


RAFAEL CAMACHO RINALDI DOS SANTOS

PROCESSO DE DECISAQ EM PORTFOLIO A PARTIR DE
PROJECOES DE ANALISTAS DO MERCADO: ANALISE E
PROPOSICOES

Trabalho de formatura apresentado a
Escola Politécnica da Universidade de
Sao Paulo para a obtenciio do diploma
de Engenheiro de Producio.

Sao Paulo
2010



RAFAEL CAMACHO RINALDI DOS SANTOS

PROCESSO DE DECISAO EM PORTFOLIO A PARTIR DE
PROJECOES DE ANALISTAS DO MERCADO: ANALISE E
PROPOSICOES

Trabalho de formatura apresentado a
Escola Politécnica da Universidade de
Sae Paulo para a obtenc¢ao do diploma
de Engenheiro de Producao.

Orientador: Prof. Dr. Mauro Zilbovicius

Sao Paulo

2010



DEDALUS - Acervo - EPRO

HAHARRNNGAL o@

32100011519

FICHA CATALOGRAFICA

Santos, Rafael Camacho Rinaidi dos

Processo de decisio em portfdlio a partir de projectes de
analistas do mercado: analise e proposicoes / R.C.R. dos
Santos. -- Sao Paule, 2010.

122 p.

Trabalho de Formatura - Escola Politécnica da Universidade
de Sao Paulo. Departamento de Engenharia de Producéao.

1. Mercado financeiro 2. Agoes 3. Portfdlio 4. Regressao
{Analise) |. Universidade de Sao Paulo. Escola Politécnica.
Departamento de Engenharia de Producao II. t.




Santos, Rafael Camacho Rinaldi dos. Processo de decisao em portfdlio a
partir de projegbes de analistas do mercado: analise e proposicdes.
Trabatho de Formatura — Escola Politécnica da Universidade de S&o Paulo.
Sa0 Paulo, 2010.

ERRATA

Pagina 20 - linha 3: desconsiderar ultima frase do primeiro paragrafo: “‘Para
atingir tal desempenho acima do mercado”.

Pagina 56 - descrigdo da Equacao 12: onde se & “[...] pj-1 varidveis retiradas

[..]"leia-se “[...] p~j variaveis retiradas [...]".

Pagina 77 - Equacao 24: onde se lé
“[..]+ B76 (PinaiPB_ER;) + Py7 (Dina;CITI_ERy) + [...]" leia-se “I..1+
)876 (Dtnnstr,EDB_ERit) + B?? (Dcanstr,iC"Tl_ERit) + ['"]“

Pagina 85 - linha 29: na ultima frase do Ultimo paragrafo, acrescentar “para a
grande maioria das empresas”, de modo que se leia “[..] comega para a

grande maioria das empresas somente no final do més de Outubro’.

Pagina 90 - linha 1: onde se |é “custddia” leia-se “corretagem”.






Denanamento ce Engenhana de Proaucdo
Escata 2-titgcrea ag USF
" IAGAG DG | bBALr UE o PR EIETA

—

' 4 st OAILD) A-

H

VRN
Prct. ﬁim@r\iﬁ ﬁp(\caﬁcg*_

N

Prof. Vool 1302 A
k -

=

Nota Final




e T T T




DEDICATORIA

A minha fumilia e amigos.






AGRADECIMENTOS

A todos aqueles que de forma direta e indireta contribuiram, nfio sé para a realizagio
desse trabalho, mas também para a minha formagao como engenheiro e como pessoa.

Ao Professor Mauro Zilbovicius, pela atengio, paciéncia e interesse demonstrados ao
longo desse trabalho e ao longo do curso de Engenharia de Produgéo.

Aos professores e funciondrios da Escola Politécnica, por terem contribuido de
maneira t8o decisiva e importante em minha formacio durante todos esses anos.

Aos amigos e colegas de trabalho, por proporcionarem um ambiente tio agraddvel e
estimulante ao aprendizado.

Aos colegas de faculdade que surgiram ao longo dessa jornada, e que se tornaram
verdadeiros amigos, que com certeza levarei pelo resto de minha vida.

A minha familia, sempre me apoiando incondicionalmente.






RESUMO

Diversos siio os fatores que influenciam direta ou indiretamente no prego das acdes.
Conhecer cada vez mais cada um desses fatores & fundamental para qualquer gestor de
portfélio, ja que o objetivo final & Sempre a geragao da maxima performance possivel para os
investidores, dentro de cada estratégia de investimento adotada.

Neste trabalho, propde-se uma tomada de decislio a partir da andlise da influéncia
exercida no preco de acées, devido a projegdes feitas por analistas profissionais, projecdes
essas disponibilizadas para o mercado em geral. Dois parimetros em especifico sio analisados
e usados no processo de tomada de decisio: surpresas observadas ao se comparar um
resultado divulgado por uma ¢mpresa com o que os analistas de mercado projetavam, e
revisdes feitas nas projecdes desses analistas. Na medida em que essas informacdes sio
assimiladas pelo mercado, é observada uma reacio no preco das agdes. O trabalho, através da
andlise de regressdo miiltipla, verifica dentre tantos dados disponiveis ao mercado, quats sfo
as informagdes mais relevantes. Ao final, é proposta uma estratégia de decisdo baseada nas
conclusGes obtidas a partir da regressio, que mostra que a correta andlise e tomada de decisio
a partir das projecoes de analistas disponibilizadas ao mercado pode gerar excesso de retorno

a um portfélio de agdes.

Palavras-chave: Mercado Financeiro. Acdes. Portfélios. Regressilo (Andlise).






ABSTRACT

There are many factors which directly or indirectly impact on a stock’s price. To get to
know every time more of each one of these factors is fundamental for any portfolio manager,
who has the maximization of returns, within each portfolio strategy, as his ultimate target.

In this work, a decision-making strategy is proposed. This strategy is based on the
analysis of the impact of professional analysts’ projections in stock prices, being these
projections available for the market as a whole. Two specific parameters are analyzed and
used in the decision-making process: surprises observed when a company result made public
is different from what the market analysts expected, and analysts’ projections that are revised.
As this information is assimilated by the market, a stock prices reaction is observed. The
work, using multiple regression analysis, verifies among so many available data to the market,
which are the most relevant information. At the end, a strategy based on the regression’s
conclusions is proposed. The proposal shows that the correct analysis and decision-making

using available analysts’ projections can generate excess return to an equity portfolio.

Keywords: Financial Market. Stocks. Portfolios. Regression (Analysis).
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1. INTRODUCAO

1.1 Consideracoes iniciais

O presente Trabalho de Formatura foi desenvolvido na empresa Victoire Brasil
Investimentos, uma gestora de recursos, que oferece diferentes produtos de investimento aos
seus clientes, mas todos eles com uma caracteristica em comum: fundos de investimento em
renda varidvel (a¢Bes).

O mercado de renda varidvel € um ambiente extremamente dinimico, com diversas
estratégias diferentes coexistindo, todas com o objetivo final de gerar valor para os
investidores. A busca por uma metodologia de investimento eficaz sempre foi a motivagio
dos gestores da Victoire Brasil. Um modelo final estd longe de ser alcangado, e
provavelmente nunca o serd, devido a esse dinamismo observado no mercado financeiro, que
faz com que estratégias e metodologias sobrevivam apenas através da constante evolugio e
adaptacio as novas realidades.

A busca por uma metodologia eficaz motivou o desenvolvimento de um sistema
interno na empresa, denominado VMQ — Value and Momentum, within a Quantirative
Framework (no decorrer do trabalho, todas as referéncias feitas ao “VMQ” se referem i esse
sistema). O VMQ foi desenvolvido pelos préprios sécios da empresa, através da contratacio
permanente de uma prestadora de servigos na drea de desenvolvimento de sistemas para
bancos de investimento. O objetivo do sistema é prover A equipe de investimento uma
plataforma fnica, que integre todas as informagdes coletadas, permitindo ficil acesso a
informagio, para que as posi¢cdes compradas/vendidas nos diferentes fundos de investimento
administrados pela gestora sejam justificadas de maneira pritica e objetiva. Segundo a
definicdo da prépria empresa, uma plataforma que “garanta objetividade no processo de
tomada de decisiio ¢ pensamento independente”.

Esse sistema busca incorporar na andlisc das empresas tanto aspectos
fundamentalistas, ou seja, diretamente relacionados ao desempenho financeiro da empresa,
quanto aspectos comportaimentais, ou seja, possiveis reacdes esperadas do mercado dado

determinadas situagdes que possam servir de “gatilho”.
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1.2 Sobre a empresa

Victoire Brasil Investimentos - VBI (www.vbinvestimentos.com.br) é uma gestora de
recursos localizada na cidade de Sdo Paulo, e possui um total de 15 funcionarios.

A empresa foi criada em Agosto de 2004 por alguns dos atuais s6cios, que se
conheceram no mercado de trabalho e decidiram iniciar uma gestora prépria. Existem
atualmente 6 sécios, todos atuando de maneira integral no dia-a-dia da empresa.

A filosofia da gestora de investimento estd fundamentada em 4 pilares, sendo eles:

e Dedicaciio ao desempenho: é dada séria importincia 4 preservagio do capital
do investidor ¢ A gestdo de riscos. Além disso, existe forte consideragio sobre
a capacidade Stima dos fundos, jd que alguns fundos que se tornam muito
grandes acabam perdendo sua estratégia inicial de investimento devido as
restrigdes  de concentragdio em determinadas agdes, que surgem como
conseqiiéncia do tamanho desproporcional do fundo. Por isso, pode-se dizer
que a gestora tem como objetivo administrar os melhores fundos do ponto de
vista de desempenho, e nfio os maiores fundos do ponto de vista de Patrimdnio

Liquido.

e Convicgiio: os gestores da Victoire baseiam suas decisdes em suas préprias
convicgdes sobre o mercado financeiro, mas sempre com a mentalidade de que
elas nunca siio absolutas e permanentes. Os gestores realizam uma andlise
independente do mercado, acompanhando o consenso, mas sempre buscando
alguma forma de diferenciagdo que gere retornos superiores, e ndo apenas

retornos médios.

¢ Administraciio de risco: atingida através da forte disciplina de investimento ¢
das habilidades analfticas excepcionais dos integrantes da gestora. Além disso,
existe forte separagio entre fungdes, sendo a Custédia e Administragio dos
fundos feita de maneira terceirizada e independente, dando ainda mais
credibilidade e confiabilidade aos produtos oferecidos pela Victoire.

¢ Transparéncia: explicitada através da divulgacdo de relatérios mensais a0s
clientes, contendo nfo s6 informagdes sobre 0 desempenho, mas também uma

série de andlises sobre as posi¢des € estratégias de cada fundo. O processo de
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investimento ntilizado canaliza as informagdes existentes em um tnico banco
de dados, sendo assim possivel justificar de maneira prética e rdpida qualquer

posigao de investimento realizada pelos fundos.

Os fundos de investimento oferecidos pela empresa estdo subdivididos em dois
grandes grupos, os fundos onshore, destinados a pessoas/instituicdes residentes no Brasil, e os
fundos offshore, destinados & pessoas/institui¢des residentes no exterior. Essa classificacio &
importante principalmente do ponto de vista comercial e de distribuigio dos fundos, ja que a
regulamentaciio a ser seguida é diferente.

Do ponto de vista estratégico, os fundos se dividem em dois estilos de investimento
diferentes: fundos long-only (ou “specialized”), que operam apenas com posicdes compradas
e sem alavancagem, ¢ fundos long-short (ou “hedged”), que operam tanto com posicoes
compradas (long) quanto com posi¢des vendidas (short), o que permite ao fundo certa
alavancagem. Além disso, existem alguns fundos sob mandato institucional (fundos
exclusivos), ou seja, € acordado diretamente com a institnigdo investidora quais as
caracteristicas ¢ estratégias do fundo especifico. A Figura 1 resume os diferentes tipos de
fundos oferecidos pela gestora.

Tanto a estratégia long-only quanto a long-short s3o oferecidas para os fundos onshore
e para os fundos offshore.

Os fundos long-short representam em sua totalidade apenas cerca de 5% da quantia
total sob gestdo da Victoire. Em termos de investimentos feitos (e tempo despendido), no
entanto, os fundos long-short sfo responsdveis por cerca de 70% dos esforgos do ponto de
vista de sistemas, transagdes ¢ monitoramento. Ndo seriam entio os fundos long-short
economicamente menos interessantes que os fundos long-only?

A resposta a essa pergunta € clara quando se analisam os potenciais de crescimento de
ambas as estratégias. Os fundos long-only sob gestio da Victoire tém seus potenciais de
crescimento muito limitados, pois sao fundos muito concentrados, devido 4 estratégia interna
da gestora de assumir poucas posi¢des e manté-las por bastante tempo. Por isso, conforme o
fundo cresce, a gestora passa a deter parcela muito significativa de determinadas companhias,
0 que gera grande problema de liquidez ao fundo. Supondo-se que um importante investidor
deseje resgatar suas aplicagfes, as vendas de agdes que terfio de ser feitas podem pressionar as
cotagbes para baixo, gerando expressivas perdas nio sé para o investidor que solicitou o
resgate, mas também para todos os outros que ficaram no fundo. Fundos long-short nio

possuem essa limitacdo de patrimbnio méximo, pois s30 muito menos concentrados (enquanto
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os fundos long-only possuem em média, 10 posi¢es, os fundos long-short chegam a deter 50,
60 posigdes). Essa baixa concentragfio permite que os fundos dessa estratégia possam atingir
um tamanho méiximo vérias vezes maior que o tamanho de qualquer fundo long-only, sem que

exista esse risco de liquidez.

Viictoire Brasil Investimentos - Brasil / Latam Equities

Universo Inv. Estratégias Produtos

Bragil Selection, Small Cap, Yield
Speciaiized Long Only / sem Banchrmark / Temahcos
Latam Food & Agro fund.
Brasil , . V.5, V.8
Hedged Lang Short / Low Bata [ Volatilidade Alve
Latarm V.10
Mandatos Brasil / Latam Mandalos Customizados NIA

Insfitucionais

Figura 1 - Tipos de fundos oferecidos
Fonte: Autor (material interno de marketing da VBI).

1.2.1 Estrutura organizacional

A empresa possui 15 funciondrios, e ocupa um escritdrio na regifio da Vila Olimpia,
em Sdo Paulo. A estrutura organizacional do fundo pode ser dividida em 4 departamentos,

sendo eles:

e Middle Office: responsivel pela parte operacional do fundo, execugdio de
ordens e monitoramentos diversos de enquadramento dos fundos.

e Research: realizando pesquisa e anélise aprofundada das empresas, os analistas
de research e gestores dos portfdlios sdo os responsdveis por controlar as
posigdes de cada portfSlio, e tomar as decisGes para altera-las.

e Marketing: contato direto com todos os clientes existentes e importante
trabalho na prospecgio de novos clientes, através da preparagdo de
apresentagdes e informativos e a realizagdo de apresentagdes pelo mundo todo.

e Suporte: controla a parte administrativa, legal e contdbil da empresa.
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1.2.2 Estagio

O estdgio na Victoire Brasil Investimentos se iniciou no dia 1 de Margo de 2010. Na
€poca, fot identificada uma necessidade de reforgo para o departamento de Research da
empresa, ji que existe forte crescimento dos fundos geridos pela Victoire, e com isso forte
demanda por mao-de-obra qualificada.

Por ser uma empresa pequena, o estigio proporcionou excelente oportunidade de ter
muito contato com os diversos departamentos além do Research, principalmente com o
Middle Office e Marketing, o que permitiu expressivo aprendizado e crescimento, tanto no
dmbito pessoal como no profissional.

Dentro da drea de Research, € de responsabilidade do estagidrio uma tarefa bem
definida e de fundamental importincia para a eficicia do processo de investimentos do fundo:
todos os dias, pela parte da manhd, realizar a alimentag@o da plataforma de investimento com
informagdes sobre o mercado financeiro em geral e sobre empresas especificas, recebidas de
diferentes fontes, obedecendo a certos critérios de julgamento que determinam a gualidade e
relevancia de tais informagdes. Essa atividade, feita de maneira sistemdtica e disciplinada,
corresponde a um importante diferencial do fundo, que pode assim fazer uso de uma
plataforma de investimento sempre atualizada com os mais recentes dados do mercado
financeiro.

O sistema desenvolvido pela empresa (VM(Q) é considerado como o grande diferencial
da gestora se comparada aos concorrentes. A metodologia - ou estratégia de investimento -
por si sé ndo representa diferencial, jA que é amplamente fundamentada em artigos
académicos e convicgdes existentes no mercado financeiro, por isso nfio se trata de nenhuma
novidade ou “descoberta”. No entanto, a maneira com que o sistema VMQ permite que as
informagdes sejam consolidadas e utilizadas € o grande diferencial do fundo, ja que ele
viabiliza acesso rdpido e pritico a uma grande quantidade de informagdes, sendo o papel do
estagidrio de fundamental importincia nesse processo, para que s¢ mantenha a confiabilidade

e atualidade das informagdes disponiveis aos usudrios do sistema.
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1.2.3 Motivagdo para o trabalho

Existe forte concorréncia por desempenho no mercado de renda varidvel, ja que € esse
mesmo desempenho que é o produto final entregue aos clientes, na forma de rentabilidade.
Para atingir tal desempenho acima do mercado.

A plataforma utilizada para viabilizar a estratégia de investimento da gestora foi sendo
desenvolvida ao longo do tempo, estando sempre em continuo aprimoramento. Cada um dos
gestores contribuin com alguma convicgdo que tinha sobre o mercado, e a soma dessas
convic¢bes deu origem a metodologia de investimento da empresa, unificada através de um
software e utilizada por todos os gestores.

No entanto, desde o inicio da utilizagio desse processo de investimento, nunca
nenhum funciondrio da Victoire teve a oportunidade de testd-lo quanto a sua eficicia.
Assume-se que o processo é eficaz devido aos retornos superiores obtidos pelos fundos sob
gestdo da Victoire. Porém, mesmo assumindo-se que a metodologia de investimento em seu
conjunto é eficaz, e que os retornos superiores néo sdo frutos do mero acaso, existem diversos
parAmetros que compdem essa plataforma, e € esperado que alguns desses parimetros sejam
mais eficazes do que outros.

A proposta de tema para a dissertacdo de conclusdo de curso foi apresentada aos
gestores logo no primeiro més de estigio na empresa, € foi recebida com grandes
expectativas. Espera-se que o trabalho possa esclarecer e justificar o uso de cada um dos
pardmetros analisados, ou mesmo que identifique alguns parimetros como ndo eficazes.
Assim, valioso material de marketing podera ser criado ao redor dos resultados obtidos nessa
dissertag@o, para mostrar aos atuais e potenciais investidores como o processo de investimento
funciona, assim como dados quantitativos referentes a eficicia na utilizacdo de cada um dos
pardmetros desse processo.

