Low F-Score (combinada com Winners,
Neutral ou Losers) ndo se mostrou estatisticamente significativa, conforme
mostrado nas linhas da Tabela 4.15 que indicam os resultados dessas
diferencas. Além disso, as diferenca e significancia estatistica entre as carteiras
momento e as carteiras interagidas momento-FScore estdo no Apéndice B

- E interessante ressaltar que o F-Score também teve aplicacdo para o
grupo Losers conseguindo separar acbes com retornos médios positivos e
negativos deste grupo. A carteira "Losers e Low F-Score" resulta em retornos
meédios negativos. Em termos praticos, isto pode servir como uma estratégia para
o investidor em operar vendido neste tipo de acdo. Curiosamente, a carteira
"Losers e High F-Score" apresentou retornos positivos o que implica que se
posicionar de forma contraria a bons fundamentos medidos pelo F-Score
(mesmo sendo do grupo de a¢des perdedoras do ultimo ano) ndo parece ser

uma opc¢éao recomendavel ao investidor.

- Além disso, os testes de mediana (apresentados em detalhes no
Apéndice A) convergem em sua maioria com os testes de média, ou seja, onde
ha significancia estatistica dos testes de média também ha significancia
estatistica. A excegao esta na carteiras “Neutral e High F-Score” cujo teste de
Wilcoxon Signed-Rank indicou mediana estatisticamente diferente de zero, mas

a média nao foi estatisticamente diferente de zero.
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Carteiras formadas com base no F-Score e no fator momento
. Empresas- ,R_etomo Desvio Relagdo .
Carteiras: Ano Médio Mensal Padrao (%) Retorno | T-Statistic | P-Value
(%) Médio/DP

Winners:
Winners (todas) 413 1,32 5,81 0,23 2,4946 | 0,0140
Winners e High F-Score (F 2 7) 161 1,35 5,35 0,25 2,7563 | 0,0068
Winners e Low F-Score (F < 4) 72 1,51 7,67 0,20 2,1625 0,0326
Diferenca: (Winners e High F-Score) - (Winners e Low F-Score) - -0,17 5,37 -0,03 -0,3418 | 0,7331
Neutral:
Neutral (todas) 548 0,79 6,17 0,13 1,4064 | 0,1622
Neutral e High F-Score (F 2 7) 137 0,79 5,74 0,14 1,5153 | 0,1323
Neutral e Low F-Score (F < 4) 159 0,37 9,13 0,04 0,4415 [ 0,6596
Diferenca: (Neutral e High F-Score) - (Neutral e Low F-Score) - 0,43 5,77 0,07 0,809 0,4202
Losers:
Losers (todas) 412 0,19 8,91 0,02 0,2298 0,8186
Losers e High F-Score (F 2 7) 62 0,97 10,67 0,09 0,9939 0,3223
Losers e Low F-Score (F < 4) 181 -0,20 10,10 -0,02 -0,2164 | 0,8291
Diferenca: (Losers e High F-Score) - (Losers e Low F-Score) - 1,17 7,85 0,15 1,6292 | 0,1059

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados para verificar se as médias séo
diferentes de zero.

Tabela 4.15 - Resultados das carteiras formadas com base no F-Score e

momento

4.3 REGRESSOES
4.3.1. REGRESSOES DAS CARTEIRAS HIGH E LOW F-SCORE

Com os fatores de risco SMB, HML e WML calculados, procura-se verificar
nesta secdo se os modelos convencionais de precificacao de ativos (CAPM, trés
fatores de Fama e French e quatro fatores de Carhart) explicam os retornos das
carteiras igualmente ponderadas formadas com base no F-Score e também se
os alfas sao positivos e significativos, conforme resultado encontrado por Hyde
(2018).

A Tabela 4.16 apresenta os resultados das regressdes para os modelos
CAPM, de 3 fatores de Fama e French (1993) e 4 fatores de Carhart (1997). Os
valores de prova estdo entre parénteses. Os seguintes pontos podem ser
observados:

- Comparando os 3 modelos, nota-se que ha um ganho na explicacao dos
resultados ao adotarmos o modelo de 3 fatores de Fama e French (1993) ao
invés do CAPM. Contudo, nesse caso o modelo de 4 fatores ndo apresentou
melhorias no R2.

- O prémio de mercado foi significativo em todos os modelos e para ambas
carteiras. Medeiros e Bressan (2015) e Vieira et al. (2017) também encontraram
evidéncias similares. Além disso, a carteira Low F-Score apresentou maior beta

do que as empresas de High F-Score o que € intuitivo dado que as empresas
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dessa carteira possuem menor qualidade nos seus fundamentos de acordo com
o F-Score. Nesse sentido, os resultados encontrados aqui estdo em linha com
os trabalhos de Asness et al. (2018b), que mostram que empresas de maior
qualidade possuem menor beta, e de Black et al. (1972), que mostram gue betas
baixos estdo associados a alfas maiores.

- O fator tamanho foi significativo para ambas as carteiras. Nota-se que a
carteira Low F-Score apresentou maior coeficiente, ou seja, tende a ter empresas
de menor porte do que a carteira High F-Score. Isso faz sentido uma vez que as
empresas pequenas tendem a ter fundamentos piores do que empresas de
grande e médio porte (Fama e French, 1993).

- O fator HML n&o apresentou significancia para as agodes High F-Score.
Isso pode implicar em que as acfes com High F-Score ndo sdo value stocks, ao
contrario do que Asness et al. (2015) argumentam, isto €, que indexacdo
fundamentalista & investimento em value stocks.

- O fator HML para a carteira Low F-Score e o fator WML para ambas as
carteiras nao foram significativos .

- Apenas a carteira High F-Score apresentou alfa positivo e significativo.
Esse resultado € similar ao encontrado por Hyde (2018) na Australia. Esse
resultado pode ter sido gerado por pelo menos 2 motivos: (i) o método de
ponderacédo dos ativos e (ii) a auséncia de fator além desses 4 para explicar 0s
retornos.

- Em relacdo ao primeiro ponto, Hyde (2018) encontrou alfa
significativo para a carteira com agbes com pesos iguais, mas quando a
ponderacéo foi index-weighted, o alfa deixou de ser significativo.

- Em relacdo ao segundo ponto, existe a possibilidade das
empresas com High F-Score apresentarem algumas das caracteristicas que nao
sdo capturadas totalmente pelos modelos de 3 e 4 quatro fatores e que sé&o
capturadas outros fatores como BAB (Betting Against Beta), que reflete uma
tendéncia em comprar agdes seguras (ou seja, beta baixos) enquanto se afasta
de ac0Oes de risco (ou seja, beta alto), e QMJ (Quality Minus Junk), que reflete
uma tendéncia de comprar empresas que sao lucrativas, crescentes, seguras e
tém payouts elevados, propostos por Frazzini e Pedersen (2014) e Asness et al.
(2018b), respectivamente. Assim, estes dois outros fatores poderiam ajudar na

explicagdo dos retornos dada a caracteristica das empresas High F-Score, ja
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que estas apresentaram menor beta, maior lucratividade e mais crescimento,
que sao caracteristicas em comum entre as empresas High F-Score e estes dois

fatores.

CAPM Modelo de 3 Fatores - Fama & French (1993) Modelo de 4 Fatores - Carhart (1997)
o (% am) B R’ Ajus. |a (% am) B s h R’ Ajus. |a (% am) B s h w R’ Ajus.
coeficientes 0,5633 0,6978 0,68 0,7758  0,6723 0,4149 -0,1239 0,78 0,7437 0,6810 0,4414 -0,1143 0,0452 0,78
valor de prova | 0,0530  0,0000 0,0010 _ 0,0000 0,0000 0,1390 0,0030 00,0000 0,0000 0,1880 _ 0,5380
coeficientes 0,0582  1,0369 0,65 0,4291  0,9669 0,7463 -0,1147 0,80 0,5017 0,9474 0,6866 -0,1364 -0,1018 0,80
valor de prova | 0,9030 _ 0,0000 0,2350 _ 0,0000 0,0000 0,3760 0,1800 00,0000 0,0000  0,3020 _ 0,2690
Notas. Essa tabela apresenta os resultados das regressdes feitas através do método dos minimos quadrados ordinarios com dados mensais para o periodo de Jul/2008 a Jun/2018.
Os erros padrdo s&o robustos para heterocedasticidade. O R2 Ajus. apresentado na tabela ja é o R2 ajustado. O alfa esta em percentual (%).

Carteiras

High F-SCORE

Low F-SCORE

Tabela 4.16 - Coeficientes das regressdes para as carteiras High F-Score e

Low F-Score

4.3.2. REGRESSAODO SPREAD DAS CARTEIRAS HIGH E LOW
F-SCORE

Nesta secao, realiza-se a regresséo do prémio ou spread das carteiras F-
Score, ou seja, da diferenca entre os retornos da Carteira High F-Score (long) e
da carteira Low F-Score (short). Isto é feito para verificar se o prémio dos retornos
€ explicado pelos modelos convencionais de precificacdo de ativos. Se a
intersecao da carteira do spread dos retornos for significativa, a anomalia existe
e esses modelos ndo séo capazes de explica-la.

A tabela 4.17 mostra os coeficientes da regressao (primeira linha) e os
valores de prova (ha segunda linha). As seguintes observacdes podem ser feitas:

- O R? ajustado aumentou conforme os fatores de risco foram adicionados.
Nesse caso, 0 modelo de 4 fatores de Carhart (1997) apresentou o maior R?
ajustado.