Corre-se 0 risco de que o trabalho negue a eficicia de todos os parimetros analisados,
o que impossibilitaria a utilizaciio dos resultados obtidos pelo departamento de marketing,
ficando o trabalho importante entfio para esclarecer aos gestores que a metodologia utilizada
ndo é adequada. No entanto, considera-se esse risco muito pequeno, devido principalmente ao
fato de que o processo de investimento foi modelado tanto a partir do profundo conhecimento
académico dos gestores quanto por suas vastas experiéncias adquiridas no decorrer dos anos
no mercado financeiro.

O foco do trabatho se di especificamente nos fundos long-short, que sio fundos muito

pouco concentrados € que possuem grande movimentagdo didria. Para esses fundos,
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diferentemente dos fundos long-only, o horizonte de investimento é reduzido, e indicadores de
curto prazo (aqui definidos como indicadores com prazo didrio) sdo essencialmente
importantes, ja que o fundo tem como meta superar o CDI mensal (e consegiientemente o CDI
didrio, que em Outubro de 2010 girava em torno de 0,04%). Ou seja, para os fundos long-
short, pequenos ganhos no curto prazo sio de fundamental importincia, ao contririo dos
fundos long-only que possuem horizonte de investimento muito mais alongado. Além disso, é
nessa estratégia long-short que estd o maior potencial de crescimento para a gestora.

Serdo analisados alguns pardmetros que ja sdo monitorados atualmente, mas niio sio
utilizados de manetra sistemdtica para gerar um excesso de retorno aos fundos long-short.
Importante ressaltar que esses parimetros sio parte da estratégia de investimento, sendo que
eles sozinhos nido correspondem a uma estratégia completa — a estratégia envolve também
diversos outros parimetros, principalmente consideragdes de valor das acdes, que nio serdio
abordados no trabalho. Assim, a proposta ¢ a de se analisar, aperfeigoar e estruturar parte da
estratégia de investimento para os fundos Jong-short. O trabalho se restringe a esse tipo de
fundo, pois os pardmetros que serdo analisados nd3o sdo aplicdveis aos fundos long-only, por
exigirem uma flexibilidade ndo existente nesses portflios, além de serem pardmetros de curto
prazo.

No entanto, 0 campo no qual o trabalho se desenvolve exige extrema cautela. A
simples correlagiio, mesmo que muito forte, de uma métrica com o retorno de uma agio nio é
garantia de correlagio futura, principalmente no mercado financeiro, que se caracteriza por

alta dinamicidade e baixa previsibilidade.






23

2. O MERCADO DE RENDA VARIAVEL

2.1 Descricio do Mercado de Capitais Brasileiro

O mercado de capitais tem importincia fundamental para o desenvolvimento
econdmico de um pais. Ele busca alinhar interesse dos poupadores com o interesse das partes
interessadas em novas fontes de investimento.

De uma maneira simplificada, trés sdo as maneiras de se alinhar poupanca (ou
poupadores) ao investimento (ou investidores), sendo a primeira através do
autofinanciamento, a segunda através de investimentos por parte de 6rgios publicos, e a
terceira através do mercado financeiro e de capitais. Assim, caso uma empresa possua
necessidade de financiamento, e ndo disponha de recursos proprios excedentes em quantidade
satisfatéria, oun de acesso suficiente as linhas de financiamento publicas, terd que se voltar
para o mercado financeiro e de capitais.

Do outro lado estdo os poupadores, inieressados em garantir uma boa rentabilidade de
suas economtas e tendo muito interesse em alternativas de investimento que se demonstrem
vantajosas. Assim, o mercado de capitais consegue alinhar as necessidades de ambos os
grupos, se tornando uma importante ferramenta para o desenvolvimento de um pafs. O
mercado de capitais se mostra acessivel para todos os tipos de empresas e investidores.
Logicamente ele mostra-se mais vantajoso para empresas e investidores a partir de
determinada quantia que cubra todos os custos envolvidos, mas isso ndo desqualifica o
mercado de capitais como uma forma democritica e eficiente de alinhar interesses de
poupadores e empresas.

Em diversos pafses, principalmente aqueles com elevadas taxas de poupanga interna, o
mercado de capitats possibilitou canalizar investimento para as empresas, contribuindo
significativamente para o crescimento dessas nagOes. Estados Unidos e alguns paises da
Europa, por exemplo, foram capazes de viabilizar o crescimento através de um mercado de
capitais maduro e bem estruturado. Paises com percentual da poupanga em relacfio ao Produto
Interno Bruto (PIB) mais elevado puderam se beneficiar de maneira mais intensa do uso do
mercado de capitais como ferramental para impulsionar o crescimento, ji que a oferta de
recursos nesses paises € mais elevada. Nas ultimas décadas, Coréia do Sul e Cingapura
conseguiram apresentar impressionantes poupancas internas de 35% e 46% do PIB,

respectivamente, segundo Nébrega et al. (2000). No Brasil, o potencial de crescimento da
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poupanga interna ainda é grande, jd que durante a década de 90 o pico atingido foi de apenas
21,2%, em 1998, (IBGE, série de 2000) sendo que na década seguinte a poupanga interna
ficou oscilando na faixa entre 13,5% e 18,5% (POLITICA EXTERNA, 2010). Fundos de
previdéncia privada e investidores institucionais estdo representando uma parcela cada vez
maior do mercado, contribuindo muito para a disponibilizagio de mais recursos.

O mercado de capitais, e especificamente o mercado aciondrio, ainda apresenta uma
série de vantagens quanto ao estimulo ao desenvolvimento de um pafs e de suas empresas. Ao
abrir capital, a empresa deve prestar contas aos acionistas, divulgando dados contdbeis
auditados a cada trimestre. Isso obriga as empresas a adotarem maior rigor em suas atividades
contibeis, facilitando na administragio e gestdo do negécio. Além disso, passa a existir um
alinhamento de interesses entre os gestores da empresa e 0s acionistas externos que nfio fazem
parte da estrutura organizacional da mesma, fazendo com que esforgos e investimentos sejam
desprendidos para que se gere cada vez mais valor, ao contrdrio de outros interesses néo
econdmicos que muitas vezes prejudicam o desempenho de empresas de capital fechado.

Ainda desenvolvem-se ao redor das empresas listadas uma série de instituigOes
responsiveis por analisi-las do ponto de vista econdmico-financeiro. Existe assim grande
disponibilizagiio de dados do setor e de concorrentes, facilitando 4 empresa uma andlise de
seu atual posicionamento e expectativas de curto e longo prazo vindas do mercado.

Nos iltimos anos, o desenvolvimento da informitica possibiliton um crescimento
ainda maior do mercado de capitais, com transagdes podendo ser feitas de maneira segura,
instantinea ¢ praticamente de qualquer lugar do mundo, através de um simples acesso a rede
mundial de computadores. Tal praticidade contribuiu ainda mais para a democratizagio do
mercado aciondrio, ji que eliminou uma série de intermedidrios que existiam entre os
interessados em poupar e os interessados em captar recursos, reduzindo custos transacionais e
aumentando a velocidade na troca de informacgdes.

O mercado de capitais parece ainda estar em uma forte tendéncia de crescimento, em
todas as regides do globo. Na dltima década (2000-2009), o valor capitalizado nas bolsas
associadas a0 WFE — “World Federation of Exchanges” — aumentou 33% (WFE, 2010),
sendo que o crescimento foi observado em todas as trés macro regides analisadas pelo
instituto (Américas, Asia - Pacifico e Europa - Oriente Médio). O que se observou ao longo
da década foi também uma diminuigio de 85% nos valores médios negociados por transa¢ao,
acompanbhados por um aumento de 700% no ndimero de negociagdes. Ou seja, embora a
redugio do valor médio de negociacio exija um aumento do nimero de transagdes para se

manter os valores negociados constantes, esse aumento do nimero de negociagdes ocorreu de
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maneira muito acima do proporcionalmente necessério, indicando que investidores menores
estio ganhando cada vez mais espago no mercado de capitais, que se torna cada vez mais
dindmico.

No Brasil esse crescimento e desenvolvimento do mercado de capitais nao € diferente.
Atualmente a bolsa brasileira Bovespa ocupa a posi¢ao nimero 10 em termos de capitaliza¢@o
(US$ 1337 bilhdes), mas ainda figura em 19° em termos de valor transacionado, com US$
645 bilhdes ao ano (WFE, 2010). No ano de 1998, o valor anual transacionado da bolsa
brasileira era de US$ 331 bilhdes, segundo Nébrega et al. (2000), ou seja, o aumento de
liquidez estd sendo muito expressivo, mas ainda hd muito potencial de crescimento.

A Victoire Brasil Investimentos estd inserida nesse contexto de forte potencial de
crescimento, com cada vez mais investidores com diferentes perfis ingressando no mercado
aciondrio brasileiro, sendo tanto pequenos investidores pessoa fisica, como também grandes

investidores institucionais.

2.2 Fundos de investimento

2.2.1 Principais caracteristicas

A Victoire Brasil Investimentos é uma gestora de diferentes fundos de investimento
em renda varidvel. Fundos de investimento s&o instrumentos procurados por investidores que
nio possuem tempo efou conhecimento suficiente para gerir seu proprio portfélio de
investimento, ou que ndo possuem patrimdnio suficiente para diversificarem seus portfélios
da maneira desejada. Assim, eles transferem essa responsabilidade para profissionais, ¢ 0s
remuneram através de taxas de administrac@o e performance, entre outras. A Victoire Brasil €
uma gestora de fundos exclusivamente de renda varidvel focados no Brasil, ou seja, indicados
a pessoas que desejam aumentar a exposicdo de seu patriménio ac mercado de agdes nacional
(Bovespa). Para ter alcance global, a gestora deve langar tanto os fundos chamados onshore,
que recebem aplicagdes de investidores com residéncia fixa no Brasil, quanto os fundos
chamados offshore, que recebem aplicagdes apenas de investidores que ndo residem no Brasil,
mas que desejam ter exposi¢io ao mercado aciondrio brasileiro através de um veiculo de
investimento. Assim, € possivel atender investidores de qualquer lugar do mundo.

Segundo Fortuna (2002), os fundos de investimento sédo estruturados de acordo com

algumas regras exégenas determinadas pelo Banco Central ou Comissio de Valores
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Mobilidrios (CVM). Tais regras determinariio, entre outras caracteristicas, quais as
concentragdes maximas e minimas de determinados ativos nas carteiras, ou quais os valores
minimos (ou méximos) de liquidez que um ativo deve ter para fazer parte do universo de
investimento de um fundo.

No entanto, as caracteristicas chamadas endégenas ao fundo sdo as que realmente
buscam diferenciar estrategicamente um fundo de seus concorrentes. Essas caracteristicas sfio
determinadas pelos gestores, de acordo com suas metodologias preferenciais de investimento.
Diferentes estratégias podem ser utilizadas para se gerenciar o portfélio de um fundo de
investimento, tais como investir apenas em companhias de baixo valor de mercado (chamadas
small caps), ou investir em companhias consideradas boas pagadoras de dividendos.

Além das caracteristicas exdgenas que devem ser respeitadas, e das caracterfsticas
endbgenas que refletem a estratégia especifica de cada gestor, pode-se atribuir o desempenho
de um fundo a trés fatores diferentes: asser allocation, stock picking e market timing. A
chamada asser allocation reflete a capacidade do gestor de transferir a concentragio do
portfélio para diferentes tipos de ativos, dependendo de suas expectativas quanto ao mercado.
Pode, por exemplo, concentrar o portfélio exclusivamente em acgdes em determinado periodo,
e manter alta posi¢io em caixa em outras ocasides, mas sempre respeitando os limites
enddgenos e exdgenos pré-estabelecidos de alocagio para cada tipo de ativo. Stock picking é a
capacidade de concentrar o portfélio em acdes de desempenho elevado, e market timing é a
habilidade de entrar e sair das posi¢oes no melhor momento possivel, ou pelo menos em
algum momento préximo ao considerado étimo. Devido a forte concentragio em agdes dos
portfélios da Victoire, o asset allocation ndo é um forte determinante de performance dos
fundos, ja que seus respectivos patrimonios liquidos estao alocados quase que na totalidade
em ag¢oes, devido as caracteristicas intrinsecas aos fundos e a proposta de investimento da
gestora. Assim, a performance obtida vem substancialmente de analises fundamentalistas que
possibilitam um bom stock picking, e em menor propor¢io devido ao market timing dos
gestores. Damodaran (2003) argumenta que é muito dificil um investidor dispor de
informagdes privilegiadas que lhe permitam tirar proveito do market timing, jA que essas

informacdes sdo rapidamente difundidas no mercado.
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2.2.2 Fundos attvos/passivos e eficiéncia de mercado

Dois tipos bisicos de gestdo de portfélio podem ser claramente separados: a gestio
ativa e a gestao passiva. Gestdo ativa exige do gestor do portfélio uma postuara de atitude e
iniciativa, pois € ele quem controla quais papéis comprar ou vender, ¢ quando comprar ou
vender. A gestdo ativa possti como objetivo principal atingir um desempenho acima de
determinado fndice do mercado. Assim, cabe ao gestor do fundo a responsabilidade de
conseguir diferenciar seu portfélio de uma maneira que gere retorno aos seus investidores
superior ao retorno do indice representativo do mercado. Ja os fundos passivos buscam apenas
replicar um determinado fndice do mercado, ou seja, adotam como posicOes exatamente as
mesmas concentragoes de cada agdo observadas no indice selecionado. O gestor ndo necessita
de nenhuma estratégia de diferenciacfo, stock picking ou market timing. Deve apenas replicar
o indice em seu portf6lio, ¢ acompanhar as eveniuais mudangas que ocorrem no indice.
Logicamente, o objetivo desse tipo de fundo é o de proporcionar ao investidor um retorno
muito simtilar (e ndo superior) ao do indice, sendo que ele torna a exposicfio ao indice vidvel
para muitos investidores que ndo desejam assumir um portfélio com muitas vezes mais de 50
ou 100 acdes.

Fundos de gest@o passiva surgiram em meados da década de 1970, com a estréia no
mercado de um novo conceito, o fundo indexado. O primeiro a surgir foi o Vanguard 500
Index, réplica do indice norte americano Standard&Poors 500, e hoje um dos maiores fundos
passivos do mundo, com dezenas de bilhdes de délares sob gestio.

Esse tipo de fundo surgiu durante um longo periodo de queda nas bolsas mundiais, o
que implicou em performances de fundos ativos muito aquém do esperado, com os principais
gestores computando expressivas perdas durante esse mercado em baixa da década de 70.

Ellis (1975) conclui que os retornos expressivos do mercado de acdes nas décadas de
50 e 60 atrairam muitos investidores institucionais para esse tipo de investimento,
aumentando sua participacdo nas transagdes, de 30% no inicio da década de 60 para 70%
cerca de dez anos mais tarde. Assim, as inimeras oportunidades que existiam e que eram
aproveitadas por uma minoria de investidores profissionais, passaram a ser disputadas por
uma maioria recém-chegada ao mercado e com imensas expectativas de retorno. Portanto,
usando a analogia feita por Ramo (1973) apud Ellis (1975), o que se tratava de um “Winner’s
Game” (vitéria é consegiiéncia das qualidades do vencedor) passou a ser o chamado “Loser’s

Game” (derrota € conseqgiiéncia do maior nimero de erros cometido pelo perdedor). Ellis
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(1975) conclui assim que o aumento da concorréncia entre investidores profissionais acabou
modificando as caracteristicas do mercado, reduzindo os ganhos médios dos fundos, que
passaram a entregar resultados abaixo dos indices. A solugfio mais simples e de menor custo
seria, portanto, investir em fundos indexados (passivos), que ndo exigem nenhuma habilidade
ou dedicaciio especial aos investidores e gestores de portfolios.

Existe, de fato, extensa literatura comparando o desempenho de fundos com seus
principais indices de mercado, mesmo ajustando os retornos quanto ao risco, ou comparando
apenas estilos especificos de investimento. Bogle (1994) (antigo dirigente da Vanguard)
afirma que 90% dos fundos ativos desempenharam pior do que o mercado em todos os
intervalos de 10 anos medidos, desde o inicio dos anos 60. Barber e Odean (2000) comparam
o desempenho de clubes de investimento com indices correspondentes, partindo do
pressuposto que tais clubes sdo a unido de diversos investidores individuais talentosos e,
portanto, deveria haver algum tipo de sinergia entre eles; mesmo assim a performance média
desses clubes fica abaixo dos indices de referéncta. Damodaran (2003), apds analisar
diferentes modelos de risco e retorno, diferentes estilos de investimento e a consisténcia das
performances de diversos fundos, também conclui que no geral, fundos de investimento
possuem retorno abaixo dos indices de referéncia. Tal retorno abaixo do referencial pode ser
explicado em parte devido aos maiores cusios de transacfio dos fundos ativos, ja que estes
possuem um volume e quantidade de movimentagdo muito maior do que fundos passivos, o
que gera também maiores taxas a serem pagas. Além disso, a equipe necessdria para se tocar
umn fundo ativo deve ser maior, gerando maiores custos administrativos e gastos com
salarios/bonus. Assim, fundos ativos devem gerar um retorno bruto que nédo pode ser igual,
mas sim superior aos fundos indexados, na tentativa de desempenhar melhor do que eles, apos
a deduciio de todas as taxas, custos ¢ impostos envolvidos.

Uma explicagdo muito mais aceita academicamente e que prevaleceu durante muitos
anos surge entdo, como resposta ao constante desempenho de fundos abaixo do mercado: a
teoria da eficiéncia de mercado. Uma série de académicos consagrados desenvolveu durante a
década de 70, e com a ajuda dos mais avancados célculos computacionais da época, um
modelo explicando a razéo pela qual tantos fundos desempenhavam na média pior do que o
mercado — simplesmente porque, assumindo a existéncia da chamada eficiéncia de mercado,
nio se pode superar o mercado de maneira consistente no longo prazo. Embasada nos dados
existentes no decorrer da baixa observada nas bolsas de valores durante parte da década de 70,
essa teoria foi cada vez mais se enraizando nos profissionais de investimento, que a

utilizavam para proporcionar uma posi¢iio de conforto, na qual o desempenho aquém do
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esperado podia ser rapidamente justificado por uma série de andlises estatisticas que tentavam
provar o fato de que ninguém poderia vencer o mercado de maneira consistente no longo
prazo.

Com o desenvolvimento e aprofundamento da teoria, surgem entio trés formas, ou
graus, de eficiéncia de mercado. A primeira forma, e mais extrema, trata-se da eficiéncia
forte de mercado. Ela determina que nenhuma informacgio pode ser utilizada, mesmo sendo
essa informag@o de cardter exclusivo e interno, para se tirar proveito de distor¢Ges no
mercado. As distorgdes simplesmente ndo existem, e por mais exclusiva que seja uma nova
informagdo, o mercado rapidamente ird se ajustar a ela, fechando imediatamente quaisquer
janelas de oportunidades criadas. Assim, os precos das agdes refletem inteiramente todas as
informagdes relevantes sobre as empresas, se ajustando muito rapidamente a quaisquer novas
informages.