- Os resultados para a regressao no modelo de 4 fatores vao ao encontro
do trabalho de Hyde (2018) para o mercado australiano, mas com algumas
diferencas:

- Os sinais dos coeficientes sdo iguais, com excecao do alfa

- Ambos os trabalhos tiveram beta negativo e significativo indo ao
encontro de Asness et al. (2018b), que mostram que empresas de maior
qualidade possuem menor beta, e de Black et al. (1972), que mostram que betas

baixos estdo associados a alfas maiores
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- Ambos trabalhos tiveram coeficiente negativo para o fator
tamanho, indicando que empresas de porte médio e grande concentram acgfes
com melhores fundamentos do que empresas de pequeno porte. A diferenca
entre os dois trabalhos é que apenas neste trabalho este coeficiente foi
significativo. Isto pode ser explicado pelas empresas de porte médio onde a
aplicagcéo do F-Score gerou os maiores retornos.

- O coeficiente para o prémio de valor foi praticamente nulo e nao
significativo (Hyde,2018 encontrou um coeficiente ndo significativo e igual a
0,16), o que pode indicar que as ac¢des High F-Score da amostra ndo séo value
stocks.

- O alfa foi significativo apenas ao nivel de 10% e no modelo de 4 fatores.
Ou seja, os modelos tradicionais parecem explicar o prémio dos retornos das

empresas High F-Score em relacdo as empresas Low F-Score.

CAPM Modelo de 3 Fatores - Fama & French (1993) Modelo de 4 Fatores - Carhart (1997)
a@®am) B RPAus. |oa(%am) B s h  R’Aus. la@am) B s h w R’ Ajus.
(High F-Score) coeficientes -0,3198 -0,3356 0,2680 | -0,4744 -0,2904 -0,325 -0,0163 10,4015 | -0,5884 -0,2597 -0,2313 0,0179 0,1598 0,4207

Carteira

(Low F-Score) | valor de prova | 0,3580  0,0000 0,1380  0,0000 0,0010 0,8790 0,0740  0,0000 0,0112 0,8590 0,0400

Notas. Essa tabela apresenta os resultados das regressdes feitas através do método dos minimos quadrados ordinarios com dados mensais para o periodo de Jul/2008 a Jun/2018.
Os erros padrédo séo robustos para heterocedasticidade. O R2 Ajus. apresentado na tabela ja € o R2 ajustado. O alfa est4 em percentual (%).

Tabela 4.17 - Coeficientes das regressdes para o spread das carteiras

4.3.3. REGRESSAO DAS CARTEIRAS COMBINADAS

Esta secdo apresenta o resultado das regressbes das carteiras
combinadas apresentadas na secdo 4.2. Como sdo 18 carteiras combinadas,
decidiu-se apresentar um resultado resumido na Tabela 4.19 e uma tabela com
o resultado detalhado no Apéndice C. A Tabela 4.18 indica se o alfa da regresséo
foi positivo e significativo e, em caso positivo, o seu nivel de significancia (1%,
5% e 10%).

De forma sucinta, nota-se que 0s retornos das carteiras combinadas
foram em sua maioria explicados pelos trés modelos utilizados: CAPM, modelo
de 3 fatores de Fama e French (1993) e modelo de 4 fatores de Carhart (1997).
A excecdo principal é a carteira "Medium e High F-Score" que, conforme
discutido na secéo 4.2.1, pode ser um indicativo de que o mercado demora a

incorporar as informacdes desse tipo de empresa.
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CAPM 3FM - Fama e | 4FM - Carhart
Carteiras Combinadas French (1993) (1997)
o positivo e o positivo e o positivo e
significativo? | significativo? | significativo?

Big e High F-Score Nao a 10%* a 10%*
Big e Low F-Score N&o N&o N&o

Medium e High F-Score a 1%*** a 1%*** a 1%***
Medium e Low F-Score Nao Nao Nao
Small e High F-Score N&o N&o N&o
Small e Low F-Score Nao Nao Nao

Value e High F-Score N&ao a 5%** a 5%**
Value e Low F-Score Nao Nao Nao

Intermediate e High F-Score a 5%** a 1%*** a 1%***
Intermediate e Low F-Score N&ao N&o N&o
Growth e High F-Score Nao Nao Nao
Growth e Low F-Score N&o N&o N&o

Winners e High F-Score a 5%** a 1%*** a 5%**
Winners e Low F-Score a 5%** a 5%** Nao

Neutral e High F-Score Nao a 10%* a 10%*
Neutral e Low F-Score Nao Nao Nao

Losers e High F-Score Nao Nao a 5%**
Losers e Low F-Score Nao Nao Nao

Nota: *, ** e *** denotam significancia dos alfa a 10%, 5% e 1%,
respectivamente.

Tabela 4.18 - Nivel de significancia dos alfas das regressdes

4.4 TESTES DE ROBUSTEZ

Esta secéo do trabalho mostra de forma sucinta o resultado dos testes de
robustez!’ realizados para o periodo de junho de 2011 a junho de 2018, que é
diferente do originalmente estudado. Estes testes e a escolha deste periodo
foram realizados por dois motivos principais: (i) neste periodo a convergéncia
internacional dos padrdes contabeis ja tinha sido realizada integralmente e (ii)
verificar se os resultados se mantém consistentes para um periodo diferente ao
originalmente estudado ja que, segundo Goyal e Welch (2008), os modelos de

previsao de retornos tendem a possuir instabilidade ou resultados espurios.

170 Apéndice D mostra de forma detalhada o resultado desses testes de robustez.
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Os resultados dos prémios das carteiras estudadas, que estdo na Tabela
4.19, indicam consisténcia entre os dois periodos para o0s parametros
analisados. As maiores mudancas nas médias foram nos prémio de tamanho e
momento, que aumentaram em valor absoluto. O desvio padrédo das carteiras
ficou muito préximo aos valores originais, com excecdo do spread entre as
carteiras High e Low F-Score. O resultado da significancia estatistica continuou
similar. Para os dois ultimos parametros da tabela (Porcentagem de meses que
long supera short e Retorno minimo mensal), os resultados se mostraram

consistentes com os resultados do periodo original.

Parametro Periodo | SMB  HML  wwmL '9h F-Score-
Low F-Score
. 2008-2018 | -055  -0,01 1.14 0.68
0 1 H H H
Retorno Médio Mensal (%) | 511 5018 | 085  -0,02 1,58 0,63
. ~ 2008-2018 | 4,76 4.48 538 427
- 0 1 H t 1
Desvio padréo - DP (%) 2011-2018 | 4,25 4,67 5.29 3,24
~ . 2008-2018 | -011 0,00 0.21 0.16
Relacdo Retorno Médio/DP 2011-2018 10.20 0.00 0.30 0.19
T statictic 20082018 | -1.26  -0,02 231 175
2011-2018 | -1.84 004 274 1,79
Valor de prova (pvalug) | 20082018 [ 02112 09817 0,026 0.0835
prova (p 2011-2018 | 00695 0,9645 0,0076 0.0778
Porcentagem de meses que | 2008-2018 | 35% 43% 70% 66%
long supera short 2011-2018 33% 44% 71% 67%
— 2008-2018 | -10.86  -8.27  -21.53 16,78
0 7 t 1 H
Retorno Minimo Mensal (%) | 11 o018 | 8095  .827  -2153 11,18

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais
realizados para verificar se as médias séo diferentes de zero.

Tabela 4.19 - Prémios das carteiras estudadas para dois periodos (2008-2018
vs. 2011-2018)

De forma sucinta, os resultados das correlacdes entre os prémios
brasileiros de valor e momento com o0s prémios de valor e momento em
mercados globais, que estdo na Tabela D.4 no Apéndice D, indicaram que os
sinais das correlagbes se mantiveram iguais na maioria dos casos, mas muitas
das correlacbes deixaram de possuir significancia estatistica.

Os resultados para as carteiras combinadas, que estdo na tabela D.6 do
Apéndice D, se mostraram consistentes com o0s resultados originalmente

encontrados, ou seja, ao combinar o critério High F-Score com outros critérios
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(tamanho, valor e momento), os retornos medios das carteiras, em sua maioria,
aumentam, mas poucos resultados foram estatisticamente significativos,
conforme achado originalmente. Nesse sentido, vale destacar que a aplicacéo
do F-Score continuou mais expressiva nas acoes de porte médio. As regressdes
das carteiras indicaram que, no geral, ndo houve consisténcia entre os alfas,

conforme esperado e, portanto, os alfas dependem do periodo estudado.

5 CONCLUSAO

Este trabalho estudou dois fenbmenos importantes relacionados aos
modelos de precificacdo de ativos e aos critérios de construcédo de carteiras de
acOes. Em primeiro lugar, retornou as anomalias de tamanho, valor e momento
no mercado brasileiro de a¢des no periodo de junho de 2008 a junho de 2018,
como preambulo para o uso do F-Score, uma métrica de qualidade de variaveis
fundamentalistas, proposta por Piotroski (2000), como critério individual e em
conjunto com as trés anomalias estudadas para a elaboracdo de carteiras no

mesmo periodo.

5.1 ANOMALIAS DE TAMANHO, VALOR E MOMENTO NO
BRASIL

Em relacdo a primeira parte, foram calculados os prémios de tamanho,
valor e momento e seus resultados e implica¢des foram discutidos.

O prémio de tamanho para o mercado brasileiro se mostrou negativo e
nao significativo para o periodo estudado, isto €, a carteira formada com as
acOes de empresas de grande porte (definido pela capitalizacdo de mercado)
apresentou retornos maiores do que a carteira formada com as acgles de
empresas de pequeno porte.

Esta evidéncia e a maioria dos trabalhos apontados na revisdo de
literatura nacional indicam uma certa persisténcia na auséncia de prémio de

tamanho positivo no mercado brasileiro até entédo, contrariando os resultados
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encontrados por Fama e French (1993) e Banz (1981) para o mercado
americano.

Dessa forma, o prémio de tamanho negativo encontrado foi ao encontro
dos resultados encontrados no mercado brasileiro por Vieira et al. (2017),
Cordeiro & Machado (2013), Santos et al. (2011), Machado & Medeiros (2011),
Rostagno et al. (2006) e Malaga e Securato (2004). J4 o resultado relacionado a
auséncia de significancia estatistica foi ao encontro das evidéncias encontradas
por Alquist et al. (2018), para o mercado internacional, e Rayes et al. (2012),
Cordeiro e Machado (2013) e Machado et. al (2017), para o mercado nacional.

Nesse sentido, a revisao de literatura mostrou inclusive que a anomalia
de tamanho €, dentre as trés anomalias estudadas aqui, a que apresenta menor
meédia e significAncia estatistica globalmente e que, possivelmente, é a mais
suscetivel a questionamentos relacionados a sua robustez.

Em relacdo a segunda anomalia estudada, o prémio de valor (HML ou
High Minus Low) foi praticamente igual a zero (igual a -0,01%) ndo sendo
estatisticamente significativo. Essa evidéncia contraria 0s resultados
encontrados por Fama e French (1993) para o mercado americano e de
Rostagno et al. (2006), Santos et al.(2011), Medeiros e Bressan (2015) para o
mercado brasileiro. Contudo, vai ao encontro dos resultados encontrados por
Machado e Medeiros (2011), Rayes et al. (2012), Cordeiro e Machado (2013),
Machado & Medeiros (2014), Machado et. al. (2017) e Vieira et al. (2017) para o
mercado brasileiro. A melhor performance das acdes de empresas de grande
porte no periodo (0o HML é pequeno e ndo significativo entre elas), a deterioracédo
da economia brasileira e dos fundamentos das empresas e o nivel de
desenvolvimento do mercado ajudam a explicar o resultado.

Além disso, outros quatro multiplos de valor (P/E, PSR, EV/EBITDA e
EV/EBIT) foram utilizados para a formacéo de carteiras de acdes de valor e
crescimento gerando dois resultados importantes. O primeiro mostrou que ha a
variabilidade dos retornos entre as diferentes métricas e sugere que a
incorporacao de diferentes métricas a estratégia de investimento em valor pode
ser benéfica ao investidor. Isto vai ao encontro de Israel e Moskowitz (2013) e
Asness et al. (2015). Em relacdo ao segundo ponto, as métricas EV/EBIT e

EV/EBITDA, que possuem maior correlagdo/proximidade com os multiplos



70

relacionados ao fluxo de caixa, apresentaram maiores retornos e significancia, o
gue corrobora com o argumento de Hou et al. (2011) e Fama e French (2012).

Em relacéo a terceira anomalia, o prémio de momento (WML ou Winners
Minus Losers) para o periodo estudado foi positivo e 0 valor médio apresentou
significancia estatistica ao nivel de 5% indo ao encontro dos resultados em
Machado e Medeiros (2011), Machado e Medeiros (2014) Machado et al.(2017)
para o mercado brasileiro e de Jegadeesh e Titman (1993), Chan et al. (1996),
Carhart (1997), O'Shaughnessy (2005) e Asness et al. (2014) na literatura
internacional.

Comparando as trés anomalias, o prémio de momento foi maior e mais
significativo do que os prémios de valor e tamanho indo ao encontro dos
resultados em Asness et al. (2014), que sugerem maior robustez desta anomalia
em relacdo as outras duas. Além disso, o prémio de momento foi o que
apresentou maior volatilidade e maior risco de cauda indo ao encontro de Daniel
e Moskowitz (2016).

Além disso, as evidéncias relacionadas ao comovimento entre as
estratégias de valor e momento no mercado brasileiro com os mercados globais
vao ao encontro dos resultados em Asness et al. (2013). Dessa forma, o prémio
de momento para o mercado brasileiro se mostrou positivamente correlacionado
e de forma significativa com os prémios de momento em outros mercados de
acles pelo mundo. Também foram encontradas correlacdes positivas entre o
prémio de valor brasileiro com o prémio de valor em outros mercados. Contudo,
valor e momento estdo negativamente correlacionadas entre si, tanto para o
mercado brasileiro quanto para outros mercados.

Este resultado sugere que ao combinar as estratégias de valor e
momento, a carteira do investidor fica mais préxima da fronteira eficiente do que
cada estratégia individual. Também sugere a presenca de fatores globais em
comum relacionados a valor e momento que podem ajudar a explicar os prémios

de valor e momento no Brasil.

5.2 F-SCORE
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Em relacdo ao F-Score, métrica baseada na andlise fundamentalista
proposta por Piotroski (2000), esta foi aplicada na construgéo de carteiras como
critério individual e combinado com as anomalias de tamanho, valor e momento.

Como critério individual aplicado a toda amostra de acdes no periodo
estudado, o F-Score apresentou trés beneficios: (i) € um critério simples de
implementar, intuitivo e facil de explicar; (ii) se mostrou como uma ferramenta
atil em identificar o grupo de a¢ces no mercado brasileiro com grandes chances
de terem retornos negativos no ano seguinte que, neste caso, S&o empresas com
fundamentos fracos e com F-Score menor ou igual a 4 e (iii) com o aumento do
F-Score médio da carteira, o retorno médio mensal tende a aumentar enquanto
o desvio padréo tende a diminuir e, isto implica numa melhor relacdo risco-
retorno para o investidor.

Dessa forma, o estudo encontrou evidéncias de aumento dos retornos das
carteiras ao se aplicar como critério uma simples medida da qualidade dos
fundamentos. O spread entre as carteiras High F-Score e Low F-Score se
mostrou significativo. Contudo, os retornos do spread foram explicados pelo
modelo de quatro fatores de Carhart (1997) cujo resultado da regresséo indicou
coeficientes negativos e significativos para os fatores de risco de mercado e
tamanho indo parcialmente ao encontro de Hyde (2018).

Assim, os resultados mostraram que empresas de maior qualidade
possuem menor beta e maior alfa indo ao encontro de Asness et al. (2018b) e
Black et al. (1972). O coeficiente negativo para o fator tamanho indicou que
empresas de porte médio e grande concentram acGes com melhores
fundamentos do que empresas de pequeno porte. Ja o coeficiente da regressao
para o prémio de valor, que foi praticamente nulo e n&o significativo, pode indicar
gue as acdes High F-Score da amostra ndo séo value stocks.

Além disso, o critério F-Score foi combinado com os critérios tamanho,
valor ou momento na construcéo de carteiras e o resultado mais significativo foi
da carteira "Medium e High F-Score" que, neste caso, apresentou alfas e
diferencas dos retornos significativos. Dessa forma, o alfa foi significativo nas
regressoes realizadas considerando o CAPM, modelo de trés fatores de Fama e
French (1993) e modelo de quatro fatores de Carhart (1997). Além disso, a
diferenca dos retornos entre a carteira "Medium e High F-Score" e "Medium " e

a diferenca dos retornos entre a carteira "Medium e High F-Score" e "Medium e
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Low F-Score" também se mostraram estatisticamente significativas. Este
resultado corrobora com a hipotese de negligéncia dos analistas (analyst neglect
hypothesis) onde o mercado demora a incorporar as informacfes dos
demonstrativos contéabeis ao preco de suas ac¢oes.

Contudo, os alfas das outras carteiras combinadas ndo apresentaram o
mesmo nivel de significAncia onde, na maioria dos casos, os retornos foram
explicados pelos trés modelos. E as diferencas de retorno dessas carteiras
combinadas ndo se mostraram estatisticamente significativas. Apesar disso, a
selecdo de apenas acdes classificadas como High F-Score (evitando as acoes
Low F-Score e Medium F-Score) dentro de cada um desses grupos permitiu
obter uma melhor relacao risco-retorno das carteiras no periodo estudado.

Também foram realizados testes de robustez considerando o periodo de
2011 a 2018, que difere do originalmente estudado. Os testes indicaram que 0s
resultados para os prémios de tamanho, valor, momento e F-Score se mostraram
consistentes para os dois periodos estudados. Contudo, os alfas geralmente ndo
mostraram consisténcia, ou seja, depende do periodo estudado o que vai ao
encontro do trabalho de Goyal e Welch (2008).

5.3 LIMITACOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

Em relacdo as limitagcbes deste trabalho, pode-se dizer que custos de
transacéo e impostos ndo foram considerados e que 10 anos de estudo pode ser
considerado um periodo curto de tempo. Além disso, a amostra de acdes do
mercado brasileiro € muito pequena comparada a mercados maduros como
Estados Unidos e Australia e, com isso, algumas modificagdes na metodologia
original de Piotroski (2000) tiveram que ser realizadas a fim de ajusta-la a
realidade do mercado brasileiro. Além disso, as carteiras univariadas High F-
Score podem ter tido um desempenho melhor ja que as a¢des de empresas de
porte médio, que tiveram performance melhor nesse periodo, tiveram o mesmo
peso das acles de porte grande devido a ponderacéo igualitaria adotada nas
carteiras.

Como sugestao para trabalhos futuros, pode-se:
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- Avaliar o prémio de tamanho utilizando métricas de tamanho de empresa
diferentes do valor de mercado (receita, valor do ativo, nimero de empregados,
etc), conforme Alquist et al. (2018). Uma vez testado isso, pode-se controlar para
o fator QMJ (Quality Minus Junk) e verificar se o prémio de tamanho €
significativo e positivo, conforme Asness et al. (2018a, b).

- Verificar a aplicabilidade ao mercado brasileiro dos fatores de risco BAB
(Betting Against Beta) e QMJ (Quality Minus Junk) que foram propostos
recentemente.

- Avaliar a aplicabilidade das estratégias de valor e momento a outros
ativos brasileiros e testar sua correlagdo com outras classes de ativos ao redor

do mundo e com o risco de liquidez, conforme Asness et al. (2013).
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A Tabela A.1 apresenta os resultados dos testes t bicaudais, testes de

normalidade (seguindo o teste de Shapiro-Wilk) e dos testes de mediana (teste

Wilcoxon Signed-Rank).