Tal grau de eficiéncia € considerado muito extremo. Diversos trabathos, tais como os
de Lorie e Niederhoffer (1968) ¢ Fama (1970) apud Dreman (1998), se encarregam de
demonstrar que através de informacdes privilegiadas € ndo-publicas, pode-se sim alcangar um
desempenho acima do desempenho do mercado. Assim surge entdo a eficiéncia semi-forte,
que reduz o extremismo da eficiéncia forte de mercado, encontrando grande aceitacio no
meio académico, pois justifica o baixo desempenho dos investidores, mas atribui as
informagdes privilegiadas uma relevancia ndo existente na forma forte. A forma semi-forte
determina que nenhum investidor pode tirar proveito de informacGes piiblicas para superar o
desempenho do mercado, ndo importa quiio profunda e sofisticada a andlise utilizada, Caso
1850 acontega apenas com o uso de informacdes publicas, o sucesso € atribufdo & pura sorte. O
racional por tras da forma semi-forte é o mesmo da forma forte, e parte do pressuposto que
existem tantos investidores ¢ analistas qualificados no mercado, que as informagdes pidblicas
sd0 processadas muito rapidamente por eles, e os precos das agles se ajustam quase que
imediatamente, ndo abrindo janelas de oportunidade de investimento (salvo os casos de
informagdes privilegiadas ndo-puiblicas).

Por fim, a eficiéncia fraca determina apenas que movimentos passados nos pre¢os nao
possuem influéncia sobre movimentos futuros, refutando a andlise técnica, mas abrindo
caminho para a andlise fundamentalista. Assim, analistas de investimento ganham significado
nesse contexto, pois a partir de sva andlise podem identificar eventuoais discrepincias entre o
preco de determinadas agdes e seu real valor, ¢ tirar proveito dessas discrepiincias. Sharpe,
Gordon e Jeffery (1995) identificaram que tal forma de eficiéncia pode ser observada na

matoria dos mercados mundiais.
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A idéia de existéncia de uma eficiéncia de mercado, fosse ela de qualquer um dos tipos
apresentados, era muito bem aceita e utilizada como pano de fundo para as estratégias de
investimentos ao longo dos anos 70 ¢ meados de 80. No entanto, um pequeno pressuposio da
teoria dos mercados eficientes, identificado por Dreman (1998), foi posto em prova durante a
grande crise de 19 de Outubro de 1987. Apenas para dimensionar o tamanho da crise, tal
queda na bolsa americana foi 80% mais severa que a de 1929 em termos percentuais, € mais
de mil vezes mais acentuada em termos de valores envolvidos.

O pressuposto da teoria de mercados eficientes era simples: investidores agem de
maneira racional, com auséncia de emoc¢io em suas decisdes. Caso esse pressuposto fosse
realmente verdade, seria possivel modelar o comportamento {altamente previsivel ¢ racional)
de um investidor através do uso de computadores, ¢ foi exatamente o que estava em voga na
época — sistemas automatizados para disparar ordens de compra e venda da maneira
considerada puramente “racional”. No entanto, a teoria ndo previa comportamento irracional e
emocional por parte dos investidores, € 0 que se observou foi um derretimento do mercado em
uma corrida de desespero.

Tais movimentos altamente irracionais podem ser observados até hoje nas bolsas de
valores, e compde parte significante da estratégia de investimento da Victoire Brasil. A
gestora acredita que existem certos tipos de reagdes nos investidores que podem ser previstas

e quantificadas, sejam essas reagdes racionais ou irracionais.

2.2.3 Estratégia long-only versus long-short

O tipo mais simples de fundos de investimento em agdes sdo os chamados fundos
long-only. O termo long, do ingiés, no mercado aciondrio se refere a posi¢des compradas em
acBes. Assim, esse tipo de fundo admite somente posigdes compradas. O gestor do portfélio
monta suas posicdes, de acordo com sua expectativa para cada empresa, e realiza lucros
vendendo os papéis que mais se¢ valorizaram no portfélio, substituindo-os por outros papéis
ainda com bastante potencial de alta. Fundos com essa caracteristica geralmente sdo mais
focados no longo prazo, pois geram retorno somente quando o mercado corrige as distorgdes
nos pregos das agdes, 0 que pode levar até alguns anos para acontecer de maneira satisfatoria.
A grande vantagem desses fundos é que podem investir em praticamenie qualquer agio que
negocie com uma liguidez minima que permita ao fundo tomar uma posi¢ido comprada

satisfatéria. No entanto, esse tipo de fundo pode ficar muito suscetivel a determinados setores,
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ou estilos de investimento (por estilos, entende-se valor de mercado da empresa, exposi¢iio ao
cambio, volatilidade da a¢fo, entre outras caracteristicas comuns a determinados tipos de
empresas).

Para dar maiores possibilidades de diversificagiio ao investidor, surgiram entdo os
chamados hedge funds. Dentro dessa categoria de fundos, estio os fundos Jong-short. Fundos
long-short t¢m esse nome, pois podem assumir tanto posi¢des compradas (ou long positions,
em inglés) como posi¢des vendidas (ou short positions, em inglés). Posigcdes vendidas nada
mais sido do que a venda de determinada ag@o ndo pertencente ao portfélio, Ou seja, o fundo
vende uma agdo que ndo detém, primeiramente alugando-a no mercado € em seguida
vendendo-a. Quando o fundo deseja encerrar essa posi¢do vendida, basta recomprar a agéo no
mercado. Tal estratégia é aplicada a papéis com potencial de baixa. Assim, apds a agéo ser
alugada ¢ vendida em determinada data, espera-se que seu preco caia, para que exista nma
geracdo de lucro positiva entre o valor recebido com a venda da acdo ¢ o valor pago pela
recompra da mesma, em determinada data futura.

A principal vantagem do ponto de vista do risco, € que os fundos long-short permitem
reduzir significantemente a exposigio do portfélio a determinados setores ou estilos, ou
mesmo neutralizar tal exposicdo. Uma boa descricio dos usos desses tipos de fundo € dada

por Asness, Krail e Liel (2001);

Ao contrirto de investimentos tradicionais, hedge funds podem assumir posicbes
compradas ¢ vendidas, ¢ assim tém a habilidade de isolar da classe de ativos na qual
o gestor negocia, a selecao de acdes ou a compreensio dos momentos do mercado.
Nesse sentido, hedge funds nfo somente podem oferecer um investimento com
potenciais retornos atrativos, mas também podem oferecer um investimento com
pouca ou nenhuma correlagio com os portfdlios tradicionais. (ASNESS, KRAIL e
LIEL, 2001, p. 2)

O que os autores sugerem, € que através das posigdes vendidas pode-se proteger o
portfélic contra determinados fatores externos, como variacdes bruscas em determinado
indice, por exemplo. Basta assumir posi¢des compradas que sejam interessantes do ponto de
vista do retorno esperado, € 2o mesmo tempo assumir posicdes vendidas que detenham em
sua totalidade o mesmo grau de correlagdo com o indice escolhido. Assim, o desempenho
desse portfélio consegue se tornar completamente independente (pelo menos em teoria) do
desempenho do indice no mesmo periodo. Sdo essas as chamadas “estratégias neutras de

mercado™.
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2.3 Analise técnica e analise fundamentalista

2.3.1 Analise técnica

Na busca por um desempenho superior ac da média do mercado, diversos tipos de
estratégias de investimento foram ¢ continuam sendo desenvolvidas pelos mais variados
profissionais do mercado financeiro ¢ académicos.

A andlise técnica tem como base a observagdo de séries histéricas, para se tentar
prever o futuro. Como grificos facilitam a identificacio de movimentos especificos no
prego/volume de uma agdo, a andlise técnica é também comumente conhecida por anélise
grafica. A andlise técnica se baseia no estudo do mercado por si préprio, e nfio de seus
componentes. Assim, informagdes especificas sobre a satde financeira de determinada
empresa, por exemplo, nada agregam a esse tipo de andlise. O que o analista busca € entender
e decifrar os padroes de oferta e demanda que ocorrem no mercado, para tentar prever a
direciofintensidade/duracdo dos préximos movimentos, geralmente de muito curto prazo.
Para isso, utiliza-se uma série de andlises graficas para se identificar padrdes conhecidos nos
movimentos dos precos, além dos chamados indicadores e osciladores técnicos.

Diversas sfo as criticas a esse tipo de anilise, principalmente quando utilizada de
manetra isolada e como Unica fonte de informacio para a tomada de decisdo. Lofthouse

(2001) cita alguns pontos que levaniam desconfianca quanto 3 aplicacfo da andlise técnica.

2.3.2 Analise fundamentalista

A anélise fundamentalista tem como objetivo determinar o valor justo a ser pago pela
acdo de determinada empresa, ou seja, seu chamado prego justo. Assim, parte do principio
que o preco das agdes ndo necessariamente reflete todas as informagdes disponiveis ao
mercado, em determinado momento. Portanto, existe a possibilidade de se tirar proveito de
analises mais aprofundadas que permitam identificar papéis com preco de mercado diferente
do preco justo obtido através da andlise fundamentalista.

A base da andlise fundamentalista é o entendimento da empresa e do setor no qual ela
aiua, bem como tendéncias do mercado como um todo. Dados macroecondmicos tendem a
exercer forte influénecia sobre esse tipo de andlise, j4 que as projecdes financeiras das

empresas podem sofrer alteracdes, dependendo da taxa de juros praticada, ou das expectativas
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do mercado com relag@io ao cimbio, por exemplo. Portanto o analista ndo pode se restringir a
olhar apenas para o interior da empresa. O importante € ter tanto a visdo micro quanto uma
visdo mais macro e de longo prazo.

No caso do mercado de agbes, o objetivo dessa categoria de andlise € identificar
discrepincias entre o preco de mercado e valor justo calculado através da andlise
fundamentalista. Pois bem, precisa-se entdo combinar caracteristicas de um mercado
ineficiente com as de um mercado eficiente: espera-se que o mercado seja ineficiente a ponto
de ndo ajustar o prego de determinadas acdes rapidamente, mas que exista certo grau de
eficiéncia para que em algum momento o preco se aproxime cada vez mais do valor justo,

possibilitando assim a realizac@o de lucros nas posi¢des tomadas.

2.4 Estratégias especificas de investimento

2.4.1 Contrarian Investing

Segundo Dreman (1998) a estratégia de investimento denominada contrarian se
desenvolveu a partir de observacSes e constatagdes do comportamento dos investidores no
mercado. Assim, pode-se dizer que tal estratégia tem suas origens nas finangas
comportamentais. A idéia de investidor racional é completamente incoerenie para 0S
seguidores do contrarian investing, j4 que a irracionalidade do mercado € justamente o fator
que cria e amplifica as intimeras possibilidades de investimento.

Pring (1993) analisa que atualmente todos investidores querem ser taxados de
contrarians, ji que a massa, ou maioria do mercado, parece ter comportarnento irracional e
desempenho aquém do esperado.

A seguir sido analisados alguns desses comportamentos nio-racionais do mercado, que

acabarn por gerar as oportunidades de investimento para a estratégia contrarian.

24.1.1 Comportamentos e convicedes de massa

Pessoas tendem a seguir o comportamento e as decisdes da massa em diversos
momentos nos quais, por algum determinado motivo, ndo existe um processo de raciocinio
individual e independente, mas sim uma reacido coletiva. Quanto mais complexa uma

determinada situagdo, mais a mente humana, por limitagdes quanto a capacidade de processar
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grandes quantidades de informagao, tende a simplificar o problema, analisando apenas parte
da informac@o disponivel.

Taleb (2007) cita em sua obra os trabalhos realizados pela Society of Judgement and
Decision Making, da qual faz parte. Ap6s realizar alguns experimentos sobre o funcionamento
da mente humana na tomada de decisdes, o cérebro humano foi dividido em dois sistemas
com caracteristicas peculiares, denominados de Sistema 1 e Sistema 2. O Sistema 1 € o
responsavel pelas reacOes intuitivas e heuristicas, que sdo a¢des ripidas e impulsivas, sendo
que as emogdes influenciam fortemente no funcionamento desse sistema. J4 o Sistema 2
corresponde ao raciocinio propriamente dito, construido a partir de seqiiéncias 16gicas claras e
concretas, sem apelo emocional. Segundo o autor, a natureza programou o cérebro humano
para agir através do Sistema 1 em uma série de situagdes envolvendo sobrevivéncia. Por
exemplo, quando nos sentimos seriamente ameacados por algo que nos possa ferir, agimos
instintivamente nos afastando e nos protegendo. O problema é que esse mesmo Sistema 1 que
nos garante a sobrevivéncia também € acionado em uma série de outras situagdes sem
percebermos, o que nos leva a tomada de decisdes muitas vezes ndo tio racionais quanto
gostariamos.

As reagGes em massa €m sua fundamentacio nessas duas caracteristicas da mente
humana apresentadas. O homem possui uma capacidade de processamento de informagdes
limitada, o que nos leva muitas vezes ao perigo da simplificacio dos problemas. Alm disso,
quando componentes emocionais estio epvolvidos, sofremos o risco de utilizar somente o
chamado Sistema 1 nas tomadas de decisdo, ndo agindo de maneira puramente racional. Os
componentes emocionais que podem inibir o uso do Sistema 2 sdo vdrios, podendo ser o
medo de se estar correndo perigo, ou a ansiedade de estar ficando de fora de uma
oportunidade tnica de investimento. Nesses momentos, o Sistema 1 inibe o raciocinio 16gico,
e por instinto ou intui¢iio, achamos que o certo € seguir 0 que a maioria estd fazendo, pois a
chance de vocé estar equivocado deve ser maior do que a chance de indmeras pessoas estarem
equivocadas,

Reagdes em massa ao encontro de algo bom, ao invés de fugir de algo ruim, também
sdo indimeras. Existem no mercado financeiro variados exemplos de bolhas causadas por
euforia excessiva de investidores, e que invariavelmente acabam no sentido oposto, de
desespero evidente. Bolhas recentes sdo muito comentadas por diversos autores, sendo as
principais a da bolsa americana de companhias eletrdnicas e de tecnologia Nasdag, e a do
mercado de hipotecas americano. Apesar de parecer um tema recente e em voga no mercado

financeiro, as bolhas existem desde o inicto das negociagdes em bolsas de valores.
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As expectativas de lucro sfio tamanhas que nenhum investidor quer ficar de fora da
euforia do mercado. O que corrobora ainda mais é o fato de muitos ditos especialistas ou
profissionais altamente qualificados também caem no perigo do pensamento de massa, dando
ainda mais subsidios para o pequeno investidor tomar sua decisdo baseada no consenso. Os
poucos que agem de maneira racional nessas situagdes de bolha sfio na verdade criticados por
estarem de fora da escalada astrondmica de precos. Mas sdo esses mesmos investidores que
também ficam de fora no momento de reversdo de tendéncia, quando os precos desabam,
devastando ndo sé pessoas que confiaram suas economias nos investimentos, mas também
pequenos € grandes bancos que emprestaram para essas pessoas, o que foi observado na
famosa“South Sea Bubble” do século 18, que provocou a faléncia de virios bancos ingleses,
deixando até mesmo o Bank of England em situagio financeira delicada, conforme afirma
Pring (1993).

Portanto, aspectos emocionais, quando aliados a falsa percep¢fo de que se pode prever
o futuro ou processar as informagdes disponiveis de maneira eficaz, podem trazer
conseqiiéncias catastroficas. Projecfes de analistas, dito “especialistas”, também contribuem

muito para a formacio de uma mentalidade coletiva.

2.4.1.2  Eficacia das projecoes de analistas

Nao é absurdo pensar que investidores comuns possuam alto grau de erro em suas
projeces para empresas. Mas também € razoavel assumir que analistas que dedicam suas
carreiras para analisar determinadas empresas ou setores também devam ter um grau de acerto
razoavelmente bom, caso contrdrio ndo haveria tantos analistas empregados no mercado
financeiro. Analistas profissionais contam com acesso as mais variadas fontes de informacéao,
além de normaimente possuirem canal aberto com os departamentos de Relagiio com
Investidores das empresas. Consideram também em suas projecdes andlises macroecondmicas
e muitas vezes dispdem ainda de algumas informagdes que serfo piiblicas, mas ainda ndo
foram oficialmente divuigadas. No entanto, muitos séo os estudos que criticam a qualidade do
trabalho desses profissionais.

Tyszka e Zielonka (2002} apud Taleb (20077) comparam a eficicia da andlise de
analistas financeiros com a eficdcia de previsdes do tempo. chegando & conclusio que
analistas financeiros erram mais em suas previsdes, ™Mas ao mesmo empo POSSUEM Mmais
confian¢a na eficdcia de suas andlises. Guedj e Bochaud (2004) apud Taleb (2007) concluem

que o desvio entre as estimativas dos analistas € muito menor do que o desvio entre essas
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estimativas e o valor real observado. Ou seja, por mais que os analistas estejam errados e
tenham certa consciéncia disso, existe uma forte tendéncia a nfio fugir muito do senso comum,
por mais que ele nfio seja preciso.

Estudos sobre diferentes maneiras e metodologias para se estimar e projetar niimeros
de empresas sdo facilmente encontrados no mercado. J4 estudos testando a eficdcia dessas
projecdes sdo mais raros e menos comentados, jd que viio contra a um setor ainda muito forte
¢ que movimenta quantias muitc elevadas de dinheiro. Mesmo assim, alguns desses estudos
mostram que as estimativas de analistas profissionais apresentam alto grau de erro e

tendenciosidade.

2.4.1.3 Recomendacdes de analistas

Analistas de acOes, além de realizarem projecdes dos numercs da empresa para os
préximos anos, a fim de tentar determinar o valor justo da empresa, normalmente também
classificam as empresas de acordo com determinadas recomendacdes. O tipo de
recomendaciio mais comum, ¢ mais observado no mercado, ¢ o simples agrupamento das
acOes em trés universos: “comprar”, “manter” ou “vender”. A cada revisio dos mimeros das
empresas, pode ser que elas saiam de determinado grupo e entrem em outro, dependendo das
mudangas realizadas nas projecdes.

Observa-se no mercado uma quantidade muito maior de empresas nas classificacdes
“comprar’” ou “manter” do que na classificacfio “vender”. Gallant (1994) apud Dreman (1998)
afirma que analistas tendem a dar recomendag¢des de compra de cinco a seis vezes mais do
que recomendacgdes de venda. Tal tendéncia é observada principalmente porque ao emitir uma
recomendacio de venda de determinada agilo, o analista acaba se desgastando com a empresa
¢ muitas vezes quando a recomendacio € mais abrangente com o setor como um todo,
desgastando também a empresa na qual o analista trabalha. Esse desgaste da empresa € muito
ruim principalmente quando se trata de grandes bancos de investimento, que além do brago de
pesquisa ¢ andlise também possuem outros servigos financeiros como por exemplo, o de
subscri¢do. Assim, o banco ndo deseja ficar de fora de emissdes de debéntures ou novas agGes
de determinada empresa, apenas por atritos causados pelo setor de pesquisa do banco. O foco
principal dos analistas muitas vezes nio é o gran de acerto de suas recomendagdes, mas sim 0
bom relacionamento com as mais diversas empresas € setores envolvidos em suas projegdes.