Z-Score (teste Z-Score (teste
Cartei Média o de normalidade | Mediana :
arteiras 0 Estatistica t , 0 de Wilcoxon
(%) de Shapiro- (%) Signed-Rank)
Wilk)
Big 0,94 1,92 * 2,15 ** 1,10 2,18 **
Medium 0,92 1,37 4,61 ** 0,35 1,63
Small 0,39 0,55 5,01 ** 0,27 0,05
SMB -0,55 -1,26 3,84 ** -1,16 -2,22 **
Growth 0,68 1,24 4,62 ** 0,72 1,71 *
'e”termed'at 0,91 1,53 4,49 = | 0,99 1,90 *
Value 0,67 0,91 4,91 ** 0,38 0,86
HML -0,01 -0,02 5,64 ** -1,00 -1,64
High PSR 0,66 1,05 6,23 ** 0,66 1,65 *
Medium -
PSR 0,82 1,47 3,48 0,82 1,64
Low PSR 0,82 1,13 3,96 ** 0,07 1,06
(Low PSR)
Minus (High | 0,16 0,35 4,42 ** -0,01 -0,14
PSR)
High PE 0,48 0,77 5,29 ** 0,28 1,07
Medium PE | 1,12 1,92 * 4,73 ** 0,76 2,08 **
Low PE 0,96 1,75 * 4,10 ** 1,20 2,45 **
(Low PE)
Minus (High | 0,48 1,66 * 1,90 ** 0,50 1,89 *
PE)
High -
EV/EBIT 0,70 1,03 6,36 0,68 1,35
Medium o
EV/EBIT 0,64 1,06 3,57 0,48 1,16
LOW *%* *% *%*
EV/EBIT 1,28 2,33 3,35 1,29 2,81
(Low
EV/EBIT) * - -
Minus (High 0,58 1,73 6,44 0,66 2,67
EV/EBIT)
High *k
EV/EBITDA 0,41 0,57 6,36 0,34 0,87




Medium
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**
EV/EBITDA 0,70 1,17 3,93 1,14 1,42
LOW ** ** **
EV/EBITDA 1,48 2,76 2,96 1,37 3,27
(Low
EV/EBITDA
) Minus 1,07 257 6,47 * | 1,40 3,69 **
(High
EV/EBITDA
)
Winners 1,32 2,49 ** 4,37 ** 1,45 3,38 **
Neutral 0,79 1,41 4,52 ** 0,93 1,78 *
Losers 0,19 0,23 4,84 ** -0,74 -0,45
WML 1,14 2,31 ** 5,73 ** 2,20 3,88 **
High Score 1,03 2,04 ** 4,08 ** 1,43 2,84 **
Med Score | 0,85 1,37 4,80 ** 0,70 1,48
Low Score 0,35 0,45 4,88 ** 0,37 0,64
High F-
Score 0,68 1,75 * 4,34 ** 1,04 2,84 **
Minus Low
F-Score
F <2 -1,06 -1,14 4,82 ** -1,44 -1,13
F=3 0,86 1,43 4,59 ** 0,80 1,82 *
F=4 0,90 1,54 4,77 ** 0,70 1,97 **
F=5 0,91 1,63 447 ** 0,75 2,12 **
F=6 1,01 1,84 * 4,28 ** 0,94 2,39 **
F>7 1,03 2,04 ** 4,08 ** 1,43 2,84 **
F=8 1,19 1,90 * 3,41 ** 0,74 1,95 *
(SFZ)Z 8)-(F 2,25 2,96 ** 2,47 ** 2,66 3,28 **
Big e High | g7 2,13 ** 1,24 1,28 254 *
F Score
Bige LowF | 74 0,76 574 * | 0,69 1,14
Score
(Big e High
F Score) - -
(Big e Low 0,24 0,32 6,18 -0,29 0,18
F Score)
Medium e
High F 1,64 2,40 ** 4,53 ** 1,24 3,06 **
Score
Medium e
Low F 0,30 0,36 5,25 ** 0,28 0,52

Score




(Medium e
High F
Score) -
(Medium e
Low F
Score)

1,33

2,72

**

4,46

**

1,10

3,23

81

**

Small e
High F
Score

0,15

0,24

3,13

**

0,28

0,05

Small e
Low F
Score

0,24

0,28

3,39

*%*

-0,09

-0,17

(Small e
High F
Score) -
(Small e
Low F
Score)

-0,08

-0,13

1,49

-0,34

0,02

Growth e
High F
Score

0,96

1,75

3,69

**

1,16

2,44

**

Growth e
Low F
Score

0,33

0,42

5,24

*%*

0,20

0,64

(Growth e
High F
Score) -
(Growth e
Low F
Score)

0,63

1,17

2,66

*%*

1,19

1,64

Intermediat
e e HighF
Score

1,24

2,41

**

3,65

**

1,52

2,86

**

Intermediat
eelLowF
Score

0,57

0,62

6,48

*%

0,05

0,71

(Intermediat
e e High F
Score) -
(Intermediat
eelowF
Score)

0,67

1,04

6,84

*%

1,41

1,95

Value e
High F
Score

0,85

1,35

3,62

*%

1,33

1,77

Value e
Low F
Score

0,18

0,20

3,41

**

0,05

0,03




(Value e
High F
Score) -
(value e
Low F
Score)

0,67

1,02

3,34

**

0,87
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1,62

Winners e
High F
Score

1,35

2,76

**

2,83

**

1,45

3,34 **

Winners e
Low F
Score

1,51

2,16

*%*

2,35

*%*

1,90

2,69 **

(Winners e
High F
Score) -
(Winners e
Low F
Score)

-0,17

-0,34

1,24

-0,19

-0,47

Neutral e
High F
Score

0,79

1,52

5,02

**

0,95

2,56 **

Neutral e
Low F
Score

0,37

0,44

5,94

*%*

0,04

0,60

(Neutral e
High F
Score) -
(Neutral e
Low F
Score)

0,43

0,81

5,43

*%*

0,65

1,16

Losers e
High F
Score

0,97

0,99

4,73

**

-0,49

0,19

Losers e
Low F
Score

-0,20

-0,22

4,47

*%

-0,48

-0,66

(Losers e
High F
Score) -
(Losers e
Low F
Score)

1,17

1,63

4,67

*%

0,92

1,10

Ibovespa

0,31

0,52

0,00

-0,10

0,47

CDI

0,83

47,83

**

1,97

**

0,83

9,51 **

(Big e High
F Score) -
(Big)

0,03

0,14

0,00

0,07

0,04




(Medium e
High F
Score) -
(Medium)

0,71

2,48 ** 4,90

**

0,79

83

2,60 **

(Small e
High F
Score) -
(Small)

-0,24

-0,53

4,01

**

-0,24

-0,25

(Growth e
High F
Score) -
(Growth)

0,28

1,05

1,92

**

0,28

1,44

(Intermediat
ee HighF
Score) -
(Intermediat
e)

0,33

1,16

4,52

**

0,35

1,55

(Value e
High F
Score) -
(Value)

0,18

0,39

5,80

**

0,50

1,61

(Winners e
High F
Score) -

(Winners)

0,02

0,13

1,06

-0,01

0,23

(Neutral e
High F
Score) -
(Neutral)

0,00

0,00

2,01

*%*

0,03

0,07

(Losers e
High F
Score) -
(Losers e
Low F
Score)

0,78

1,36

6,00

**

0,29

0,39

Notas. * e ** indicam significAncia ao nivel de 10% e 5%, respectivamente. A
estatistica t € calculada a partir de um teste-t bi-caudal para média igual a zero
onde a significancia indica que a média néo € igual a zero. O Z-Score (teste de
normalidade) é calculado a partir do teste de Shapiro-Wilk onde a significancia
indica rejeicdo da hipotese nula de normalidade. O Z-Score (teste deWilcoxon
Signed-Rank) foi feito para testar se as medianas dos retornos das carteiras sdo
iguais a zero. Em caso de significancia, o resultado indica que a mediana néo é

igual a zero.

Tabela A.1 - Testes para todas as carteiras: testes t, normalidade e de mediana

(2008-2018)




84

APENDICE B

A Tabela B.1 compila a diferenca e significancia estatistica entre as
carteiras tamanho e as carteiras interagidas tamanho-FScore, assim como entre
as carteiras formadas com base no P/B e as carteiras interagidas P/B-FScore e

também entre as carteiras de momento e as carteiras interagidas Momento-

FScore.
Retorno Desvio
Segmento Diferencas entre as carteiras Médio ~ T-Statistic | P-Value
Padréao (%)
Mensal (%)

Diferenca: (Big e High F-Score) - (Big) 0,03 2,47 0,1432 | 0,8864

Tamanho |Diferenca: (Medium e High F-Score) - (Medium) 0,71 3,16 2,4756 0,0147
Diferenca: (Small e High F-Score) - (Small) -0,24 4,99 -0,5281 | 0,5984

Diferenca: (Growth e High F-Score) - (Growth) 0,28 2,92 1,0492 | 0,2962

P/B Diferenca: (Intermediate e High F-Score) - (Intermediate) 0,33 3,10 1,1618 | 0,2476
Diferenca: (Value e High F-Score) - (Value) 0,18 4,87 0,3943 | 0,6941

Diferenca: (Winners e High F-Score) - (Winners) 0,02 2,10 0,1258 | 0,9001

Momento |Diferenca: (Neutral e High F-Score) - (Neutral) 0,00 2,72 0,0035 | 0,9972
Diferenca: (Losers e High F-Score) - (Losers) 0,78 6,28 1,3616 | 0,1759

Tabela B.1 - Diferenga entre as carteiras (2008-2018)
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APENDICE C

A Tabela C.1 mostra o resultado detalhado das regressdes dos retornos
mensais das carteiras combinadas (F-Score com tamanho, valor ou momento)
para o periodo de 2008 a 2018.