Womack (1996) testa o impacto da mudanga de recomendaciio por parte dos anatistas

do mercado aciondrio americano. Conclui que existe um leve movimento positivo de curto
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prazo nas agdes que sdo incluidas no grupo “comprar”, ¢ um forte e prolongado movimento
negativo que pode se estender por meses nas ages incluidas no grupo “vender”. Portanto
conclui que ainda pode-se afirmar que as recomendacdes de analistas financeiros exercem
press@o nos pregos das a¢Oes, tanto no curto prazo quanto em um intervalo de tempo maior
que pode passar de alguns meses. Conclui ainda que a magnitude das reagdes as
recomendagdes é diretamente proporcional aos maiores riscos e custos envolvidos quando o
analista da a recomendacio, por isso observa-se maior impacto nos pregos das a¢des incluidas
no grupo de venda, j4 que tais recomendagles sdo mais escassas, envolvendo maior

ponderacdo por parte do analista antes de entregd-la ao mercado.

2.4.1.4  Earnings Revisions e Earnings Surprise

As mudangas de recomendagdo por parte dos analistas sio mudangas de opinifio
pessoal e preferéncia por determinados investimentos em detrimento de outros. Antes de
ocorrerem tais mudancas de opinido, no entanto, deve haver algum evento que as justifique.
Esse evento pode ser uma nova andlise macroeconémica, novos riscos politicos que antes nao
eram considerados, mudangas organizacionais na empresa em questdo, novas expectativas de
precos para um produto final, entre outros. Tais mudancas acarretam em uma reviso nas
projecoes das empresas, ¢ dependendo da intensidade da revisdo ela trard como conseqgiiéncia
uma mudanga na recomendag@o dos analistas para com a empresa em questdo. Portanto,
entendendo as causas das mudangas de recomendacdes, € possivel se antecipar a elas. Uma
maneira de se fazer isso ¢ analisando o comportamento do mercado quanto s mudangas nas
projecdes das empresas, ou os chamados Earnings Revisions.

Damodaran (2003) cita vérios autores que testam o retorno de acdes apds revisdes
positivas feitas em suas projecdes. Varios autores confirmam a hipdiese de que empresas com
maior nimero de revisdes positivas t€ém melhor desempenho, tanto no curto quanto no longo
prazo. Cooper, Day ¢ Lewis (1999) ainda concluem que a maior movimentagcio nos pregos
ocorre nas semanas ao redor do dia da revisiio, e que ainda a qualidade e popularidade do
analista que fez a revisfio exerce forte influéncia no impacto que ela terd no preco da aco.
Damodaran (2003) concorda com os autores no ponto que uma estratégia baseada em revisdes
de projecdes deve ser capaz de identificar os analistas mais importantes do mercado, ao invés
de considerar uma média de todos os analistas existentes.

O que causa revisdes nas projecdes dos analistas pode ser diversos fatores, sendo o

mais comum a divulgacio de resultados diferentes dos esperados. Assim, os analistas devem
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revisar suas projeces para adequd-las as novas realidades apresentadas na ultima divulgagio
de resultado por parte da empresa. Tal diferenga, entre os mimeros que o mercado esperava ¢
os nimeros que foram efetivamente reportados, ¢ a chamada Earnings Surprise, e costuma
anteceder e justificar as Earnings Revisions feitas pelos analistas.

Diversos estudos apresentados por Damodaran (2003) apontam evidéncia para a
existéncia de pressiio nos precos das agdes apds a divulgagiio de resultados diferentes das
expectativas do mercado (medida pela expectativa dos analistas), sendo que essa pressio €
positiva para surpresas positivas, e negativa para surpresas negativas, € também proporcional
a magnitude da surpresa. Qutra conclusdo do estudo € que os precos das acdes parecem
antecipar em alguns dias a surpresa do resultado, sendo que eles comecam a reagir (para cima
ou para baixo) antes da divulgagdo dos resultados, mantendo 0 mesmo movimento apds a
divulgacio. Tal observagio pode ser conseqiiéncia da acdo de investidores que por alguma
fonte privilegiada (e ilegal) de informacéo conseguem antecipar os resultados da empresa.

Woodruff e Senchack (1988) apud Damodaran (2003) analisam o efeito dos Earnings
Surprise no mesmo dia da divulgagiio dos resultados, concluindo que durante as 3 horas que
sucedem a divulgacio do resuitado ocorrem aproximadamente 91% da corregfo dos pregos
para as surpresas positivas, e 76% da correcdo, para as surpresas negativas. Esse estudo
mostra que a rapidez em se assimilar os resultados divulgados pelas empresas € essencial em
uma estratégia de que leve em consideragdo o Earnings Surprise e, além disso, existe uma
maior dificuldade por parte do mercado em assimilar as surpresas negativas — talvez devido
ao otimismo exagerado.

Earnings Revisions e Earnings Surprise possuem, portanto, certo poder de pressido no
preco das agdes. No entanto, o retorno que pode ser obtido através de uma estratégia que
simplesmente invista no momento das surpresas efou projecdes deve ser grande o suficiente
para compensar 08 custos de transagio de tais estratégias. Como os movimentos apos revisoes
e surpresas sdo de curto prazo, os retornos esperados desses movimentos Serdo
consideravelmente pequenos. Portanto seria interessante a utilizacdo de uma estratégia que
identificasse apenas os Earnings Revision e Earnings Surprise que trardo os maiores tmpactos

no preco das acdes, otimizando assim o retorno da estratégia.

2.4.1.5  Reacho excessiva

Earnings Surprise e Earnings Revision parecem reagir melhor em determinados tipos

de companhia, devido ao comportamento dos investidores com relagio a essas companhias.
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Um estudo feito por Goedhart, Raj e Saxena (2010) verifica se as novas regras e
regulamentacdes do mercado financeiro americano implantadas na Jltima década
contribuitam para aumentar a eficacia das proje¢des de lucro de longo prazo. O estudo conclui
que os analistas continuam sendo super otimistas em suas projecdes, e demoram demais para
ajusti-las as novas realidades do mercado. Dreman (1998) enumera uma série de situacgdes
nas quais o superotimismo estd presente, concluindo que ele é inerente a mentalidade humana.

Lueders (2009) analisa em seu livro o investimento em empresas de baixa
capitalizacio, ¢ afirma que devido A baixa visibilidade que essas empresas t€m, ndo existem
muitos eventos ao longo dos trimestres que funcionam como grandes movimentadores dos
precos das agdes. O grande evento que se pode esperar para essas empresas € a divulgacgio de
seus resultados, que funcionam como as “molas propulsoras™ do pre¢o da a¢do. Damodaran
(2003) também verifica que o efeito das surpresas em empresas menores tende a ser
amplificado, e a perdurar mais do que no caso das empresas maiores.

Dreman (1998) baseta o cerne de sua estratégia de investimento no fato de investidores
serem excessivamente otimistas nas empresas com bom desempenho, e excessivamente
pessimistas paras aquelas com desempenho aquém do esperado. Analistas se deixam levar por
aspectos emocionais em suas anilises, fazendo com que déem preferéncia para as agdes mais
populares e comentadas, ou scja, acabam tomando a decisfo mais simples e rdpida de seguir o
comportamento da massa em suas andlises. Assim, espera-se cada vez mais das empresas com
o melhor desempenho — espera-se que elas continuem a surpreender o consenso de maneira
sistermiitica — assim como nido se espera nenhurna surpresa positiva vindo de empresas em
situagdo financeira delicada. Esse jogo de expectativas ndo se modifica tio rapidamente, j&
que analistas tendem a demorar a revisar suas proje¢des, gnando o cendrio se modifica.
Portanto mesmo que empresas consideradas excelentes surpreendam o mercado
negativamente (ou empresas consideradas péssimas surpreendam o mercado positivamente),
os analistas tendem a demorar a ajustar suas projecdes, muitas vezes envolvidos em aspectos

psicologicos que os impedem de enxergar a nova realidade.
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3. DESCRICAO DA ATUAL METODOLOGIA DE INVESTIMENTO

Espera-se nessa parte descrever de maneira sucinta a metodologia de investimento
desenvolvida pela gestora. Apresentam-se aqui componentes selecionados da metodologia.

Arbit (1981) discorre sobre a estratégia necessdria para um fundo ativo superar
efetivamente o mercado, apés deducdo de taxas administrativas e taxas de performance.
Segundo ele, retornos acima do mercado sido mais facilmente obtidos quando é empregada
uma metodologia de investimento diferente das mais comumente praticadas no mercado.

A busca por uma nova metodologia motivou o desenvolvimento do sistema
denominado VMQ — Value and Momentum, within a Quantitative Framework. O sistema ¢ na
realidade um consolidador de informacdes, que pode ser acessado por todos os analistas
simultaneamente, e é utilizado para as tomadas de decisdo para cada portfélio gerido pela
Victoire.

O universo de investimento da Victoire consisie em empresas da Bovespa com
liquidez efou nivel de capitalizagio suficientemente grande a ponto de permitir compra/venda
do papel por um fundo de investimento do porte da Victoire, o que totalizava em Outubro de
2010 em 79 empresas listadas na bolsa de valores de Sdo Paulo. Essa consideragio sobre a
liguidez ¢ importante, pois o fundo tem que trabalhar com empresas liquidas o suficiente para
que, caso algum dos clientes peca a liquidacio de seu investimento no fundo, isso possa ser
feito sem gerar uma demasiada queda no preco dos papéis, o que poderia prejudicar a
performance do fundo no curto prazo. Por isso, considera-se atualmente (métrica interna)
como liquidez minima necessdria o valor de R$ 500.000,00 de média de volume didrio
negociado, calculado nos Gltimos 6 meses.

A base da metodologia de investimento do VMQ € a combinagiio de 2 fatores, ou
€ixos:

1. Valor, atribuido as empresas através de intensa andlise, e direcionador de longo
prazo para o papel (semestres, ou mesmo anos);
2. Catalisadores (ou “Momentum”), que sdo eventos de influenciam no preco dos

papéis no curto prazo {dias).



42

3.1 O eixo de “Valor”

A Victoire Brasil Investimentos se auto-intitula um fundo fundamentalista. Isso
significa que a tomada de decisdes de longo praze se baseia na andlise e entendimento das
empresas, a fim de atribuir um valor considerado justo para elas. Assim, se a agfio da empresa
nio esttver negociando nesse valor justo encontrado, isso se¢ torna uma oportunidade de
compra ou venda do papel, dependendo se agdo estiver sub-precificada oun sobre-precificada.

O objetivo dessa andlise é entdo identificar discrepincias entre o prego de mercado e
valor justo calculado através da andlise fundamentalista. Dois métodos de avaliacdo de agdes
sdo utilizados na gestora: o fluxo de caixa descontado e andlise por miltiplos (ou andlise
relativa).

O fluxo de caixa descontado é mais trabalhoso e exige maior dedicagio do analista,
mas retorna como produto o valor justo de uma empresa. A idéia bisica por trds desse método
¢ a de projecae do fluxo de caixa esperado para o ativo em questao, considerando as
expectativas de crescimento ¢ os riscos envolvidos. Essa andlise ¢ empregada na Victoire
para vm numero restrito de empresas, ji gue a aplicagdo aprofundada ¢ constante atualizacio
do fluxo de caixa descontado para todas as 79 empresas do universo de investimenio exigiria
um nimero muito mator de analistas do que os atualmente empregados na gestora.

Para contornar o problema do tempo que o método do fluxo de caixa exige que seja
desprendido para que se torne uma ferramenta confidvel, a gestora também utiliza, para
empresas menos importantes no momento, a andlise relativa por miltiplos.

A andlise relativa tem como vantagens ser mais pratica e direta, jd que ao invés de
propor a obtenc¢iio de um valor justo para a empresa (o que demanda muito tempo e andlises
mais profundas) propde apenas a comparacio da situacfio financeira atual da empresa versus
as demais do mercado, para se chegar a uma conclusio de sub-, sobre- ou precificagio justa
do ativo.

Os multiplos utilizados podem ser virios, € normalmente nd&o S0 0s mesmos
dependendo da empresa ou do setor em questio. No entanto, pode-se dizer que os mais
utilizados sdo principalmente o P/L (rela¢io prego lucro) ou P/E, do inglés Price-to-Earnings
¢ o VF/LAJIDA, ou EV/EBITDA, do inglés Enterprise Value-to-FEarnings Before Inrerests,
Tuxes, Depreciation and Amortization.

Todas essas andlises individuais de valor compdem parte fundamental do sisterna

VMQ. Ea partir dessas andlises, consolidadas no sistema, que as principais posi¢des de tados



43

os portfélios sdo tomadas, independentemente da estratégia do fundo, ja que a caracteristica
principal por trds de todos ¢les € a andlise fundamentalista das empresas.

A estratégia para os fundos long-only praticamente se restringe ao eixo de valor do
VMQ, ja que esses fundos possuem horizontes mais longos de investimento. As decisdes dos
fundos long-short, que sio o escopo desse trabalho, também consideram aspectos
fundamentalistas para as principais posicdes. Parte da movimentagdo observada nesses fundos
é fruto ndo da andlise fundamentalista propriamente dita, mas sim de indicadores de curto
prazo que, acredita-se, exercem certa pressdo de movimentagao nos pregos dos papéis. O eixo
de “Momentum” consolida esses indicadores de curto prazo no sistema.

Por possuir grande dependéncia das metodologias especificas de cada analista, 0 eixo
de “Valor” ndo é considerado na parte pratica do presente trabalho. Cada analista possui suas
convicgdes quanto aos melhores métodos e métricas, e conforme a experiéncia ¢ ©
conhecimento especifico sobre cada empresa, diferentes métodos de avaliagdo sado
combinados e modificados. Nio existe na gestora uma metodologia fixa ¢ formal de avaliagio
de empresas, o que dificulta uma andlise mais aprofundada da eficicia dessas metodologias.
J4i os parimetros de curto prazo sdo muito mais padronizveis € mensuraveis. Por esse motivo

o trabalho se restringe ao eixo de “Momentam”, que sera descrito a seguir.

3.2 O eixo de “Momentum”

O eixo de “Momentum” busca quantificar alguns componentes que agem sobre o
preco da aclio além do valor, através da atribuicio de notas a vdrios fatores que sdo
considerados movimentadores do prego de uma agio no curto prazo, que sdo coletadas
diariamente através de variadas fontes de informacgZo. Essas informacdes sio essencialmente
importantes no caso dos fundos long-short, que possuem prazos menores de investimento.

Obviamenie, no momento em que esses parimetros sdo coletados e inseridos no
sistema, o mercado jd estd ciente da informac#o, e o papel provavelmente ja sofren algum tipo
de correcdo. No entanto, esses pardmetros monitorados nio sio sinais de curtissimo prazo
(movimentacGes no prego em questdes de segundos ou minutos). Espera-se que, mesmo
considerando o tempo necessario para se captar um sinal, inseri-lo no sistema e tomar uma
decisfio a partir dele, possa-se tirar proveito da situacfo ao longo do dia.

Dado o nimero razodvel de indicadores monitorados, multiplicados pelo tamanho do

universo de investimento da empresa, fica clara a necessidade de uma metodologia rigorosa



44

de inser¢do de dados no sistema, caso contririo as decisdes podem ser tomadas baseadas em
informag0es incompletas, ou até mesmo distorcidas. Essa tarefa & exatamente parte
fundamental da atuacfio do estagidrio na empresa: manter o sistema, principalmente no que se
refere ao eixo de momentum, sempre atualizado e com informagdes prontamente disponiveis
aos analistas, além de realizar uma andlise prévia dessas informacdes para definir a relevincia
de cada uma delas.

A seguir, os diferentes componentes desse eixo de momentum que serdo analisados, e

como cada um desses componentes é calculado e quantificado:

¢  FEarnings Revision:

Um Earnings Revision se caracteriza por uma modificagio nas proje¢des de alguma
empresa, por parte de algum sell-side (institui¢des que vendem informagdes, como andlises ¢
projecdes sobre empresas de capital aberto). A Victoire trabalha atualmente com mais de 15
sell-sides. Apenas os 10 mais relevantes para a Victoire e que figuram entre os mais
conhecidos no mercado, serio abordados nesse trabalho. Sdo ¢les: Santander, BTG, Goldman
Sachs, Credit Suisse, Merrill Lynch, Morgan Stanley, JP Morgan, Citibank, Deutsche Bank e
Itad.

Essas institnigdes financeiras, denominadas sell-sides, fornecem informacdes as mais
diversas gestoras e investidores profissionais, na forma de relatérios e projegdes dos dados
contabeis de algumas empresas listadas em bolsa (as que possuem agdes com maior liquidez).
A partir dessas projecdes, 0s analistas do sell-side avaliam as ag0es, quanto a seu preco justo.
Todas as alterages e atualizagbes feitas nessas projecdes sdo rapidamente enviadas para
todos os clientes dos sell-sides. Tais modificagdes nas projegoes do sell-side consistem no
chamado Earnings Revision. Acredita-se que o mercado tome decisdes a partir dessas revisdes
nas projecdes e, portanto, o monitoramento dessas revisdes tem o objetivo de antecipar as
decisdes que o mercado ird tomar ao assimilar essas novas informagoes.

Para que um Earnings Revision seja inserido no sistema VMQ, deve seguir uma
metodologia de andlise e quantificacio. A metodologia de atribui¢do de notas segue a
seguinte regra: as notas a serem dadas variam de -1.00 a +1.00, em intervalos de 0.25. A nota
deve corresponder & intensidade da reviso feita, e € ponderada através dos conhecimentos ¢
percepgio dos analistas da Victoire. Esse trabalho de ponderacio das notas € fruto do intenso
monitoramento de relatdrios de revisio que existe na gestora. Esse intenso monitoramento d4
aos analistas da Victoire uma percepgdo agugada quanto a qual nota atribuir aos relatérios de

revisdo. A metodologia de atribuigdo de notas as revisdes foge do escopo do trabalho, pois
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envolve as diferentes formas de avaliago do valor jusfo para cada empresa, e por isso néo
serd abordada mais a fundo. O importante € esclarecer que as notas buscam refletir a
intensidade com a qual as projecdes dos analistas do seil-side foram revisadas, sendo o sinal
positivo para revisdes positivas nas proje¢fes para a empresa, € 0 sinal negativo para revisdes
negativas.

A andlise e quantifica¢do de Earnings Revision & importante, pois o mercado de forma
geral tem acesso & esses mesmos relatérios enviados para a Victoire, e os papéis tendem a
reagir de maneira positiva/negativa, dependendo da revisio feita.

Atualmente, todas as revisSes realizadas por esses 10 principais sell-sides sdo
monitoradas, analisadas, quantificadas e inseridas no sistema, apds uma atribui¢do de nota
para a intensidade da revisfo. O sistema acumula, para cada empresa, as tltimas revisdes
feitas, sendo que por empresa € possivel ver a data, a nota atribvida e qual o sell-side
responsavel pela revisdo. A Figura 2 exemplifica uma tela de Earnings Revision, para a
empresa Usiminas, onde € possivel verificar as dltimas revisdes, suas respectivas datas e
sinais a elas atribuidos. Para alguns sell-sides, 0 nome que aparece entre parénteses € 0 nome

do analista responsdvel pela cobertura da determinada empresa.