Carteiras Combinad CAPM Modelo de 3 Fatores - Fama e French (1993) Modelo de 4 Fatores - Carhart (1997)

arteiras Combinadas o (% am) b R® Ajus. | a (% am) b s h R* Ajus. | o (% am) b s h w R® Ajus.

Big e High F-Score coeficientes 0,4620 0,6086 0,6340 | 05276 0,6209 0,1104 -0,1188 0,6439 | 05826 0,6060 0,0652 -0,1353 -0,0772 0,6471
valor de prova | 0,1020  0,0000 0,0610  0,0000 0,1550  0,1550 0,0520  0,0000 0,4130 0,1060 0,3110

Big e Low F-Score coeficientes 0,5124 11,1660 0,5262 | 0,6163 1,1739 0,1849 -0,1422 10,5313 | 0,6418 1,1670 0,1639 -0,1498 -0,0358 0,5315
valor de prova| 0,4370  0,0000 0,3340 00,0000 0,4260  0,6010 0,3580 _ 0,0000 0,5240 0,5840 0,8410

Medium e High F-Score coeficientes 1,2362 10,8252 10,5241 | 1,4858 0,7709 0,5086 -0,0479 0,6166 | 1,3394 0,8104 0,6290 -0,0040 0,2053 0,6269
valor de prova | 0,0090  0,0000 0,0000 _ 0,0000 0,0010 0,8080 0,0030 _ 0,0000 0,0000 0,9840 0,1250

Medium e Low F-Score coeficientes 0,0367 11,0857 0,6001 | 0,4341 11,0524 10,7633 -0,2892 0,7144 | 0,4372 1,0516 0,7607 -0,2901 -0,0043 0,7144
valor de prova| 0,9460 _ 0,0000 0,3470 _ 0,0000__ 0,0000  0,0430 0,3640 00,0000 0,0000 0,0460 0,9770

Small e High F-Score coeficientes | -0,3139 0,6937 0,4044 | 0,0760 0,6335 0,7729 -0,1738 10,6153 | 0,1158 0,6227 0,7401 -0,1858 -0,0559 0,6161
valor de prova | 0,5410  0,0000 0,8640  0,0000 0,0000 0,2070 0,8050  0,0000 0,0000 0,2040 0,6730

Small e Low F-Score coeficientes | -0,1132 10,9182 0,4108 | 0,3759 0,7531 11,0480 0,1401 0,7197 | 05147 0,7157 10,9340 0,0985 -0,1945 0,7255
valor de prova| 0,8680 _ 0,0000 0,3970 _ 0,0000 _ 0,0000  0,4060 0,2680 _ 0,0000 _0,0000 0,5450 0,1700

Value e High F-Score coeficientes 0,4965 0,7001 0,5826 0,7549  0,7426 0,4403 -0,4447 0,6857 0,6736  0,7646 05072 -0,4203 0,1141 0,6906
valor de prova| 0,1710  0,0000 0,0160 _ 0,0000 _ 0,0000  0,0000 0,0360 __0,0000_0,0000 0,0000 0,2210

Value e Low F-Score coeficientes | -0,0024 0,9498 0,5103 | 0,3448 0,9910 0,6054 -0,5337 10,5949 | 0,3989 0,9764 0,5609 -0,5500 -0,0759 0,5959
valor de prova| 0,9960 _ 0,0000 0,4650 _ 0,0000__ 0,0000 0,0020 0,4290 _ 0,0000 0,0110 0,0010 0,6480

Intermediate e High F-Score coeficientes 0,7434 0,6383 0,5491 0,9581 05972 0,4325 -0,0639 0,6613 0,9105 0,6100 0,4717 -0,0497 0,0668 0,6632
valor de prova | 0,0340  0,0000 0,0010 _ 0,0000 _ 0,0000 0,5120 0,0040 00,0000 0,0000 0,6130 0,5320

Intermediate e Low E-Score coeficientes 0,2937 11,0719 10,5025 | 0,8486 1,0550 1,0399 -0,5224 10,6782 | 0,9139 1,0374 0,9862 -0,5420 -0,0916 0,6793
valor de prova| 0,6720 _ 0,0000 0,1870 00,0000 0,0000  0,0480 0,2030 _ 0,0000__0,0000 0,0600 0,6070

Growth e High F-Score coeficientes 0,4066 0,7476 0,5103 0,5582 0,6813 0,3380 0,1039 0,5824 0,5680 0,6786 0,3299 0,1010 -0,0138 0,5825
valor de prova | 0,3720  0,0000 0,2270 _ 0,0000 _ 0,0230  0,5610 0,2500 00,0000 0,0180 0,5860 0,9060

Growth e Low F-Score coeficientes | -0,0828 11,0927 0,5441 | 0,0876 0,8661 05128 0,7245 10,7843 | 0,1778 0,8418 10,4387 10,6975 -0,1264 0,7866
valor de prova| 0,8940 _ 0,0000 0,8300 _ 0,0000__0,0000 0,0000 0,6630 __0,0000 0,0010 0,0000 0,2450

Winners e High F-Score coeficientes 0,8392 0,6178 0,5689 0,9734 06125 10,2525 -0,1214 0,6043 0,6707 0,6942 0,5014 -0,0307 0,4244 0,6891
valor de prova| 0,0110  0,0000 0,0020 _ 0,0000 0,0010 0,1720 0,0150 _ 0,0000 0,0000 0,7060 0,0000

Winners e Low F-Score coeficientes 1,0788 0,7575 0,4213 | 1,2481 0,7267 0,3398 -0,0572 10,4584 | 0,8079 0,8456 0,7017 0,0748 0,6173 0,5468
valor de prova| 0,0460 _ 0,0000 0,0230 _ 0,0000__ 0,0400 _ 0,7220 0,1100 _ 0,0000 0,0000 0,6110 0,0000

Neutral e High F-Score coeficientes 0,3275 0,6975 0,6339 05238 0,6944 0,3655 -0,1963 0,6983 0,5305 0,6926 0,3600 -0,1983 -0,0094 0,6983
valor de prova | 0,3140  0,0000 0,0710 _ 0,0000 _ 0,0000 0,0280 0,0930 _ 0,0000 0,0030 0,0280 0,9310

Neutral e Low F-Score coeficientes 0,0972 1,0754 10,5978 | 0,4735 11,0774 0,6933 -0,4081 0,6896 | 05002 1,0702 0,6713 -0,4161 -0,0375 0,6898
valor de prova | 0,8610  0,0000 0,3610 _ 0,0000 0,0010 0,0410 0,3770 __ 0,0000 0,0000 0,0530 0,7950

Losers e High F-Score coeficientes 0,6285 09426 0,3381 | 1,0889 0,7973 09776 0,0914 05398 | 1,7316 0,6238 0,4491 -0,1013 -0,9012 0,6374
valor de prova | 0,4450  0,0000 0,1400 _ 0,0000 _ 0,0000 0,7100 0,0160 _ 0,0000 0,0120 0,6730__0,0000

Losers e Low E-Score coeficientes | -0,4430 11,1282 10,5392 | 0,0260 0,9862 0,9906 0,0690 0,7643 | 0,3625 0,8954 0,7139 -0,0319 -0,4718 0,7941
valor de prova | 0,5010  0,0000 0,9560 _ 0,0000 0,0000 0,7030 0,4220  0,0000 0,0000 0,8450 0,0000

Notas. Essa tabela apresenta os resultados das regressoes feitas através do método dos minimos quadrados ordinarios com dados mensais para o periodo de Jul/2008 a Jun/2018. Os erros
padréo s&o robustos para heterocestaticidade. O R2 Ajus. apresentado na tabela ja é o R2 ajustado. O alfa esta em percentual (%).

Tabela C.1 - Regressao das Carteiras Combinadas (2008-2018)
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APENDICE D

Este apéndice mostra os resultados para o testes de robustez que
compreendem uma amostra reduzida no periodo de 2011 a 2018.

A Tabela D.1 mostra um resumo estatistico dos resultados para as
carteiras univariadas para o periodo de 2011 a 2018.

Retorno . Retorno Retorno Retorno
- Valor de Desvio
. Médio ~ Mensal Mensal Mensal
Segmento Carteiras Prova (p- Padréo . L L.
Mensal lue) %) Mediana Minimo Maximo
% ’ (%) (%) (%)
Big 0,84 0,12 4,92 0,80 -8,89 17,20
Medium 0,60 0,34 5,70 -0,07 -13,53 16,72
Tamanho Small -0,01 0,99 6,41 0,47  -1460 27,09
SMB -0,85 0,07 4,25 -1,16 -8,95 16,25
Growth 0,49 0,35 4,73 0,57 -9,92 14,24
P/B Intermediate 0,50 0,36 5,02 0,59 -12,08 15,21
Value 0,47 0,56 7,22 0,30 -13,67 30,73
HML -0,02 0,96 4,67 -0,99 -8,27 20,15
Winners 1,21 0,02 4,59 1,30 -9,49 10,20
Neutral 0,59 0,26 4,78 0,63 -9,93 15,15
Momento Losers -0,37 0,66 7,80 127  -1445 3123
WML 1,58 0,01 5,29 2,67 -21,53 11,02
High Score 0,70 0,14 4,32 0,97 -9,42 11,58
Med Score 0,63 0,29 5,48 0,35 -9,76 18,97
F-Score Low Score 0,07 0,92 6,34 -0,05 -13,64 22,58
High Score -Low) - 63 0,08 3,24 1,05  -11,18 842
Score

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais
realizados para verificar se as médias sdo diferentes de zero.

Tabela D.1 - Estatistica dos retornos mensais das carteiras univariadas para o
periodo de 2011 a 2018

A Tabela D.2 apresenta os retornos anualizados de cada carteira.