Curent Signal
Credit Suisse  9/1/2009 -1.00
BTG Pactual [Edmo Chagas) 372642010 1.100
Galdman Sachs ~ 5/3/2010 -0.50
Ciibank [Alex Hacking) 51372010 150
Menll Lynch 373072010 0.00
Motgan Stanley ~ 4/1/2010 1.00
JP Morgan [Rodolfo de Angele)  5/3/2010 0.25
Santander (Penata Coutinho) 31872010 0E0
Deulsche (David Marting ~ 322/2010 1.00
fad (Marcos Assumpedo) 4672010 1.00

lelalele

| EIEREE K K]

Figura 2 — Tela do VMQ referente as Earnings Revision para Usiminas, no dia 13 de Maio de 2010.
Fonte: Autor.

O sistema, portanto, acumula o ultimo sinal inserido, para cada sell-side. As decisdes
nfo sfo tomadas baseadas em sinais antigos, apenas nos mais recentes {(apenas os do préprio
dia), mas a titulo de informacio todos os sinais das dltimas revisSes feitas por cada sell-side
sdo mantidos no sistema. Acredita-se que cada sinal recente represente um bom ponto de
entrada ou saida da empresa, dependendo da dire¢io da revisdo e da intensidade a ela

atribuida. Assim, decisbes de compra podem ser tomadas quando sinais positivos sdo
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inseridos, assim como decisdes de venda guando sinais negativos sdo inseridos para
determinada empresa, j& que se acredita que revisOes para cima forcem o preco das acdes para
cima, assim como revisdes para baixo forcem o preco para baixo. No entanto, essa tomada de
decisdo nio € feita de maneira estruturada e sistemadtica, e depende muito da andlise pessoal
do gestor quanto as revisdes e as empresas as quais elas se referem.

Existem aqui alguns pontos interessantes que niio sdo abordados na andlise atual
existente no sistema VMQ. O primeiro € o fato das primeiras revisdes gerarem (pelo menos
teoricamente — em um mercado racional) maior impacto do que as revisdes subsegiientes. A
primeira das revisdes pode vir a abrir os olhos dos investidores para aspectos ndo antes
contemplados pelas andlises. Os relatérios seguintes (enviados pelos outros sell-sides)
tendem, entdo, a tfambém incorporar esses novos fatores, e servem mais como uma
confirmaciio da nova metodologia de andlise do que como uma revelagio de uma nova
realidade da empresa. O presente trabalho testard a eficdcia desse fator de Earnings Revision
como um todo, além de testar também sua eficdicia comparando-se diferentes sell-sides e
diferentes setores econdmicos, j4 que se espera que o mercado ndo reaja de maneira
semelhante para todos os sell-sides ou para todos os setores. Hoje ndo existe diferenciagio na
plataforma de investimento para esses fatores, sendo diferentes sell-sides ¢ diferentes setores
tratados de forma idéntica, podendo haver certa distingio de tratamento apenas através de
aspectos subjetivos na andlise.

Posi¢des de compra e venda s3o tomadas a partir desses sinais, mas nunca se testou se
eles realmente sinalizam bons pontos de entrada. Além disso, um sinal do dia anterior jd &
considerado ultrapassado, ¢ praticamente nenhuma atencdo ¢ dada a cle, ou decisio tomada
em cima dele. No entanto, esse critério de observacio apenas dos sinais didrios também fot
estabelecido de maneira completamente subjetiva, sem qualguer andlise estatistica como

suporte.

*  FEarnings Surprise:

Ouiro componente do eixo de momentum trata-se do Earnings Surprise. que nada
mais € do que os resultados trimestrais divulgados pelas empresas listadas versus as projegtes
dos seli-sides, que sdo ponderadas aritmeticamente, dando origem ao chamado “‘consenso’”.
Os nimeros do consenso sdo obtidos através da média simples dos nimeros das projegtes
obtidas através dos diferentes sell-sides. Assim caso o resultado venha acima do consenso,

-

uma nota positiva € atribuida a esse Farnings Surprise, e no caso de nimeros abaixo do
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consenso, uma nota negativa. As notas atribuidas também variam de -1.0 a +1.0, em
intervalos de 0.25.

A metodologia de atribui¢fio de nota funciona da mesma maneira que para o Earnings
Revision: a nota busca refletir a intensidade da surpresa no resultado trimestral, sendo uma
nota positiva referente a uma surpresa positiva, e uma nota negativa referente a uma surpresa
negativa. Para cada sefor efou empresa, diferentes partes do resultado sdo comparadas aos
nimeros do consenso, podendo para determinada empresa a métrica mais importante ser o
EBITDA, enquanto para outra empresa a méfrica mais importante ser o Lucro Liquido,
enquanto para uma terceira empresa existir algum tipo de ponderacio entre essas duas ou
outras métricas. Assim, da mesma maneira que para o Earnings Revision, a metodologia por
tras da atribui¢fo das notas néo serd abordada.

A Figura 3 representa a tela do sistema usada para se inserir e registrar o Earnings
Surprise. O Earnings Surprise em questfio se refere ao Banco Bradesco, e foi inserido no
sistema no dia 27 de Outubro de 2010. A tela permite, entre outras coisas, comparar algumas
métricas contdbeis divulgadas pela empresa, tanto com © que era esperado pelo consenso
quanto com o que era esperado através da prépria projecéo interna da Victoire. A partir dessa
comparacio e de uma interpretagcdo do resultado por parte do analista da Victoire, € inserido
um sinal de Earnings Surprise no sistema. Para o caso do Bradesco, o sinal inserido foi de
+0,25. Como jé dito anteriormente, da mesma maneira que ocorre para os Earnings Revision,
a metodologia de quantificacio do sinal foge do escopo do trabalho e n#o serd portanto
abordada com maiores detalhes.

A tela do sistema registra apenas a iltima surpresa inserida. Observa-se, no campo

“Quarter/Year”, que a surpresa se refere ao resultado apresentado no 3° trimestre de 2010,

Cate Signal
EARNINGS SURPRISE| 1072772010 035 v
QuarterYear| Q3-2010
Buarter Conzenzus L_:B“"al ‘ ¥BIE Actual / YBI Comments
Niensus
Equit 46,1140 458550 05 x 45,8284 0.6 % Em Inha Esse LL & 0 que elas chamam de “apstado"
Net Eaming: Z5180] 24768 7% 25231 DA% "0 pies e
ROE 23%] 222#.'2 |:|_1] 256% 0.2

Figura 3 - Tela do VMQ referente ao sinal de Earnings Surprise para Bradesco, no dia 27/10/2010.
Fonte: Autor.

Acredita-se, assim como no caso dos Earnings Revision, que surpresas positivas
forcem o preco das acBes para cima, assim como surpresas negativas forcem o preco das

agOes para baixo. Os sinais de Earnings Surprise sio utilizados atualmente da mesma maneira
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que os sinais de Farnings Revision: ndo existe qualquer sistemdtica por trds de sua ntilizagao,
sendo eles arbitrariamente usados como justificativa para se comprar ¢ vender determinadas

acoes, no dia em que essas Surpresas ocorrem.

Os sinais de Farnings Revision e Earnings Surprise sdo monitorados de maneira
sistemdtica, e acumulados no banco de dados do sistema, mas ndo existe processo
esquematizado de tomada de decisiio a partir desses sinais. Existe uma tomada de decisio
subjetiva, quando as revisfes e surpresas parecem ser muito intensas. Mas mesmo para esses
casos, nunca foi analisada a real contribuigdo desses parimetros na performance do fundo, ¢
se eles sdo mesmo relevantes e significativos.

O ferramental estatistico que serd brevemente apresentado no préximo capitulo serd
utilizado para realizar uma andlise dos efeitos dos Earnings Surprise ¢ Earnings Revision, de

modo que um processo de decisdo a partir dessas informacdes possa ser estruturado.
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4. REVISAO BIBLIOGRAFICA PARA A ANALISE PROPOSTA

4.1 Base de dados utilizada

Utilizou-se para o trabalho o banco de dados interno da Victoire Brasil Investimentos.
Esse banco de dados existe de maneira ndo-estruturada desde o inicio de 2008. Todos os
dados referentes aos Earnings Surprise e Earnings Revision foram retirados do banco de
dados interno da empresa, apés intenso trabalho de coleta e ordenagio de dados. A anilise
contempla desde o primeiro trimestre de 2008 até o segundo trimestre de 2010. Esse intervalo
de tempo considerado € particularmente importante, pois nele estdo contidos dois momentos
bem distintos do mercado financeiro: o forte mercado de baixa observado em 2008, e a forte
recuperacdo de 2009. Como se descja analisar os diversos parimetros de maneira robusta
quanto a tendéncia da bolsa, nenhum perfodo entre esse intervalo considerado foi excluido da
andlise. Assim pode-se dizer que o trabalho ndo depende exclusivamente de mercados em
baixa/alta/estiveis, mas sim que analisa os parimetros considerados nas mais diversas
situagdes da bolsa de valores.

Dados referentes aos pregos de fechamento das agBes foram retirados do Software
Economatica.

O universo de investimento analisado, denominado de “universo VMQ”, consiste em
79 empresas, agrupadas em 7 setores: industrial, elétrico, commodities, consumo, concessdes,
telecomunicagbes e construgdo. Observa-se que bancos ficam de fora do escopo, por
possuirem uma metodologia de andlise muito diferenciada e especifica. O Apéndice A contém
uma lista com o nome de todas as empresas utilizadas no trabalho, bem como seus respectivos
setores.

Através da coleta de dados a partir do banco de dados existente, e da complementacio
desses dados através dos pregos de fechamento obtidos no software Economatica, chegou-se
em uma tabela com 3110 linhas, sendo cada linha referente & variagdo didria do preco de
determinada ac@o, em determinado dia. As colunas da tabela representam os sinais de
Earnings Surprise coletados, bem como os sinais de Farnings Revision, divididos entre os 10
sell-sides que serdo analisados. Essa tabela associa todos os sinais disponiveis no sistema
desde o inicio de 2008 at€¢ metade de 2010, com as respectivas variacBes didrias nos precos

das agdes as quais esses sinais se referem, no dia em que ¢les foram gerados.
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4.2 Modelos de Regressao Linear Multipla

Segundo Neter et al. (1996}, a anilise de regressio tem trés finalidades bésicas, sendo
elas descrigiio, controle e predi¢fo. No presente trabalho, interessa-se por modelos descritivos,
que possam descrever a significincia de determinados pardmetros com relag@o a variagio do
preco das agbes. O intuito do trabalho ndo é a obtenglio de um modelo preditivo (para se
projetar pregos futuros de agdes), jd que para se atingir tal finalidade, diversas outras varidveis
que nado fazem parte do escopo deveriam ser consideradas.

Fama e French (1993) aplicam a andlise por regressio na tentativa de criar um modelo
descritivo/preditivo para o retorno de agdes. Os autores chegam a trés fatores que, segundo 0s
resultados apresentados, explicam de maneira satisfatéria o comportamento do prego das
acBes analisadas: o mercado, o tamanho da empresa, e o indice book-to-market.

O intuito do presente trabalho ndo &, como jd mencionado, identificar uma equagio
capaz de descrever de maneira satisfatéria o comportamenio do prego das acdes. Entende-se
que o mercado financeiro é um ambiente extremamente complexo, com investidores muitas
vezes agindo de maneira emocional e nio racional. Além disso, o horizonte considerado €
muito inferior ao do trabalho de Fama e French (1993}, por exemplo, que consideram retornos
mensais que vio de 1963 a 1991. Os autores constroem entfio um modelo de longo prazo.

A Victoire ji possui suas convicgdes quanto ao retorno no longo prazo, sendo que ele
¢ baseado nas analises especificas que os analistas realizam para cada empresa (eixo de valor
do VMQ). Essa andlise, por ser muito particular e subjetiva, ¢ depender de uma série de
premissas que sio adotadas segundo as convicgdes de cada analista, ndo é abordada nesse
trabalho. O trabalho deseja apenas analisar parimetros do eixo de momento do VMQ, que
traduz movimentos de curto prazo, com relagfio a aspectos comportamentais do mercado
financeiro.

Assim, a aplicacio de um modelo de regressio, apenas com os parimetros a serem
testados, nio corresponde 4 busca de um modelo altamente descritivo, ji que todas as demais
varidveis fundamentalistas ndo estdo sendo consideradas. No entanto, reforcando-se mais vma
vez, ndo se deseja testar os aspectos fundamentalistas das empresas. j& que essa parte da
andlise & realizada atualmente na gestora por profissionais com muitos anos de experiéncia no
mercado financeiro, cada qual utilizando seus métodos e premissas de preferéncia.

Os modelos aqui apresentados teoricamente tém a fungdo de introduzir o leitor no

tema e guid-lo através das andlises que serdo propostas no decorrer do trabalho.
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Uma fungdo de regressio pode ser escrita conforme a Equacfio I, onde o valor
esperado da varidvel dependente Y € funcio das p varidvets independentes X, Xo, ..., Xp.
E(Y|Xy, Xy, . Xp) = f(X1, X0 o, Xp)

Equacio 1 ~ Fungio de regressio do termo dependente Y em relacio aos termos independentes X.

Assumindo-se uma relagio linear entre o termo dependente e os termos independentes,
pode-se reescrever a Equagdo 1 conforme mostra a Equagao 2.
E(YilX1, X2, ., Xp) = Bo+ BiXui + BoXai 4 ot BpXpi
Yi= Fot+ BiXoi+ BoXoi + ot BpXpi + w

Equacio 2 — Modelo de regressio linear miiltipla.

Onde o termo E(Yilxl,Xz, ...,Xp) representa o valor esperado para a varidvel
dependente (ou explicada, ou ainda varidvel resposta) Y; de acordo com as varidveis
independentes X (ou regressores, ou varidveis explicativas). B, representa os coeficientes
parciais {ou angulares) da regressio, sendo 3 o intercepto, u; o residuo da regressdo.

A fungiio de regressdo amostral correspondente a funcio de regressao populacional é
representada pela Equacéo 3.

Yi= Bo+ BuXui+ BoXoi+ ot BpXpi + 4

Equacio 3 — Funciio da regressiao amostral.

Onde o termo “*” indica os estimadores dos parimetros do modelo.

Um método muito utilizado para se estimar os pardmetros de regressdes lineares (com
uma ou mais varidveis) € o método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQQ). Esse método
encontra os estimadores da regressiio, minimizando a soma do quadrado dos residuos (SQR),

conforme se pode verificar na Equacdo 4.
. _ . ~n 2 . 5 5 5 5 2
min (SQR) =min ) g% = min } (% = fo— Fuksi = BoXor = = foXpi)
Equacio 4 — Minimizacio da soma dos quadrados dos residuos.

Aplicando a notagdo matricial para os estimadores dos pardmetros do modelo, chega-

se a Equacéo 5.



52

Y=XB+ 2
Onde:
T Xy o X ny o b i
x=: & w ily=|t|if=|ile=1:
1 Xin Xpn Ya Bp Hn

Equacio 5 — Modelo de regressio linear miltipla em formato matricial.

Através de passagens matemdticas sucessivas utilizando-se do céalculo matricial,
Greene (2002) demonstra que a solugdo do método dos minimos quadrados pode ser obtida
através da Equacéo 6.

B=XX)XY

Equacio 6 — Calculo dos coeficientes parciais pelo MQO através de notacio matricial.

Onde Y representa um vetor com todas as observagdes da varidvel explicada, X € uma
matriz com as observacdes de todos os regressores, para as respectivas varidveis explicadas, e
£ ¢ o vetor dos coeficientes parciais da regresséo.

Para se prosseguir na andlise do modelo de regressdo e concluir sobre sua
significancia, deve-se calcular a soma dos quadrados total (SQT), bem como a soma dos
quadrados explicados pela regressdo (SQE — a letra “E” devido ao termo “explicados”) e a
soma do quadrado dos residuos (SQR). O intuito dessa andlise €, como ji mencionado,
minimizar a soma do quadrado dos residuos. SQT, SQE e SQR se relacionam entre si
conforme a Equacgao 7.

SQT =SQE + SQR
Equacio 7 — Relacéo entre SQT, SQE e SQR.

Cada uma dessas somas de quadrados pode ser obtida a partir dos dados da regressio,

conforme a Equacéo 8.

n
SQT = Z(Yi _¥)2 = Y'Y — n¥?
i=1
n
SQE = Z(ﬁ- —¥)2 = XY — nf?
i=1

n
SQR = Z(Y[— )2 =YY — XY
i=1

Equacio § — Cileulo do SQT, SQE e SQR.
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4.2.1 O Coeficiente de Determinacio Maultiplo e testes de

hipétese na regressiao miiltipla

O Coeficiente de Determinaciio Miiltiplo, denominado de R:, mede o nivel de
ajustamento da regressdo. O R? varia de 0 a 1, sendo o menor valor O correspondente &
situacio na qual a regressdo nao explica a varidvel estudada, e o limite superior 1
correspondendo as situagdes nas quais a regressio explica completamente a varidvel estudada.

Uma outra métrica também muito utilizada, o Coeficiente de Determinagdo Multiplo
ajustado (R?) , leva em conta também o nimero de parimetros do modelo, penalizando
modelos que para atingir um elevado nivel de explicac@o se utilizam de muitos regressores.

O Coeficiente de Determinagdo Multiplo, assim como o Coeficiente de Determinagao
Miultiplo Ajustado, no caso em que existem n observagdes e k varidveis explicativas, podem

ser obtidos através da Equacfio 9.

, SQE
- SQT
= n—1
RE=1-(1-R?
( )Tk
Equaciio 9 — Calculo do Coeficiente de Determinacio Multiple e Coeficiente de Determinacdo Miltiplo

Ajustado.

Gujarati (2006) faz, no entanto, uma adverténcia quanto 4 metodologia indiscriminada
de maximizacio do R? (e R?). Segundo o autor, mais importante do que um valor de R* alto, é
a légica empirica por tras do modelo, ou seja, se os sinais dos coeficientes de regressdo
obtidos realmente fazem sentido empiricamente ou niio. O autor também afirma que um baixo
coeficiente ndo significa que 0 modelo € necessariamente ruim. No presente trabatho, espera-
se encontrar coeficientes diferentes de zero, porém bem préximos de zero. Isso porque, como
jd dito anteriormente, a andlise regressiva englobard apenas uma parcela das varidveis que
podem influenciar 0 comportamento dos pre¢os de uma agfto. Uma andlise completa foge ao
escopo desse trabalho, e se torna muito dificultada justamente por ndo existir consenso no
mercado quanto as varidveis significativas para o retorno de uma agao.

Alguns testes de hipdtese podem ser realizados, a fim de se testar o modelo obtido a
partir da regressdo linear miltipta. O trabalho focard em dois deles: testes de hipdtese
relativos a um coeficiente de regressio parcial ¢ teste da significincia geral da regressao

amostral.
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O primeiro teste se refere a hipétese de que um determinado coeficiente de regressio
parcial ¢ nulo. Além disso, através desse teste e dado determinado nivel de significincia
desejado, pode-se obter o intervalo de confianca para o regressor analisado através da
estatistica apresentada na Equagdo 10:

Hy: ;=0
Hy:8; #0
_ Bi = Bi

ep ()

Onde ep se refere ao erro-padriio.

Equacdo 10 — Teste de hipotese relativo ao ceeficiente parcial i, para o métodos dos MQO.

O segundo teste refere-se ao nivel de significdncia geral da regressio. Esse teste serd
particularmente importante na andlise, pois como se¢ trabalhard com R® muito baixos,
necessita-se de uma mensuragiio direta da significlncia estatfstica da regressio, pois ao
contririo corre-se o risco do modelo de regressio obtido ndo ser estatisticamente significante,
Deseja-se, entdo, realizar o teste de hipétese representado pela Equag#o 11, para p regressores

e n observagdes.

Hypr=Br == f,=0
)
— 4

F-"‘"‘s“@R—]
n—p—1

Equacgao 11 ~ Teste de hipotese da significincia geral da regressio.

De maneira geral, tal teste € realizado através da andlise de variincia (ANOVA), e seu
resultado é expresso através da estatistica F, que indicard se os regressores, em conjuntos, tém
ou nao efeito sobre a varidvel dependente. A partir das informagdes obtidas através do célculo
de SQT, SQR e SQE, pode-se aplicar a técnica da andlise de varidncia (ANOVA) nos

pardmetros, para o cilculo da estatistica F, conforime mostra a Tabela 1.
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Tabela 1 - Andlise de Varifincia (ANOVYA) para p regressores.

Fator de Soma dos Graus de
Quadrado Médio F
Variacio Quadrados (SQ) Liberdade
Devido z
i (5 - V)2 p SQE g
regressio (E) - . R
i=1 P SQR
n—p—-1
n
Residual (R) Z(Yi - 1)? n-p—1 SQR
=1 n—-p—1

n
Total (T) Z(yi —7y n—1
i=1

Adaptado de Gujarati (2006)

No entanto, para se definir se um determinado regressor, ou grupo de regressores, €
estatisticamente significante na regressdo, nao basta se limitar ao teste da estatistica t. A
estatistica t indica, individualmente, a probabilidade de um coeficiente parctal ser igual a zero.
Mas ela ndo leva em conta as possiveis interagbes existentes entre diversos coeficientes
parciais. Sendo assim, ndo se pode simplesmente descartar da regressdo todos os regressores
que sdo estatisticamente iguais a zero, pois o poder de explicacdo do conjunto desses
regressores nao foi testado.

Ao retirar do modelo regressores com a estatistica t insignificante (ou seja, para os
quais ndo se pode rejeitar a hipétese nula de que sio iguais a zero) ou acrescentar novos
regressores, deve-se calcular um F parcial que indica a real contribui¢ao da varidvel, ou grupo
de varidveis, que foram acrescentadas ou retiradas da regressdo original.

Assim, assumindo um modelo completo ¢ um modelo reduzido, deseja-se testar se 0s
regressores retirados do modelo completo sd3o, em conjunto, estatisticamente iguais a zero,

conforme a Equacio 12.
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Yi = BD + Bth‘ + Bzle' + ..+ ﬁijl + “‘+ﬁpoi + u;
Yi= ot BiXui+ BoXoi + o+ BiXu+
Hy: Bj+1 . I-?j+2 Sl Bp =0

[SQEnovo B SQEoriginm]

3 p—J

Frarciat = [SQEoriginal
m-p-1

Equaciio 12 — Teste F parcial para p-j-I varidveis retiradas do modelo original.

4.2.2 Consideracbes sobre as premissas do método dos MQO

De acordo com o Teorema de Gauss-Markov, o termo representado por Bp é o melhor
estimador linear ndo tendencioso de 3, se: for de fato um estimador de relago linear, possuir
valor esperado igual ao verdadeiro valor de B, (nio-tendenciosidade), e possuir varidncia
minima, dentre o grupo de todos os estimadores lineares ndo tendenciosos para f3,. Os
estimadores obtidos através da andlise de regressdo se enquadrardo nos melhores estimadores
lineares ndo tendenciosos caso as premissas bdsicas da regressdo linear cldssica sejam
respeitadas.

O modelo de regressio linear cidssico conforme descrito por Gujarati (2006) possui
dez premissas bdsicas, todas listadas e discutidas a seguir. Discute-se também possiveis
relaxamentos em algumas dessas premissas, € suas possiveis conseqiincias para o modelo.
Premissas para as quais o relaxamento nio € discutido sdo premissas previamente atendidas
pelo modelo proposto no presente trabalho:

¢ Modelo hinear nos parimetros, ou seja, existe relagiio linear entre a varidvel
dependente e as varidveis explicaiivas;

¢ Os valores das varidveis explicativas sdo fixos em amostras repetidas;

* (O valor médio do termo referente ao residuo (u;) é zero. O relaxamento dessa
premissa afetard o célculo do intercepto da regressiio, nio afetando, no entanto, no
cilculo dos regressores;

¢ Para dados valores dos regressores, a varidncia do termo de erro (ou residuo) u; se
mantém constante, ou seja, respeita a premissa da homocedasticidade. A presenga de

heterocedasticidade pode ser identificada por diversos testes, como por exemplo, os
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testes de Goldfeld-Quandt, Breusch-Pagan-Godfrey, ou White (sendo esse o0 mais
robusto por nfo partir de nenhuma premissa especifica). No caso do relaxamento
dessa premissa, ou seja, presenca de heterocedasticidade, os dados devem ser tratados
por algum método adequado, como o uso dos erros-padrio robustos de White. Caso
contririo, os estimadores continvam sendo nio tendenciosos e consistentes, porém
deixam de ser eficientes, o que acaba distorcendo os testes de hip6tese empregados;

* Nio hd autocorrelagiio entre os termos de erro. Aqui, da mesma maneira que ocorre
para a premissa da homocedasticidade, deve haver algum tipo de tratamento nos dados
do modelo, caso contrdrio os estimadores serdo ndo tendenciosos e consistentes,
porém nio mais eficientes. O método de Newey-West, abordado em detalhes por
Greene (2002), contorna a necessidade dessa premissa;

e Se a varidvel regressora for estocdstica, ele deve ser ndo correlacionada com o seu
respectivo termo de erro;

e O nimero de observagdes deve ser maior que o nimero de varidveis explicativas;

¢ As varidveis explicativas devem possuir, cada uma, varifincia positiva e finita;

¢ O modelo linear esti especificado de forma correta. Caso contrdrio, ndo se observard
um carater explicativo nos regressores;

* Nio existe dependéncia linear ente duas ou mais varidveis explanatorias;

Além das dez premissas supra-apresentadas, existe a necessidade de distribuigfio normal

do erro estocdstico. No entanto, essa normalidade é obtida assintoticamente, ou seja, para

grandes amostras, que é exatamente o caso do presente trabalho.

4.2.3 Relaxamento das premissas

No caso da presenca de heterocedasticidade, os regressores de White permitem retirar
inferéncias estatisticas sobre os valores reais dos parimetros, sendo essas inferéncias
assintoticamente vilidas, ou seja, para grandes amostras. Sdo muito lteis na presenga de
heterocedasticidade (variincias dos termos de erro nfio constantes), ji que nesses casos 0s
estimadores obtidos pelo método dos Minimos Quadrados Ordindrios sdo ndo eficientes, ¢ 0s
testes de hipétese a partir desses estimadores ficam enviesados.

A metodologia proposta por White implica em uma corregiio nos erros-padrdo dos
estimadores, tornando-os robustos as situagbes de heterocedasticidade. Caso a

heterocedasticidade seja muito forte nos dados, os erros-padrio robustos poderdo ser
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significativamente maiores que os erros-padrao obtidos através do método dos Minimos
Quadrados Ordindrios.

O procedimento de White, aplicado para uma regressio miltipla com p regressores,
demonstra que a varidncia de qualquer coeficiente parcial de regressio pode ser obtida através
da Equagdo 13.

~ 22

5 X Wy
var (ﬁj) ==L 1
.. 2)2

{ Wi )

Equacio 13 — Varifincia robusta obtida através do método de White.

Onde i; sdo os residuos da regressio original, e Wy; sdo os residuos da regresso do
termo indepentende j conira todos os demais termos independentes (regressores) da regressio
original.

Para corrigir tanto a presenga de heterocedasticidade quanto de autocorrelagio entre os
termos de erro, pode-se utilizar o método de Newey-West para calcular os erros-padrio
consistentes para heterocedasticidade e autocorrelagio. Esse método, se comparado ao
método de White, apresenta a vantagem de corrigir além da heterocedasticidade, a
autocorrelagdo, ou seja, torna a andlise ainda mais robusta. Conforme concorda Gujarati
(2006), a algebra matricial envolvida nesse método é de alta complexidade e, portanto, serd
omitida nesse trabalho. O leitor interessado pode se referir a Greene (2002). A grande maioria
dos pacotes de softwares estatisticos aplica de maneira simples e rdpida o método de Newey-
West, tornando a regressiio robusta quanto a heterocedasticidade e também autocorrelagio.
No entanto, ¢ importante ressaltar que para amostras muito pequenas (0 que niio ocorre nesse
trabalho) existe certa discussdo no meio académico quanto a validade e eficicia desses
métodos.

Da mesma maneira que as estatisticas ¢ ndo podem ser simplesmente aplicadas a testes
que envolvam heterocedasticidade, a estatistica F° também ndo é a mais adequada nesses
casos. Um teste robusto & presenca de heterocedasticidade é o teste de Wald, que segue a
légica demonstrada na Equagdo 14.

Hy: =10
H:+0
(b= B)
. 2
W= a3y "t
Onde x? é a distribuigio Chi-Quadrado.

Equacdo 14 — Teste de Wald para uma variavel.
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O teste pode ser estendido i andlise simultinea de diversos regressorcs, € mesmo para
uma andlise simultanea de todos os regressores da equagdo, assim como o teste F. Para a
selecio de varidveis independentes no modelo, a mesma abordagem do teste de F parcial
também pode ser estendida ao teste de Wald.

Para cfeito de simplificagio e praticidade, bem como devido & adogio de
conservadorismo quanto as premissas do método do Minimo Quadrado Ordindrio, todas as
regressdes serdo feitas através do método robusto, assim como todos os testes de hipétese de
F Parcial serio substituidos pelo teste de hipStese de W Parcial. Caso a amostra seja de fato
homoceddstica, ndo haverd grandes diferencas na andlise. Caso a amostra seja

heterocedistica, no entanto, a abordagem adotada se mostra mais pertinente.

4.2.4 Modelos de Regressio utilizando dados em painel

Uma regressio pode ser feita observando-se os dados no decorrer do tempo (as
chamadas séries temporais), observando-se diferentes categorias de dados em um mesmo
periodo (os chamados cortes transversais), ou uma mistura dos dois (os chamados dados em
painel, ou dados combinados).

A ordenacfo de dados no formato de painel permite uma andlise mais robusta, ja que
considera tanto aspectos temporais quanto categéricos na andlise, aumentando o namero de
graus de liberdade e conseqiientemente tornando a andlise mais eficiente. Assim, de acordo
com a disponibilidade de dados nas mais diversas fontes de informagdo, pretende-se ao longo
desse trabalho ordenar os mesmos em painéis, o que permite uma andlise mais abrangente e
que considera uma quantidade maior de dados.

Painéis podem ser do tipo equilibrado ou desequilibrado. Painéis equilibrados
possuem o mesmo niimero de observagdes em todas as categorias analisadas, enquanto nos
painéis desequilibrados o nimero de observagdes em cada categoria varia.

A regressio de dados em painel pode ser expressa através da Equacio 15.

Yie = Bo+ BiXau + PoXaie + oo+ BpXpie T Ui

Equacio 15 — Dados em painel, sendo i referente i categoria dos dados e ¢ referente i série temporal, com
P TEEressores.

Diferentes abordagens sdo utilizadas para a andlise de dados em painel. Entre elas,

pode-se destacar a abordagem dos efeitos fixos, e a abordagem dos efeitos aleatorios.
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A abordagem dos efeitos fixos determina diferentes modelagens, dependendo das
premissas adotadas. A seguir uma breve descri¢io de algumas das premissas que podem ser
adotadas na modelagem:

* Intercepto e coeficientes angulares constantes ao longo do tempo e espaco ¢
termo de erro capaz de captar as diferengas ao longo do tempo e entre
individuos/categorias. Nesse caso, os dados em painéis podem ser
“empilhados” e analisados diretamente, jd que néo serdo observadas diferencas

provenientes da dimensdo temporal dos dados, ou da dimensfo categérica.

* Coeficientes angulares constantes, mas intercepto  varia  entre
individuos/categorias. Para tanto se faz uso das varidveis bindrias, ficando o

modelo descrito conforme a Equagio 16.

Vi = ao+ayDy+ + oD+ BiXige + BoXose + oot BpXpn + i
Equagio 16 — Dados em painel, com varidveis bindrias para os interceptos que variam conforme os
individuos.
Nesse caso, as varidveis bindrias Dj representam as j+1 categorias existentes na
andlise. Pode-se também realizar a regresso sem o intercepto oy, utilizando-se j+1 varidveis

bindrias para os diferentes interceptos.

* Coeficientes  angulares  constantes, mas intercepto  varia  entre
individuos/categorias e no tempo. Através do uso de varidveis binérias, o
modelo pode ser descrito conforme a Equagéo 17.

Y= ap+ @Dy + + 5D + Ao+ 4By + o+ 4B + BiXyie + BoXop +

oot BpXpi + uge

Equacio 17 - Dados em painel, com varidveis bindrias para os interceptos gue variam conforme os
individuos e no tempo.

Também aqui, as varidveis bindrias Dy representam as j+1 categorias existentes na
andlise. Foram incluidas as varidveis bindrias B,, que representam os t+1 diferentes periodos
da andlise. Assim como no caso anterior, pode-se também realizar a regressio sem oS
interceptos ag € Ay, utilizando-se j+1 varidveis bindrias para os interceptos de cada individuo e

t+1 varidveis bindrias para os interceptos de cada perfodo.
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¢ Coeficientes angulares e interceptos variam entre individuos/categorias, mas

ndo no tempo, conforme a Equacio 18.

Yie = ap + @30y + 4 oDy + BiXaw + BoXose + ot BpXpir +

Vl(Dlinit) + ..+ Yip (DjiXpif) + Uy

Equagio 18 — Dados em painel, com varidveis bindrias para os interceptos ¢ coeficientes angulares que
variam conforme os j+! individuos.

Na abordagem dos efeitos aleat6rios, nenhuma varidvel bindria € usada. O que se usa
no lugar delas € um termo de erro extra, que representa a imprecisio adicional advinda da
andlise de séries temporais e cortes transversais. Assim, o intercepto passa de valor fixo para
varidvel aleat6ria, conforme a Equacdo 19.

Yie = Boi + BiXuw + BoXou + ot BpXpir + Uit
Boi = Bi + &

Equacio 19 — Dados em painel, abordagem dos efeitos aleatérios.

Greene (2002) afirma que o método dos efeitos fixos é uma abordagem bern razoavel
quando se analisa uma amostra bem préxima da populagio para a qual sc deseja estimar 0s
pariimetros. Por outro lado, se a amostra for tomada a partir de uma populagdo muito maior, é
mais adequada a abordagem dos efeitos aleatérios, que trata as constantes especificas a cada
individuo como aleatoriamente distribuidas.

Para o presente trabalho, considera-se que a amostra analisada ¢ altamente
representativa, jd que a populacio estudada € justamente a das empresas que podem pertencer
ao universo de investimento da gestora e, além disso, pode-se afirmar que grande parte dos
dados disponiveis no mercado foram coletados ¢ fazem parte do banco de dados utilizado. Ja
existem 79 empresas nesse universo, que atualmente atendem aos critérios internos de
liquidez minima e facilidade na operago de aluguel dos papéis. Mesmo assim, outras
empresas nio periencentes a esse grupo podem vir a se qualificar, assim como as que
atualmente fazem parte do universo podem ser desqualificadas e retiradas do sistema. No
entanto, tais mudangas ocorrem muito esporadicamente, e pode-se considerar entdo a amostra
tomada na andlise como altamente representativa da populagiio que se deseja estudar. Por esse
motivo, a abordagem dos efeitos fixos serd empregada.

Quanto ao uso dos dados em painéis, eles possibilitam umn gran de liberdade muito
maior, pois uma quantidade maior de dados pode ser analisada simultaneamente. O uso de

diferentes categorias permitird direcionar as conclusdes aos diferentes setores, algo ndo



62

existente hoje no modelo, que trata todos os setores da mesma maneira. No entanto, nio se
deseja diferenciar os retornos obtidos quanto ao periodo em que foram observados. Isso
porque @ metodologia de investimentos deve ser robusta a ponto de ndo depender de
determinadas caracteristicas do mercado aciondrio como tendéncias de longo prazo de
baixa/alta, que nio sdo identificdveis antes de sua efetiva ocorréncia. Retirando-se assim a
dimensdo temporal da andlise, ¢ considerando tanto mercados de baixa (2008) quanto
mercados de alta (2009) ¢ relativamente estiveis (2010, primeiro e segundo semestres)
espera-se analisar como o modelo reage, independentemente das tendéncias de longo prazo.
Assume-se entdo, que as varidveis explanatérias que serfio testadas podem nio ser
robustas quanio aos diferentes setores, mas devem ser razoavelmente robustas quanto ao

periodo da andlise considerado.

4.3 Software utilizado

Como ferramental estatistico para realizar a regressdo foi utilizado o software Stata
10.0, utilizando a fungdo de regressdo regress robust. Essa fungiio realiza uma regressio e
todas suas andlises decorrentes, utilizando erros-padrdo robustos corrigidos tanto para
heterocedasticidade quanto para autocorrelagdo, segundo o método de Newey-West.

Optou-se por utilizar o método robusto ao invés de realizar sucessivos testes para se
verificar as premissas do método dos Minimos Quadrados Ordindrios por gquestdes de
praticidade. No entdo, a presenga de heterocedasticidade/antocorrelacio parece niio ser tio
relevante, pois uma posterior simulacio do modelo utilizando o método dos Minimos
Quadrados Ordindrios retornou resultados muito semelthantes aos obtidos através da regressio
robusta.

No Capitulo seguinte, sio apresentados os modelos propostos, e os respectivos

resultados obtidos a partir da andlise de regressiio desses modelos.
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5. APLICACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Nesse capitulo serdo analisados os componentes selecionados da metodologia de
investimento, de modo a testar a eficicia desses fatores, e como eles se relacionam com outros
pardmetros do mercado, a fim de se propor um processo de tomada de decisdo que possa ser

financeiramente vantajoso.