Ano de formagéo das carteiras (construidas no final de junho) Média Média

Segmento Carteira -
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 | Geom. Avrit.

Big 13,1% 4,6% 12,0% -35% 9,3% 19,1% 10,1% 9,0% 9,2%

Tamanho Medium 2,2% 1,7% -28% -24,4% 7,1% 46,9% 20,4% 5,4% 7,3%
Small -18,6% -26% 0,3% -21,4% -6,5% 53,6% -6,2% -2,4% -0,2%

Growth 4,1% 4,6% 74% -112% 35% 22,3% 4,5% 4,7% 5,0%

P/B Intermediate | -0,7%  5,3% 3,7% -19,1% 95% 31,6% 8,8% 4,7% 5,6%
Value -717% -69% -3,9% -216% -4,7% 725% 13,3% 2,7% 5,8%

Winners 15,8% 155% 93% -59% 6,3% 358% 26,7% | 14,1% 14,8%

Momento Neutral 3, 7% 0,9% -1,4% -134% 4,6% 38,6% 15,6% 5,9% 6,9%
Losers -22,3% -10,9% 0,6% -32,7% -2,1% 459% -142%| -7,6% -5,1%

High F-Score | 3,0%  -3,4% 12,3% -9,4% 35% 352% 17,4% | 7,5% 8,4%
F-Score | Med F-Score | -1,3%  4,6% 24% -199% 7,7% 42,9% 155% | 6,0% 7,4%
Low F-Score | -8,6% 1,4% -45% -225% -12% 392% -46% | -15% -0,1%
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Tabela D.2 - Retornos anualizados de cada carteira para o periodo de 2011 a

2018

A Tabela D.3 mostra um resumo estatistico dos resultados para as

carteiras formadas com base em diferentes multiplos de valuation para o periodo
de 2011 a 2018.

Retorno . Retorno Retorno Retorno
Métrica de . Médio Valor de Desv~|o Mensal Mensal Mensal
Carteira Prova (p- Padrao . C P
Valor Mensal N Mediana Minimo Maximo
o A O e Ty o)
High P/B 0,49 0,3451 4,73 0,57 -9,92 14,24
P/B Medium P/B 0,50 0,3597 5,02 0,59 -12,08 15,21
Low P/B 0,47 0,5553 7,22 0,30 -13,67 30,73
Low P/B - High P/B -0,02 0,9645 4,67 -0,99 -8,27 20,15
High PSR 0,25 0,5910 4,28 0,24 -9,98 9,67
PSR Medium PSR 0,64 0,2562 5,14 0,78 -10,01 17,02
Low PSR 0,52 0,5209 7,43 0,04 -12,94 31,82
Low PSR - High PSR 0,27 0,6196 4,98 -0,42 -9,58 22,15
High PE 0,29 0,6039 511 0,12 -10,88 14,52
P/E Medium PE 0,65 0,2211 4,84 0,58 -8,99 15,87
Low PE 0,81 0,1454 5,07 1,12 -12,42 15,07
Low PE - High PE 0,52 0,0750 2,65 0,54 -5,90 6,81
High EV/EBIT 0,48 0,3903 5,05 0,53 -10,13 15,37
EV/EBIT Medium EV/EBIT 0,33 0,5684 5,31 0,38 -12,47 17,00
Low EV/EBIT 0,86 0,1310 5,19 0,97 -11,96 16,83
Low EV/EBIT - High EV/EBIT 0,39 0,1688 2,56 0,34 -6,32 7,23
High EV/EBITDA 0,30 0,5847 4,98 0,34 -11,28 12,12
EV/EBITDA Medium EV/EBITDA 0,37 0,5360 5,40 0,75 -11,34 19,05
Low EV/EBITDA 1,10 0,0642 5,38 1,04 -11,05 20,71
Low EV/EBITDA - High EV/EBITDA 0,80 0,0142 2,94 0,99 -5,92 8,89

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados para verificar
se as médias séo diferentes de zero.

Tabela D.3 - Resultado das carteiras formadas com outras métricas de

valuation para o periodo de 2011 a 2018

A Tabela D.4 apresenta a correlagéo entre os prémios de valor e momento

encontrados no Brasil com os prémios de momento (Painel A) e valor (Painel B)

em ac¢des ao redor do mundo para o periodo de 2011 a 2018.
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Painel A: Correlacé@o entre os prémios de valor e momento no Brasil com os prémios de momento em acdes ao redor do mundo

Brasil Mundo (Prémios de Momento - WML)
WML - Global = Asia Pacifico América do
Brasil EUA Global (Excl. EUA) Europa Japdo (Excl. Japé&o) Norte
WML - Brasil correlagédo 1,00 0,56 0,41 0,26 0,25 0,05 0,23 0,59
p-value - 0,0021 0,0314 0,1788 0,1996 0,7829 0,2320 0,0009
HML - Brasil correlacéo -0,58 -0,31 -0,27 -0,18 -0,13 -0,14 -0,19 -0,38
p-value 0,0011 0,1106 0,1607 0,3513 0,5077 0,4799 0,3291 0,0486

Painel B: Correlacéo entre os prémios de valor e momento no Brasil com os prémios de valor em acées ao redor do mundo

Brasil Mundo (Prémios de Valor - HML)
Asia Pacific -
:’r\g:L;il EUA Global (EiII?EaL!IA) Europa Japédo (Exclujndo Amﬁgﬁz do
Japao)

WML - Brasil correlagéo -0,58 0,04 -0,09 -0,14 -0,17 0,07 -0,13 -0,07

p-value 0,0011 0,8480 0,6395 0,4811 0,3918 0,7114 0,5165 0,7354
HML - Brasil correlacéo 1,00 -0,01 0,02 0,15 0,14 0,09 0,15 -0,08

p-value - 0,9602 0,9062 0,4311 0,4665 0,6668 0,4475 0,6838

Tabela D.4 - Correlagéo entre WML e HML do Brasil com WML's e HML's ao

redor do mundo para o periodo 2011-2018

A Tabela D.5 mostra os resultados para as carteiras formadas com base

apenas no fator F-Score para o periodo de 2011 a 2018.

Carteiras - Fator: F-Score
Carteiras: F <2 F>23 | F24 | F=5 F>6 F>27 | F=28 | (F=28)-(F=<2)
Retorno Médio Mensal (%) -1,25 0,58 0,62 0,67 0,76 0,70 0,90 2,15
Desvio Padrao (%) 8,27 5,29 5,07 4,97 4,80 4,32 5,42 7,32
P-Value 0,1697] 0,3157] 0,2626 | 0,2200| 0,1521 |0,1426] 0,1298 0,0084
Empresas-Ano 64 1052 967 780 511 291 97

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados

para verificar se as médias sdo diferentes de zero.

Tabela D.5 - Retornos das Carteiras (periodo 2011-2018)

A Tabela D.6 apresenta o

resultado das carteiras combinadas

considerando o F-Score e os fatores tamanho, valor ou momento para o periodo

de 2011 a 2018.
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Retorno Desvio
Segmento Carteiras: Empresas -1 madio | padrao | T-Statistic| P-value
Ano Mensal (%)
Big:
Big (todas) 335 0,84 4,92 1,57 0,1211
Big e High F-Score (F 27) 104 0,76 4,55 1,52 0,1320
Big e Low F-Score (F < 4) 71 1,18 6,42 1,68 0,0962
Diferenga: (Big e High F-Score) - (Big e Low F-Score) - -0,42 4,43 -0,87 0,3841
Medium:
Medium (todas) 446 0,60 5,70 0,97 0,3369
Tamanho |Medium e High F-Score (F 2 7) 112 1,29 5,64 2,10 0,0391
Medium e Low F-Score (F < 4) 144 0,00 6,81 0,01 0,9960
Diferencga: (Medium e High F-Score) - (Medium e Low F-Score) - 1,29 4,99 2,36 0,0205
Small:
Small (todas) 335 -0,01 6,41 -0,02 0,9879
Small e High F-Score (F 27) 75 -0,15 5,70 -0,25 0,8068
Small e Low F-Score (F < 4) 121 -0,42 7,82 -0,49 0,6257
Diferenca: (Small e High F-Score) - (Small e Low F-Score) - 0,27 6,03 0,40 0,6879
Growth:
Growth (todas) 335 0,49 4,73 0,95 0,3451
Growth e High F Score (F 27) 87 0,71 4,74 1,37 0,1737
Growth e Low F Score (F <4) 93 0,69 5,92 1,06 0,2912
Diferenca: (Growth e High F-Score) - (Growth e Low F-Score) - 0,02 4,23 0,05 0,9586
Intermediate:
Intermediate (todas) 446 0,50 5,02 0,92 0,3597
P/B Intermediate e High F Score (F 27) 123 0,65 4,45 1,34 0,1842
Intermediate e Low F Score (F <4) 131 -0,03 6,25 -0,04 0,9696
Diferenga: (Intermediate e High F-Score) - (Intermediate e Low F- } 0,68 425 1,46 01490
Score)
Value:
Value (todas) 335 0,47 7,22 0,59 0,5553
Value e High F Score (F 27) 81 0,99 5,89 1,54 0,1284
Value e Low F Score (F < 4) 112 -0,17 9,21 -0,17 0,8630
Diferenca: (Value e High F-Score) - (Value e Low F-Score) - 1,16 7,15 1,49 0,1406
Winners:
Winners (todas) 335 1,21 4,59 0,0180
Winners e High F-Score (F 27) 129 1,09 4,32 2,32 0,0228
Winners e Low F-Score (F < 4) 57 1,69 6,59 2,35 0,0214
Diferencga: (Winners e High F-Score) - (Winners e Low F-Score) - -0,60 4,91 -1,11 0,2702
Neutral:
Neutral (todas) 446 0,59 4,78 1,14 0,2587
Momento [Neutral e High F-Score (F 27) 111 0,56 4,19 1,22 0,2270
Neutral e Low F-Score (F < 4) 132 0,42 5,67 0,69 0,4948
Diferenca: (Neutral e High F-Score) - (Neutral e Low F-Score) - 0,13 3,37 0,36 0,7198
Losers:
Losers (todas) 335 -0,37 7,80 -0,44 0,6636
Losers e High F-Score (F 27) 51 0,16 9,12 0,16 0,8735
Losers e Low F-Score (F < 4) 147 -0,94 8,25 -1,05 0,2975
Diferenca: (Losers e High F-Score) - (Losers e Low F-Score) - 1,10 6,48 1,56 0,1224

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados para verificar se as médias sdo
diferentes de zero.