5.1 Analise do conservadorismo das revisoes

Testa-se, primeiramente, a caracteristica de excesso de confianga e superotimismo do
mercado apontada por Dreman (1998), que implica em analistas muito conservadores nas
revisGes de suas projecdes, sendo revisdes posteriores ¢ no mesmo sentido sio esperadas, até
que os numeros atinjam niveis realistas. O teste realizado é bem simples: espera-se, caso a
afirmagiio seja verdadeira, que o nimero de revisdes consecutivas de um mesmo sefl-side, no
mesmo sentido, seja consideravelmente soperior ao nimero de revisdes do mesmo sell-side
que possui sentido oposto ao da revisdo imediatamente anterior.

Assim, supondo-se que P represente uma revisdo positiva {para cima), e N uma
revisio negativa (para baixo), tem-se uma seqiiéncia hipotética P-N-P-P-P-N-N-P-N-N-P,
para a qual observa-se 60% de revisdes em sentidos diferentes, e 40% de revisdes no mesmo
sentido (a primeira revisdo ¢ tomada como referéncia, pois ndc se sabe o sentido da revisio
imediatamente anterior & ela). Para ilustrar outro exemplo, tem-se a seguinte seqiiéncia: P-P-
P-N-N-N-N-P-P-P-P, para a qual observa-se 20% das revisdes em sentidos diferentes, e 80%
no mesmo sentido.

Essa primeira anélise é importante, pois influenciard na modelagem dos testes
posteriores a serem feitos. Caso seja comprovada essa continuidade no sentido das revisdes,
pode-se atribuir um peso maior as primeiras revisdes, ja que elas teriio grande chance de
serem acompanhadas por outras sucessivas revisdes no mesmo sentido.

Para a realizacio de tal teste, considerou-se apenas revisdes de um mesmo sell-side,
com intervalo de até 3 meses entre elas. Um intervalo maior do gue esse pode indicar ou uma
lacuna no banco de dados utilizado, ou uma descontinuacio na cobertura da empresa por parte
do analista de sell-side, e por isso esses casos foram desconsiderados.

Observou-se, que para as 1469 revisdes observadas dentro do critério estipulado, 48%

das revisdes sdo em sentido diferente, e 52% seguiram o mesmo sentido da revisdo passada
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(simplificadamente, esse resultado poderia ser equivalente a P-P-N-N-P-P-N-N-P-P-N-...). Ou
seja, esse nimero obtido sugere que o sentido das revisdes tende a se repetir, na média, uma
Unica vez, e ndo diversas vezes conforme afirmou Dreman (1998). Os resultados encontrados
podem ser justificados, pois Dreman (1998) analisou apenas o mercado americano em sua
obra, um mercado muito menos voldtil do que o brasileiro. Essa diferenga de volatilidade
permite com que analistas americanos sejam mais conservadores em seus niimeros, enquanto
forca os analistas brasileiros a serem mais ousados em suas revisdes. Tal aumento de ousadia,
somado ao préprio fato de a bolsa brasileira ter maior volatilidade, pode justificar o0s
resultados encontrados.

Portanto nenhum ajuste @s notas mostra-se¢ necessirio, ji que ndo foi identificada
nenhuma tendéncia consistente de longo prazo na repeticio dos sentidos das revisdes. Ou seja,
uma revisdo no sentido oposto da revisdo imediatamente anterior nio indica necessariamente

que as préximas revisdes tém mais chance de seguir também esse sentido.

5.2 Relaciio entre FEarnings Surprise e FEarnings Revisions nos

resultados do 2710

Analisando-se os resultados divuigados do dltimo trimestre disponivel (segundo
trimestre de 2010), pode-se tracar a Figura 4. Nela, deseja-se verificar se existe certo tipo de
antecipa¢iio aos resultados, e também se o impacto das surpresas positivas/negativas se
perpetua por um intervalo mais longo de tempo. Deseja-se também visualizar como as
revisdes dos analistas se distribvem, apés a divulgacdo do resuitado pela empresa.

O eixo x da Figura 4 representa a quantidade de dias ao redor da divulgagio do
resultado. Observa-se existe certo tipo de antecipacido do mercado, mas que essa antecipacdo
6 ocorre um dia antes da divulgacio dos resultados, e de maneira muito singela. Um dia apds
a divulgacio dos resultados, observa-se forte movimento de alta nas agdes com Surpresas
positivas. e forte movimento de queda nas acdes com surpresas negativas, principalmente
porque ¢ um dia apds a divulgac¢do dos resultados que se observa maior nimero de revisio por
parte dos analistas. Tal ilustracio comprova a importancia de se monitorar as surpresas com

precisdo, para que elas sejam incluidas no sistema ¢ quanto antes.
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Reagédo do preco 3 surpresas positivas/negativas, 2T10
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Figura 4 - Reagéio do preco das empresas do universe de investimento, em relagfio s surpresas
observadas apés a divulgaciio dos resultados do 2° Trimestre de 2010
Fonte: Autor.

Apé6s o evento de surpresa, as agBes parecem manter uma tendéncia de alta/queda
consistente. Essa tendéncia é em parte explicada pela distribui¢fio irregular das revisdes dos
analistas, que ndo ocorrem imediatamente apés a divulgagio dos resultados. O fato de os
relatérios de revisdo estarem dispersos apds a divulgac@io dos resultados trimestrais (observa-
se que mesmo 14 dias apds os resultados, existem ainda revisdes nas projecGes resultados)
contribui pra que as agdes matenham sua tendéncia de queda/alta.

A Figura 4 mostra a importincia de uma metodologia que possibilite a analise
conjunta tanto dos Earnings Revision quanto dos Earnings Surprise. Caso contrdrio, a qual
parimetro atribuir a movimentagdo observada no dia da divulgagio dos resultados, ao
Earnings Surprise ou ao Earnings Revision? E exatamente um dia apés os resultados, quando
o0 prego parece sofrer forte correcfio, caso exista mais de uma revisfo, a qual delas atribuir o

poder de movimentagio de pregos?
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5.3 Regressiao Miiltipla envolvendo Earnings Revision e Earnings

Surprise

Serd testado um modelo de regressio linear miltipla que englobe todas as varidveis
que fazem parie do escopo desse trabalho e que possibilite identificar quais realmente sio os
pardmetros mais significativos a serem monitorados.

O modelo analisa a variagdo didria dos pregos das agdes, quando na presenca de
surpresas/revisdes. Os retornos considerados nos testes sdo os retornos didrios da agio,
representados por d = [-1; 0], ou seja, a variagdo percentual do preco da agdo entre o preco de
fechamento do dia imediatamente anterior ao dia no qual ocorreu a revisdo/surpresa e o preco
de fechamento do dia da revisdo/surpresa.

O software Stata 10.0 foi utilizado para se chegar nas andlises de todas regressdes

apresentadas. Todos os logs gerados pelo software estdo disponfveis no Anexo do trabalho.

3.3.1 Consideracoes iniciais sobre o nivel de capitalizacio da

empresa

Antes de se propor um modelo considerando os diferentes sefi-sides e setores, é
interessante verificar como as revisdes e surpresas interagem com o nivel de capitalizagio de
uma empresa (em outras palavras, tamanho da empresa). Uma das hipéteses ¢ a de que
empresas de baixa capitalizagio, por terem normalmente menos analistas &s cobrindo e menos
exposi¢do a0 mercado, t€m o preco de suas agdes reagindo mais intensamente as informagoes
publicadas a respeito delas. Por outro lado, analistas e institui¢des financeiras se especializam
tanto em algumas determinadas empresas grandes, que se pode assumir que as informagdes
divulgadas por esses “especialistas” também exercem forte influéncia no preco das agdes.

Mantendo-se os sefl-sides agrupados (somando as notas de revisdes de diferentes sell-
sides que ocorrem no mesmo dia, para se atribuir uma nota unica de Earnings Revision),
deseja-se verificar como Earnings Surprise / Earnings Revision reagem a diferentes niveis de
capitalizacdo das empresas. Para tanto, dividiu-se as empresas em dois universos mutuamente
excludentes: small caps (ou empresas de baixa capitalizagio, representado por “SC™) e large
caps (ou empresas de alta capitalizaciio, representado por “1.C”)., O Apéndice A contém a
classificagdo de nivel de capitalizacdo utilizada para cada empresa do universo de

investimento. No total sdo 36 empresas classificadas como “Small Cap”, e 43 empresas
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classificadas como “Large Cap”, ou seja, os dados ficam relativamente bem distribuidos
nessa defini¢ao de capitaliza¢do adotada. O modelo fica como segue:
APy = ag+ P1SC_ES; + B,SC_ERy + B3LC_ESy + B LC_ER; + u;

Equagio 20 - Modelo considerando capitalizaciio.

O teste da significncia geral da regressdio amostral permite concluir que o modelo é
estatisticamente significante. A regressdo retornou o seguinte Coeficiente de Determinacdo
Miiltiplo:

R% = 10,0209
Os resuitados obtidos a partir do teste de hipétese de coeficientes parciais nulos estdo

resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Coeficientes angulares e estatisticas t obtidas, para a anilise de diferentes niveis de
capitalizacao.

SC_ESt 0,017
SC_ERt 0,004 0,036
LC_ESt 0,026 0,000
LC_ER t 0,007 0,000

Fonte: Autor.

Todos os coeficientes parciais da regressio sfio estatisticamente significantes ao nivel
de 5%. Ou seja, ao nivel de significincia de 5%, pode-se rejeitar a hipétese inicial de que os
coeficientes analisados sdo nulos.

Assim, a metodologia de Earnings Revision e Farnings Surprise mostra-se vilida,
independentemente da capitalizacdo da empresa. Além disso, empresas com grande
capitalizagdo parecem reagir com mais intensidade aos relatérios e surpresas (ao contrdrio do

que se esperava), pois apresentaram coeficientes angulares maiores na regressio realizada,

5.3.2 Consideracdes iniciais sobre diferentes tendéncias

Mais uma vez mantendo-se os sell-sides agrupados (nfio hd l6gica em desagrupi-los
nesse momento, j4 que trata-se de testes iniciais para o modelo), deseja-se verificar como
Earnings Surprise | Earnings Revision reagem a diferentes momentos da bolsa de valores de

Sdo Paulo. Aproveitando-se que os dados disponiveis datam desde o inicio de 2008, dividiu-
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se o universo disponivel em dois grupos: “08”, que representa o ano de 2008, no gual a bolsa
de valores sofreu forte queda; e “0910”, que representa os anos de 2009 e primeiro semestre
de 2010, quando a bolsa se recuperou da queda sofrida em 2008 e voltou aos niveis pré-crise
que eram observados no decorrer de 2007. Deseja-se verificar se tanto Earnings Revisions
quanto Earnings Surprises se adéquam aos mais diversos cendrios de longo prazo. O modelo
fica como segue:

AP, = ay + (,08_ES; + [,08_ER;; + 830910_ES;, + 5,0910_ER;, + 1,

Equacéo 21 — Modelo considerando tendéncias de longo prazo da bolsa.

O teste da significincia geral da regressdo amostral permite concluir que o modelo €
estatisticamente significante. A regressdo retornou o seguinte Coeficiente de Determinagéo
Miiltiplo:

R? =0,0290

Os resultados obtidos a partir do teste de hipétese de coeficientes parciais nulos estdo
resumidos na Tabela 3.

Todos os coeficientes parciais da regressdo sdo estatisticamente significantes ao nivel
de 5%. Comparando-se os regressores referentes ao ano de 2008 com os regressores
referentes aos anos de 2009 e 2010, tanto os coeficientes angulares obtidos quanto os erros-
padrio para os regressores de 2008 s&o muito maiores, pois o mercado financeiro passava por
uma fase muito conturbada nesse ano, e o preco das acfes reagia de maneira muito intensa a
novas informacdes. Mesmo assim, tanto para 2008 quanto para 2009/2010, os regressores

mostram-se estatisticamente significantes.

Tabela 3 — Coeficientes angulares e estatisticas t obtidas, para a andlise de diferentes tendéncias
de longo prazo da bolsa de valeres.

08_ESt 0,068 0,003
08_ERt 0,014 0,002
0910_ESt 0,018 0,000
0910_ER t 0,004 0,000

Fonte: Autor.

Assim, a metodologia de Earnings Revision e Earnings Surprise mostra-se vélida,
independentemente da tendéncia da bolsa de valores. Pode-se observar, no entanto, que as
acdes reagiam de maneira muito mais acentuada no momento de queda da bolsa (ano de

2008), para o qual os coeficientes angulares sdo superiores (mas os erros-padrdo também o
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s80). Tal fato era esperado, pois a crise financeira vivida no mundo todo gerou certo panico
nos investidores, que sobre-reagiam a qualquer noticia negativa. Na retomada da bolsa,
dorante o ano de 2009, ainda existia certo receio quanio a real recuperacio da economia,

portanto a onda pessimista de 2008 foi mais intensa do que a onda otimista do ano seguinte.

5.3.3 Modelo inicial, considerando apenas sell-sides e utilizando

uma defasagem

O modelo inicial pode entdo ser formulado sem qualquer ajuste quanto ao nivel de
capitalizagdo das empresas ou a tendéncia de longo prazo da bolsa de valores. Deseja-se
verificar, em um primeiro momento, s¢ os sinais de Earnings Surprise e Earnings Revision
t€m durag@o superior a um dia. Assim, uma defasagem de um dia de todas as varidveis serd
utilizada, para ver se existe impacto das surpresas e revisdes, nio somente no dia nas quais
elas ocorrem, mas também no dia posterior de suas ocorréncias.

Assume-se que as revisdes dos diferentes sell-sides sio independentes (e de fato sfo,
Ja que cada seil-side tem analistas contratados em regime de exclusividade que ndo trocam
informagdes com outros sell-sides). Por isso, as revisdes foram separadas em diferentes
varidveis, para se verificar o real impacto de cada revisio por sell-side. No caso das surpresas,
essa distingdo néo € pertinente, jd que uma surpresa ocorre sempre em relagio i expectativa
do mercado, que € medida pela média entre todas as projegées de sell-sides disponiveis.

A formulagéo do modelo inicial com uma defasagem fica da seguinte maneira:

APy = ag+ B1ESy + B2ESipeq + BSANT_ERy + BuSANT _ERy 1 + BsBTG_ER;, +
BeBTG_ERyryq + B7JP_ERy + Bo)P_ER;ryy + PoML_ER;, + B1gML_ERyyyq +
B1iMS_ERy + B1,MS_ERyp4y + P13CS_ER; + B14CS_ERyp g + By5ITAU_ER;, +
BrelTAU_ERypiy + B17DB_ERye + P1gDB_ERypyy + B1oCITI_ER; + BooCITI_ER iy + 1y

Equacio 22 — Modelo inicial, considerando apenas sell-sides ¢ utilizando uma defasagem,

Onde ES, representa os sinais de Earnings Surprise no préprio dia da divulgacio dos
resultados, ES,.; representa os sinais de Earnings Surprise um dia ap6és a divulgagio dos
resultados, ER, representa os sinais de Earnings Revision no préprio dia da revisiio, e ER,.;
representa os sinais de Earnings Revison um dia apGs a revisiio. Os prefixos fazem referéncia
ao sell-side que efetuou a revisdo, sendo “SANT” correspondente ao Santander, “BTG”

correspondente ao BTG Pactual, “JP” correspondente ao JP Morgan, “ML" correspondente ao
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Merrill Lynch, “MS” correspondente ao Morgan Stanley, “CS” correspondente ao Credit
Suisse, “ITAU” correspondente ao Itad e “CITI” correspondenie ao Citibank.

Optou-se, no modelo inicial, por ndo utilizar nenhuma distingio de setores (através de
varidveis binirias) ou qualquer outro tipo de agrupamento adicional, para ndo aumentar
consideravelmente o ndmero de regressores. Mais a diante serdo discutidas as implicacdes
dessa opgdo de modelagem.

Quanto 3 dimensdo temporal dos dados disponiveis, ndo se pretende fazer nenhuma
inferéncia quanto 2 variagio do intercepto ou dos coeficientes angulares na dimensdo
temporal. Isso porque se pretende testar um modelo que seja robusto & dimensao temporal.
Além disso, os retornos utilizados sdo didrios, entdo por mais que tenha existido um forte
movimento de baixa em 2008 ¢ um forte movimento de aita em 2009 (e uvm mercado
relativamente estdvel na primeira metade de 2010), as variagdes dos pregos didrios ndo sao
fortemente impactadas por tais tendéncias de longo prazo. Mesmo assim, o mesmo modelo foi
analisado com interceptos diferentes para cada tendéncia de longo prazo (2008 versus 2009 e
2010), ndo apresentando diferencas significativas nos valores dos coeficientes angulares. Por
esses motivos, nenhuma das andlises propostas pretende considerar a dimensdo temporal dos
dados em painel.

Através do Software Stata 10.0, realizou-se a regressdo com erros-padrio robustos. O
tesic da significAncia geral da regressiio amostral permite concluir que o modelo €
estatisticamente significante. A regressdo retornou o seguinte Coeficiente de Determinagdo
Mutiplo:

R% =0,0268

Ou seja, o Coeficiente de Determinagio Miltiplo diferente de zero indica que a
regressdo é responsdvel por algum tipo de explicacio na varidvel dependente, mesmo que
pequeno (o que ja era esperado.

Os resultados obtidos a partir do teste de hipdtese de coeficientes parciais nulos estdo
resumidos na Tabela 4.

Pode-se observar que para os parimetros defasados (em t+1), ao nivel de significincia
de 5%, ndo se pode rejeitar a hipétese nula de coeficientes parciais iguais a zero para nenhum
dos casos. Ao nivel de significincia de 10%. apenas no caso do Santander pode-se rejeitar a
hipétese nula de que o coeficiente angular defasado € igual a zero.

Através dos resultados obtidos, opta-se entfio por retirar todos os termos referentes as
defasagens observadas. Para se testar o impacto da retirada desses regressores do modelo,

emprega-se o teste W parcial, para verificar se os coeficientes angulares de todas as variaveis
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retiradas do modelo podem ser considerados estatisticamente iguais a zero. Lembrando que no
modelo proposto na Equagfio 22, apenas os coeficientes angulares com indice par sdo os que
se referem as varidveis defasadas, deseja-se verificar a hipétese nula Hy: By = By = B =
= B, = 0. A estatistica W obtida a partir dessa anélise € de 0,7166, 0 que ndo permite
rejeitar a hipdtese nula de coeficientes angulares iguais a zero. Tal fato conduz 2 proposta de
formulac@o dos préximos modelos.

Além da eliminacfo dos coeficientes referentes as defasagens, pode-se verificar que
alguns coeficientes ndo defasados apresentam valores ndo significativamente estatisticos no
teste t (coluna da direita da Tabela 4), ou mesmo regressores negativos (coluna do meio da
Tabela 4), o que ndo faz sentido do ponto de vista 16gico. Sdo eles Goldman Sachs, Morgan

Stanley, Itad, Deutsche Bank e Citibank.

Tabela 4 — Coeficientes angulares e estatisticas t obtidas, na anilise das defasagens dos sinais.