Tabela D.6 - Resultado das carteiras formadas combinadas para o periodo

2011-2018

A Tabela D.7 compila a diferenca e significancia estatistica entre as

carteiras tamanho e as carteiras interagidas tamanho-FScore, assim como entre

as carteiras formadas com base no P/B e as carteiras interagidas P/B-FScore e

também entre as carteiras de momento e as carteiras interagidas Momento-
FScore para o periodo 2011-2018.
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Retorno Desvio
Segmento Diferencas entre as carteiras Médio ~ T-Statistic | P-Value
Padréo (%)
Mensal (%)

Diferenca: (Big e High F-Score) - (Big) -0,09 2,38 -0,3312 | 0,7413

Tamanho |Diferenga: (Medium e High F-Score) - (Medium) 0,69 3,27 1,9291 | 0,0571
Diferenca: (Small e High F-Score) - (Small) -0,14 4,16 -0,3125 | 0,7555

Diferenca: (Growth e High F-Score) - (Growth) 0,22 2,82 0,7159 | 0,4761

P/B Diferenca: (Intermediate e High F-Score) - (Intermediate) 0,15 2,18 0,6098 | 0,5436
Diferenca: (Value e High F-Score) - (Value) 0,52 4,94 0,9633 | 0,3382

Diferenca: (Winners e High F-Score) - (Winners) -0,12 1,88 -0,5739 | 0,5676

Momento |Diferenca: (Neutral e High F-Score) - (Neutral) -0,04 2,16 -0,1581 | 0,8748
Diferenca: (Losers e High F-Score) - (Losers) 0,53 5,29 0,9192 | 0,3606

Nota: Os valores de prova (p-value) apresentados foram obtidos a partir de testes bi-caudais realizados para verificar se
as médias sao diferentes de zero.

Tabela D.7 - Diferenca entre as carteiras (2011-2018)

A Tabela D.8 mostra o resultado das regressdes dos retornos mensais
das carteiras High e Low F-Score bem como o seu spread para o periodo de
2011 a 2018.

Cartei CAPM Modelo de 3 Fatores - Fama & French (1993) Modelo de 4 Fatores - Carhart (1997)
arteiras - -
o (% am) B R® Ajus. | a (% am) B s h  R°Ajus. |a (% am) B S h w R’ Ajus.
High F-SCORE coeficientes 0,1395 0,58197 0,6936 0,2907 0,58947 0,17398 -0,0195 0,72 0,3083 0,5818 0,15819 -0,0211 -0,0218 0,72
9 valor de prova | 0,5980  0,0000 0,2620__ 0,0000 0,0320 0,8310 0,2440  0,0000 0,1100 0,8180 0,7680
Low F-SCORE coeficientes -0,3697 0,85219 10,6935 | 0,1088 0,86427 0,5559 -0,0238 0,83 0,2781  0,7902 0,40389 -0,0394 -0,2103 0,84
valor de prova | 0,3610  0,0000 0,7220 _ 0,0000_0,0000 0,7530 0,3420  0,0000 0,0000 0,5920 0,0180
(High F-Score) coeficientes -0,3118 -0,2705 10,2634 | -0,6409 -0,274 -0,3845 0,00064 0,51 -0,8031 -0,2030 -0,2389 0,01559 0,20144 0,56
(Low F-Score) | valor de prova | 0,3330  0,0000 0,0130 0,0000 0,0000 0,9940 0,0020 0,0010 0,0060 0,8560 0,0060

Notas. Essa tabela apresenta os resultados das regressdes feitas através do método dos minimos quadrados ordinarios com dados mensais para o periodo de Jul/2011 a
Jun/2018. Os erros padréo s&o robustos para heterocedasticidade. O R2 Ajus. apresentado na tabela ja é o R2 ajustado. O alfa esta em percentual (%).

Tabela D.8 - Regressao das Carteiras Univariadas e do Spread (2011-2018)

A Tabela D.9 mostra o resultado detalhado das regressdes dos retornos
mensais das carteiras combinadas (F-Score com tamanho, valor ou momento)
para o periodo de 2011 a 2018.
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Cartsiras Combinad CAPM Modelo de 3 Fatores - Fama e French (1993) Modelo de 4 Fatores - Carhart (1997)

arteiras Combinadas wGiam) b R Aw |ageam) b 5 h RCAUS. | o (% am) b S h w R AUs.

Big ¢ High F-Score Coeficientes | 0,1002 05684 05976 | 0,1509 05876 -0,0440 -0,0633 0,6056 | 0,1691 05635 -0,0522 -0,0641 -0,0114 06057
valor de prova| 0,5450 _0,0000 06140 0,0000 _0,5990 _0,5150 06230 0,0000 0,5840 _0,5070 _0,8940

Blg € Low F-sc0re Coeficientes | 0,7708 0,172 07811 | 0,7390 0,0164 -0,0364 0,0017 0,7816 | 0,9377 08294 -0,2148 -0,0167 -0,2469 0,7997
valor de prova | 0.0240 _0,0000 00400 0,0000 _0,6570 _0,9850 00090 0,0000 0,0400 0,8610 _0,0230

Modiom @ High F-Score_|_Coefcienies | 07387 05993 04342 | 07147 05228 00056 02483 04705 | 07720 04977 -0,0459 02430 -00712 04725
valor de prova| 0,1080 _0,0000 0,060 0,0000 _0,9740 _0,2560 01030 0,0000 0,8300 0,2620 _0,6040

Vedium e Low F-Score | coefcentes | 04373 0,8433 05874 | 00267 08833 05266 01153 06733 | 01412 08332 04238 01258 -0,1422 06786
valor de prova | 0,3820 _0,0000 09540 0,0000 _0,0000 _0,3620 07710 0,0000 0,0020 0,3080 _0,3600

small e High F-5core Coeficientes | -0,7080 05892 0,083 | -0,1237 0,6444 0,6610 -0,1609 0,5069 | -0,1322 0,6481 0,6686 -0,1601 0,0106 05969
valor de prova| 0,1520 _0,0000 07860 0,0000 _0,0000 _0,2400 07680 0,0000 0,0000 0,2560 _0,9340

Small o Low F-Score Coeficientes | -0,8745 0,8082 04107 | -0.0672 07820 0,9586 0,1113 0,7230 | 0,0846 0,7155 0,8223 0,0973 -0,1886 07301
valor de prova| 0,2030 _0,0000 0,8910 _ 0,0000 _0,0000 _0,4020 08660 0,0000 0,0000 _0,4700 _0,2440

value o High F-score Coeficientes | 0,1276 05291 04753 | 0,3614  0,6526 0,2197 -0,3944 0,5591 | 0,3145 06731 0,2618 -0,3901 0,0582 05610
valor de prova | 0.7410 _0,0000 03380 0,0000 _0,0120 _0,0000 04090 0,0000 _0,0350 00000 _0,6020

Value o Low F-Seore Coeficientes | 0,1740 0,6852 05114 | 07302 08435 05826 -0,4971 0,6417 | 0,9426 0,7505 0,3910 -0,5167 -0,2638 0,6659
valor de prova| 0,7090 _0,0000 0,0980 _ 0,0000 _0,0000 _0,0000 00350 0,0000 0,0010 _0,0000 _0,0130

Coeficientes | 0,0766 05493 05850 | 0,2407 05448 0,1944 0,0198 0,6240 | 0,2787 05282 0,1602 0,0163 -0,0472 06253
Intermediate e High F-Score | | 0 46 brova | 0.8100  0,0000 0,4030  0,0000 0,0590  0.8570 03770 0,0000 0,2160 0,8810 0,6640

Intermediate o Low F-Score | coefcientes | 05062 0,7566 0,5603 | -0,0165 0,084 05516 01526 0,0066 | 00654 0,7725 04781 -0,1601 -0,1016 0,698
valor de prova| 0,2790 _0,0000 09680 0,0000 _0,0000 _0,1140 08710 0,0000 0,0000 0,1030 _0,4180

rowth e High F-Seore_|_coeficienies | 04579 06483 04653 | 04954 05735 00773 02461 05116 | 04771 05615 00937 02478 00227 05118
valor de prova | 0,3320 _0,0000 03570 0,0000 _0,6170 _0,1810 03990 0,0000 0,6020 01790 _0,8640

Orowth o Low F-Scora | coeficientes | -0,4944 11112 0,5595 | -0,0008 09286 05541 06073 07870 | 0,289 08325 03568 05871 02729 0,797
valor de prova| 0,4850 _0,0000 08520 0,0000 _0,0000 _0,0000 07840 0,0000 0,0290 _0,0000 _0,0600

Winners o High F-Score | _Coeficientes. | 05070 05237 05562 | 05015 05242 00067 -0,0016 05562 | 0.2476 06358 02212 00218 03158 06227
valor de prova | 0,1180 _0,0000 01400 0,0000 _0,9250 _0,9850 04110 0,0000 _0,0420 _0,8060 _0,0010

Wimers o Low F-Scora | coeficientes | 11569 06455 03685 | 14847 06623 03771 -0,0438 04206 | 11137 08246 0,7102 -0,0006 04600 04805
valor de prova| 0,0470 0,000 00110 0,0000 0,070 _ 0,750 00490 0,0000 0,0010 _0,9440 _0,0040

Neutral e High F-Score | _Coeficentes | -0.0280 05256 06039 | 00908 05463 01302 -0,0637 06157 | 01750 05095 00546 -00715 -0,1046 06233
valor de prova| 0,0240 _0,0000 07500 0,0000 _0,1200 _0,4330 05800 0,0000 0,6060 0,3910 _0,2880

Neural e LowF-Score | coeficientes | 00553 0,7584 06857 | 02916 08111 03837 -0,1602 07431 | 03781 07732 0,3060 -0.1682 01074 07475
valor de prova | 08790 _0,0000 03920 0,0000 _0,0000 _0,0950 02590 0.0000 _0,0080 00840 _0,3520

Losors o High F-Score | c0eficienies | 0.2614 0,892 03665 | 03605 08656 07400 00868 05062 | 00626 0,6020 0,1992 00413 -0,748L 05600
valor de prova | 0,7460 _0,0000 06470 0,0000 _0,0160 _0,7740 01960 0,0010 _0,5440 0,8950 _0,0000

Losers o Low F-Score Coeficientes | -1,3140 1,0004 05633 | -0,6436 0,778 0,7964 0,0950 0,7571 | -0,1784 0,7743 0,3788 0,0521 -05778 08170
valor de prova| 0,0400 _0,0000 01880 0,0000 _0,0000 _0,4580 06780 0,0000 _0,0020 _0.6140 _0,0000

Notas. Essa tabela apresenta os resultados das regressdes feitas através do método dos minimos quadrados ordinarios com dados mensais para o periodo de Jul/2011 a Jun/2018.
padrao sédo robustos para heterocestaticidade. O R2 Ajus. apresentado na tabela ja é o R2 ajustado. O alfa estd em percentual (%).

Tabela D.9 - Regressao das Carteiras Combinadas (2011-2018)

. Os erros

A Tabela D.10 apresenta os resultados dos testes t bicaudais, testes de

normalidade (seguindo o teste de Shapiro-Wilk) e dos testes de mediana (teste

Wilcoxon Signed-Rank).

Carteiras

Média
(%)

Estatistica

t

Z-Score
(teste de
normalidade
de Shapiro-

Wilk)

Mediana

(%)

Z-Score
(teste de
Wilcoxon
Signed-
Rank)

Big

0,84

1,57

0,85

0,80

1,60

Low PSR

0,52

0,64

4,07

Medium 0,60 0,97 -0,79 -0,07 0,71
Small -0,01 -0,02 452 ** | -0,47 -0,78
SMB -0,85 -1,84 * 3,77 * | -1,16 -2,56 **
Growth 0,49 0,95 -0,01 0,57 1,07
. 0,50 0,92 -2,08 0,59 0,92
Intermediate
Value 0,47 0,59 4,53 ** 0,30 0,28
HML -0,02 -0,04 4,80 * | -0,99 -1,38
High PSR 0,25 0,54 -1,48 0,24 0,66
. 0,64 1,14 1,04 0,78 1,10
Medium PSR
**

0,04

0,27




(Low PSR)

Minus (High | 0,27 0,50 4,74 ** | -042 | -042
PSR)
High PE 0,29 0,52 0,98 0,12 0,72
1,2 77 1,2
Medium PE 0,65 23 0, 0,58 .20
Low PE 0,81 1,47 -0,17 1,12 1,61
(Low PE)
Minus (High 0,52 1,80 * -2,46 0,54 1,73 *
PE)
. 0,48 0,86 1,57 * 0,53 0,99
High EV/EBIT
Medium
7 4
EV/EBIT 0,33 0,5 0,5 0,38 0,66
0,86 1,53 0,56 0,97 1,58
Low EV/EBIT
(Low
EV/EBIT) 0,39 1,39 -2,06 0,34 1,29
Minus (High
EV/EBIT)
High 0,30 0,55 0,49 0,34 0,87
EV/EBITDA
Medium 0,37 0,62 1,40 * 0,75 0,67
EV/EBITDA
Low 1,48 1,88 * 2,96 * 1,04 2,00 **
EV/EBITDA
(Low 0,80 2,50 ** 0,21 0,99 2,53 **
EV/EBITDA)
Minus (High
EV/EBITDA)
Winners 1,21 2,41 ** 1,19 1,30 2,62 **
Neutral 0,59 1,14 1,09 0,63 1,12
Losers -0,37 -0,44 423 ** -1,27 -1,15
WML 1,58 2,74 ** 5,28 ** 2,67 402 **
High Score 0,70 1,48 0,50 0,97 1,79 *
Med Score 0,63 1,06 1,70 ** 0,35 0,87
Low Score 0,07 0,10 2,68 * | -0,05 -0,17
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High F-Score

: 0,63 1,79 * 3,43 ** 1,05 2,48 **
Minus Low F-
Score
F<2 -1,25 -1,39 0,78 -1,50 -1,57
F>3 0,58 1,01 2,27 ** 0,40 0,89
F>4 0,62 1,13 1,83 ** 0,30 0,99
F=5 0,67 1,24 1,39 * 0,61 1,23
F=6 0,76 1,45 0,07 0,71 1,47
F>7 1,03 1,48 4,08 0,97 1,79 *
F=8 1,19 1,53 3,41 0,25 1,13
(<F2)2 8)-(F 225 | 270 *| 247 *| 261 3,00 **
BigeHighF | 576 | 152 0,08 1.16 1,84 *
Score
BigeLowF | 115 | 168 * 165 * | 112 1,45
Score
(Big e High F
Score) - (Big | 042 | -0,87 1,42 * | -0,64 | -096
e LowF
Score)
Medium e 1,29 2,10 ** -0,40 0,86 2,03 **
High F Score
Medium e 0,00 0,01 1,76 ** -0,59 -0,45
Low F Score
(Medium e 1,29 2,36 ** 4,19 * | 1,40 2,88 **
High F Score)
- (Medium e
Low F Score)
Small e High -0,15 -0,25 -0,27 -0,29 -0,56
F Score
Small e Low -0,42 -0,49 2,90 ** | -0,50 -1,18
F Score
(Small e High | 0 27 0,40 0,30 -0,41 0,32
F Score) -

(Small e Low
F Score)

93



Growth e
High F Score

0,71

1,37

-0,07

0,65

1,49

Growth e Low
F Score

0,69

1,06

1,11

-0,19

0,63

(Growth e
High F Score)
- (Growth e
Low F Score)

0,02

0,05

2,61

**

0,57

0,61

Intermediate
e High F
Score

0,65

1,34

0,01

0,60

1,47

Intermediate
e LowF
Score

-0,03

-0,04

0,32

-0,44

-0,17

(Intermediate
e High F
Score) -
(Intermediate
e LowF
Score)

0,68

1,46

-1,20

1,25

1,41

Value e High
F Score

0,99

1,54

1,79

**

1,45

1,86

Value e Low
F Score

-0,17

-0,17

3,91

*%

-0,32

-0,84

(Value e High
F Score) -
(Value e Low
F Score)

1,16

1,49

3,26

**

1,08

2,02

**

Winners e
High F Score

1,09

2,32 **

0,11

1,28

2,50

*%

Winners e
Low F Score

1,69

2,35 **

-1,17

2,07

2,39

*%
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(Winners e
High F Score)
- (Winners e
Low F Score)

-0,60

-1,11

0,41

-1,11

-1,24

Neutral e
High F Score

0,56

1,22

1,65

**

0,66

1,83

Neutral e
Low F Score

0,42

0,69

1,63

-0,15

0,24

(Neutral e
High F Score)
- (Neutral e
Low F Score)

0,13

0,36

1,50

0,56

0,95

Losers e High
F Score

0,16

0,16

2,52

*%*

-0,71

-0,34

Losers e Low
F Score

-0,94

-1,05

3,41

*%*

-1,27

-1,66

(Losers e
High F Score)
- (Losers e
Low F Score)

1,10

1,56

2,39

**

1,01

1,15

Ibovespa

0,37

0,55

-0,46

-0,26

0,34

CDI

0,82

36,45

*%

2,48

*%

0,83

7,96

*%

(Big e High F
Score) - (Big)

-0,09

-0,33

0,72

0,02

-0,35

(Medium e
High F Score)
- (Medium)

0,69

1,93

5,05

*%

0,79

2,22

*%

(Small e High
F Score) -
(Small)

-0,14

-0,31

2,16

**

-0,29

-0,54
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(Growth e 0,22 0,72 0,10 0,24 0,93
High F Score)

- (Growth)

(Intermediate
e High F 0,15 0,61 -0,96 -0,04 0,54

Score) -
(Intermediate)

(Value e High | 52 0,96 5,45 ** | 0,50 1,85 *
F Score) -

(Value)

(Winners e 0,12 | -0,57 -2,19 -0,06 | -0,56
High F Score)

- (Winners)

(Neutral e -0,04 | -0,16 0,61 0,01 0,09
High F Score)

- (Neutral)

(Losers e 0,53 0,92 3,10 ** | 0,44 0,34
High F Score)

- (Losers e
Low F Score)
Notas. * e ** indicam significancia ao nivel de 10% e 5%,
respectivamente. A estatisticat é calculada a partir de um teste-t bi-
caudal para média igual a zero onde a significancia indica que a média
nao é igual a zero. O Z-Score (teste de normalidade) é calculado a
partir do teste de Shapiro-Wilk onde a significancia indica rejeicéo da
hipétese nula de normalidade. O Z-Score (teste deWilcoxon Signed-
Rank) foi feito para testar se as medianas dos retornos das carteiras
sdo iguais a zero. Em caso de significancia, o resultado indica que a
mediana ndo é igual a zero.

Tabela D.10 - Testes para todas as carteiras: testes t, normalidade e de
mediana (2011-2018).