ESt 0,000

ES t+1 0,003 0.437
SANT_ER t 0,009 0,025
SANT_ER t+1 0,007 0.091
BTG_ER t 0,010 0,006
BTG_ER t+1 0,003 0.260
JP_ERt 0,013 0.001
JP_ER t+1 0,003 0.508
GS_ER t 0,004 0,194
GS_ER t+1 0,002 0,465
ML_ER t 0,010 0.004
ML_ER t+1 0,001 0.869
MS_ER t 0,005 0,128
MS_ER t+] 0,002 0.434
CS_ER t 0,007 0,050
CS_ER t+1 -0,001 0.772
ITAU_ER t 0,003 0.125
ITAU_ER t+1 -0,001 0.745
DB_ERt -0,002 0.661
DB_ER t+1 0,004 0,453
CITLER t 0,002 0,462
CITI_ER t+1 -0,001 0.573

Fonte: Autor.

A titulo de andlise e justificativa dos resultados, comparam-se os coeficientes

angulares obtidos nessa ultima regressdo realizada com o ranqueamento realizado pela revista
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“Institutional Investor” em Setembro de 2010. O ranqueamento da “Institutional Investor”
monta trés times de analistas, o “First Tem”, o “Second Team” ¢ 0 “Third Team”, sendo que
para cada um desses times figura um analista para determinado setor, sendo no primeiro time
o analista mais bem votado para o setor em guestio, no segundo time o segundo analista mais
bem votado, € no terceiro time o terceiro analista mais bem votado. A seguir, a revista soma
para uma mesma institui¢do quantos analistas configuram em cada um dos trés times, e
ranqueia a instituigio de acordo com o nimero total de analistas selecionados para qualquer
um dos trés times. (INSTITUTIONAL INVESTOR, 2010)

Importante ressaltar que os resultados da pesquisa sio obtidos unicamente devido as
respostas dos entrevistados. Assim, cada entrevistado deve fer sua metodologia especifica
para eleger seus analistas preferidos, podendo ou nfio considerar a eficdcia das projecdes
desses analistas em sua decisdo de voto. Portanto niao se pode fazer um paralelo direto do
ranqueamento da “Institutional Investor” com a eficicia da projecdo de cada analista. O que
se pode afirmar € que instituigdes bem classificadas de acordo com a revista sio
provavelmente aquelas cujos relatérios exercem mais impacto nos pregos das ag¢des, ja que
sao as instituicGes que possuem os analistas mais em evidéncia. Espera-se também que o
resultado da pesquisa da revista exerga certa influéncia na opinido do mercado, de maneira
que aumente o interesse pelos relatérios das instituicdes mais bem classificadas, assim como
diminua o interesse pelos relatérios das instituicdes mal classificadas ou nfio presentes no

rangueamento.



73

Leaderboard
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Figura 5- Resultados da pesquisa do Institutional Investor
Fonte: Revista I, Setembro de 2010

Os bancos JP Morgan, Merriil Lynch € BTG Pactual aparecem muito bem avaliados,
tanto do presente trabalho quanto na pesquisa da revista “Institutional Investor”. No trabalho,
aparecem respectivamente em primeiro, segundo e terceiro lugares como os maiores
coeficientes angulares encontrados para as notas de Earnings Revision. Na revista, JP Morgan
e Merrill Lynch empatam na quarta posi¢io, enquanto o BTG figura na segunda posi¢io.

Na ponta negativa, no presente trabalho estdo Deutsche Bank e Citi, para os quais néo
se pode afirmar que as revisBes t8m poder suficiente para influenciar nos pregos das ag¢es. No
ranqueamento da revista, Deutsche Bank aparece em uma posigdo relativamente baixa
(apenas na 8 colocagfio), e Citibank aparece em 12°, com apenas 1 analista selecionado para
um dos trés times. Portanto parece haver algum consenso entre os resultados do presente
trabalho e da revista, j4 que ambos apontam uma falta de preferéncia por parte do mercado
nos trabalhos de pesquisa do Deutsche Bank e do Citi.

Como maior divergéncia nos dois ranqueamentos, observamos primeiramente o ¢aso
do Itad, que figura em primeiro na pesquisa da “Institutional Investor”, mas que apresentou
um coeficiente angular estatisticamente significante apenas ao nivel de 15% (terceiro pior

resultado). A primeira posigio do Itad pode ser justificada por seu extenso time de pesquisa,
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atuando nos mais diversos setores. Cerca de 18% das revisGes analisadas no presente trabalho
pertenciam ao Itad. Considerando que 10 instituigdes de pesquisa fazem parte dos dados
coletados, se houvesse distribuigio uniforme no niimero de revisdes entre as diferentes
instituigdes, esperar-se-ia um nimero de revisdes préximo a 10% para cada um dos sell-sides.
Ou seja, o Itad realizou um nimero de revisdes muito superior do que a média dos outros sell-
sides, o que pode indicar que sua equipe é maior, possuindo assim maior cobertura de andlise.
Com uma equipe maior, € de se esperar que mais analistas do [tad figurem entre os escolhidos

pela pesquisa.

5.34 Modelo sem os termos de defasagem, considerando

apenas os setores

Como os termos de defasagem foram refutados no modelo anterior, nio sdo mais
considerados nos modelos seguintes.

Ap0s a andlise do modelo considerando exclusivamente os sell-sides, deseja-se a titulo
de teste preliminar analisar também um modelo que considere apenas os diferentes setores aos
quais as empresas pertencem. O modelo de regressdo que considera apenas os diferentes
setores pede ser assim formulado:

APy = ag+ IND_ES; + B,IND_ER;, + BsELET_ES;, + B,ELET_ER;,
+ BsCOM_ES; + BsCOM_ER;; + B;CONS_ES;; + BgCONS_ER;;
+ ByCONC_ES; + B1oCONC_ERy + By TELC_ES;; + B1,TELC_ER;,
+ B13CONSTR_ES; + $1,CONSTR_ER;, + u;

Equacfio 23 — Modelo considerando apenas setores.

Nesse modelo, existe tanto o sinal de Earnings Surprise (ESj) quanto o sinal de
Earnings Revision (ER;;) para cada um dos sete setores. Os setores sfio representados como
segue: “IND” refere-se ao setor Industrial, “ELET” ac setor Elétrico, “COM” ao setor de
Commodities, “CONS” ao setor de Consumo, “CONC” ao setor de Concessdes, “TELC” ao
setor de TelecomunicagGes, e “CONSTR™ ao setor de Construgdo. Nio existe diferenciagio
quanto aos sell-sides, ou seja, caso exista mais de uma revisio na mesma data, para a mesma
empresa, os sinais sdo somados, ndo existindo discriminagiio sobre qual institui¢do realizon a
revisio.

Através do Software Stata 10.0, realizou-se a regressdo com erros-padrio robustos. O

leste da significincia geral da regressdo amostral permite concluir que o modelo é
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estatisticamente significante. A regressfo retornou o seguinte Coeficiente de Determinagio
Muiltiplo:
R? =0,0281
Os resultados obtidos a partir do teste de hipdtese de coeficientes parciais nulos estio

resumidos na Tabela 3,

Tabela 5 — Coeficientes angulares e estatisticas t, para o modelo exclusivamente setorial

IND_ES t -0,013 0.5335
IND_ER t 0,009 0,015
ELET_ESt 0,008 0,264
ELET_ER t 0,005 0,071
COM_ES t 0,026 0,043
COM_ER t 0,007 0,000
CONS_ESt 0,043 0,000
CONS_ER t 0,006 0,003
CONC_ES t 0,014 0,120
CONC_ER t 0,005 0,038
TELC_ES t 0,003 0,000
TELC_ER t 0,012 0,007
CONSTR_ESt 0,025 0,215
CONSTR_ER t -0,001 0,786

Fonte: Autor.

O teste mostra que:

¢ Para Farnings Revision: as acBes do setor de Constru¢io aparentemente nio
reagem da maneira esperada para as revisdes de projecdes;

e Para Earnings Surprise: as a¢Oes dos setores Industrial, Elétrico, Concessdes e
Construgio nio reagem da maneira esperada com relagiio as surpresas nas
divulgacdes de resultados. Para esses setores, pode ser que uma reagdo logo
ap6s a divulgacdo de resultados que gerem surpresa seja consegiiéncia das
revisdes imediatamente posteriores & surpresa, ¢ ndo a interpretacio do
resultado propriamente dito.

¢ Para as acles dos setores de Commeodities e Consumo, a reagio devido as

surpresas parece ser muito mais intensa do que a reagio devido as revisdes
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(basta comparar os coeficientes angulares obtidos, sendo que todos sdo

estatisticamente significantes).

No entanto, ndo se pode simplesmente descartar os sell-sides ou setores que parecem
ndo reagir bem as revisdes. Deve-se, primeiramente, analisar as interagdes existentes para o

Earnings Revision, entre os diferentes sell-sides e setores.

5.3.5 Modelo sem os termos de defasagem, considerando os

setores e sell-sides

Feitas as consideracdes sobre nivel de capitalizaciio das empresas e tendéncia de longo
prazo da bolsa de valores, foi possivel verificar que uma metodologia embasada nos Earnings
Surprise ¢ Earnings Revision ndo depende de determinado nivel de capitalizacfio das
empresas, ¢ nem de um mercado essencialmente em alta/baixa. Essas dimensdes, portanto,
ndo necessitam fazer parte do modelo como variaveis bindrias.

Além disso, na primeira regressdo realizada, como os termos correspondentes as
primeiras defasagens ja foram considerados irrelevantes para o modelo, ndo faz sentido o teste
de parametros correspondentes 4 defasagem de dois, trés, ou mais dias, ja que a simples
defasagem de um tnico dia ja é ndo significante. Tanto os sinais de Earnings Revision quanto
os sinais de Earnings Surprise tém uma duracfo estatisticamente significante de apenas um
dia.

Nesse momento, com o modelo inicial reduzido (sem defasagens), pode-se combinar
os diferentes sel{-sides e setores de forma mais facil. Tal combina¢ao poderia ter sido feita
desde o modelo inicial, mas consumiria um ndmero significativo de graus de liberdade, além
de dificultar nas conclusdes, que ficariam extremamente especificas (j4 que existiam as
variaveis defasadas no modelo inicial). No entanto, ao se combinar as informagdes referentes
aos diferentes setores e sell-sides apenas nessa etapa da andlise, corre-se o risco de ter
eliminado alguma varidvel defasada significante para 0 modelo em sua interagdo com algum
setor. Esse fato €, no entanto, desejado, pois o sistema VMQ nido permite a diferenciactes
quanto & duragfio dos sinais de Earnings Revision, dependendo do setor ou sell-side. Mesmo
que o sistema niio possuisse essa limitagcdo, ndo € de interesse da gestora, por nio ter cariter
pritico, a determinacgio de sinais de revisdo tio especificos (por exemplo, um sinal de duragao

superior a um dia toda vez que o Santander revisar seus nimeros para empresas do setor de
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Concessoes). Por esses motivos, a combinagiio proposta sé serd realizada a partir desse ponto,
no qual o modelo inicial j& pdde ser reduzido.

Da mesma maneira gue se optou por retirar do modelo todas as varidveis referentes as
defasagens, também poderia ter sido retirada (apés a aplicagdo do teste W parcial pertinente) a
varidvel ndo-defasada referente ao Deutsche Bank, jd que ela possui um coeficiente angular
negativo (conforme pode ser verificado na Tabela 4), o que nao faz sentido nenhum com o
modelo proposto {quanto maior a revisdo das projecdes da empresa para cima, mais 0 preco
da ac¢dio se reduz, e vice-versa). No entanto, pelo fato dos diferentes setores ainda nio estarem
incorporados ao modelo, optou-se por manter a varidvel para analisar como ¢la interage com
os diferentes setores, pois pode haver alguma interacio estatisticamente significante.

Dessa maneira, através do uso de varidveis bindrias representando os sete setores
analisados, o novo modelo proposto fica da seguinte forma:

APy = oo + a1 Dingi + #2Deter,i + @3Dcom,i + @aDeonsi + @sDeonci + 6 Dretcs
+ a7Dconstri + Pr(DinaiESit) + B2(Dina i SANT_ER;;
+ B3(DinaiBTG_ER:) + Ba(Dina JP_ERy) + B5(Ding,iGS_ERyt)
+ Be (Dina ML_ER) + B7(DinaiMS_ER;t) + Be(Dina i CS_ERy;)
+ Bo(Dina i/ TAU_ER;) + B10(Dina iDB_ERit) + P11 (Dina,iCITI_ERy,)
+ Pr2(PetetiESic) + B13(DeteriSANT_ERy) + .. + Br6(Dima DB _ER;:)
+ B77(Dina i CITI_ER;) + 1

Equacio 24 — Modelo sem as defasagens, com varifiveis bindrias representando os diferentes setores.

Os termos Dings Dejets Deoms» Deonss Peones Dtele © Deonstr Tepresentam as varidveis
bindrias do setor industrial, elétrico, commodities, consume, concessdes, telecomunicacdes €
construgdo, nessa ordem. Essas varidveis recebem o valor 1, caso a empresa pertenga ao setor,
e o valor 0, caso a empresa nio pertenca ao setor. Todas as empresas estio necessariamente
alocadas em determinado setor, e em ndic mais do que apenas um setor.

o, @ Dindis %2Deletis ®3Dcom,ir ®4Deonsir ¥5Deonc,ir UeDretesr X7Deonstr
representam os interceptos, sendo o 0 intercepto geral da regressdo, € os demais «
interceptos especificos de cada setor. Essa modelagem permite que eventuais diferencas nos
retornos de cada setor sejam consideradas no modelo, melhorando a capacidade descritiva do
mesmo. No entanto, os interceptos niio sfo de interesse para o estudo, sendo considerados no
modelo apenas para que a regressido possa gerar coeficientes angulares livres de eventuais

distor¢des causadas por diferengas nos retornos de longo prazo entre setores. Observa-se
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também que apesar do uso de 7 varidveis bindrias, sendo uma para cada setor, o intercepto
geral da regressiio também foi mantido, o que poderia levar & chamada “armadilha da varidvel
bindria” descrita por Gujarati (2006). No entanto, por se tratar de um modelo de painéis
desequilibrados, ndo existe multicolinearidade perfeita entre os dados (dependéncia linear),
portanto € possivel obter-se os coeficientes da regressdo utilizando essa modelagem.

Para cada setor, deseja-se testar o sinal de Earnings Surprise, bem como os sinais de
Earnings Revision (sem nenhum tipo de defasagem) para cada sell-side. Os sinais de Earnings
Surprise por setor nio serdo diferentes dos sinais obtidos na regressdo anterior, que
considerava apenas os setores, jd que ndo existe nenhuma interagiio légica entre Earnings
Surprises e sell-sides. O modelo de regressio fica, agora, com 1 intercepto geral, 7 interceptos
referentes aos setores, 7 coeficientes angulares que representam a interaciio dos sinais de
Earnings Surprises (ES;) com os diferentes setores, e 70 coeficientes angulares que
representam a interacdo de cada um dos 7 setores com cada um dos 10 sell-sides (sinais de
Earnings Revision (ER;) gerados por cada um dos sell-sides).

O modelo robusto retornou o seguinte Coeficiente de Determinagao Miltiplo:

R? = 0,0555
Para o teste de hipétese individual de coeficientes angulares nulos, os resultados

estatisticamente significantes ao nivel de 5% e 10% sao mostrados nas Tabelas 6 e 7.

Tahela 6 — Estatisticas t obtidas, no modelo que considera os efeitos de interacio entre setores e sell-sides.

X Industrial Elétrico  Commodities Consumo Concessies Telecom. Construcio
ES t< 0,05 t<0,05
SANT ER  t<0,05 t< 0,10 .
BTG_ER t<0,10 t< 0,05 t< 0,05 t< 0,05
JP_ER t< 0,05 1<0,05 1< 0,05 B
GS ER 1< 0,05 t< 0,05 B
ML_ER 1< 0,05 t<0,10 t< (.05
MS_ER t< 0,05
CS_ER t< (3,05 < (0.05
ITAU_ER 1< 0,05
DB_ER
CITI_ER t<0.10 1< (105

Fonte: Autor.
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Tabela 7 — Coeficientes angulares (estatisticamente significantes ao nivel de 10% ) obtidos na regressao de
interactes entre setores e sell-sides.

X Industrial Elétrico Commodities Consumo Concessdes Telecom. Construcio
ES 0,026 0,043
SANT_ER 0,028 0,015
BTG_ER 0,010 0,009 0,022 0,024
JP_ER 0,020_ o _0,0_17_ R 0,019
GS_ER 0,016 0,028
ML_ER 0,012 0,010 0,038
MS_ER 0,021
CS_ER 0,023 0,032
ITAU_ER 0,013
DB_ER
CITI_ER 0,022 0,026

Fonte: Autor.

Ao se analisar as diversas interacdes existentes, fica dificil concluir que determinado
sell-side € o que exerce maior influéncia no preco das ac¢des, ou que os sinais de Earnings
Revision ndo sdo apliciveis para determinado setor. No caso do Earnings Surprise, por ndao
existir interacfio com os diferentes setores, as conclusdes obtidas sdo as mesmas.

A interacdio entre setores e diferentes sell-sides faz com que todas as institui¢des
analisadas, com exceciio do Deutsche Bank, possuam para no minimo um dnico setor alguma
significincia estatistica na regressio.

Deutsche Bank, no entanto, ndo apresentou nenhum coeficiente angular
estatisticamente diferente de zero, mesmo ao nivel de significincia de 10%. Deseja-se entio
testar se a retirada dessa instituicio do modelo é possivel, a partir do teste de hipstese
Ho: f10 =21 = P32 = PBaz = Bsa = Bes = P76 = 0, onde cada um desses coeficientes
angulares representa a interaciio dos sinais de revisfio gerados a partir do Deutsche Bank com
um dos 7 setores analisados.

O teste W Parcial retornou um valor estatistico de 0,3996, que nfio permite rejeitar a
hipétese inicial de que todos os coeficientes angulares referentes ac Deutsche Bank s#o ignais
a zero, ou seja, revisdes provenientes do Deutsche Bank néo possuem relevincia estatistica no

modelo proposto.
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5.3.6 Modelo com maior peso para as primeiras revisoes

Deseja-se testar se um maior peso para as primeiras revisdes € mais pertinente do que
o atual sistema de notas, que nao faz essa distingdo. O objetivo dessa metodologia € verificar
se existe um “prémio” pago pelo mercado para os primeiros relatérios, ou seja, se 0§
primeiros relatértos de revisdo t8m maior influ€ncia nos precos se comparados aos relatérios
subseqiientes. O racional por trds dessa andlise é que, quando uma empresa apresenta alguma
mudanca significativa que afeta suas projeces, o primeiro sell-side a identificar essa
mudanca pode influenciar os demais sell-sides a também revisarem seus niimeros. No entanto,
o mercado j4 pode ter assimilado por completo a nova informacfo, desde o momento que a
primeira revisdo foi gerada.

A maneira proposta de se premiar as primeiras revisdes € a seguinte;

®  Sempre que o intervalo entre a revisio analisada e a dltima revisdo feita para a
empresa em questdo (independentemente do sell-side) for maior do que 15
dias, considera-se que a revisfio traz uma informagio nova ao mercado ¢,
portanto, sva nota ¢ multiplicada por 3 (valor arbitririo definido como
“prémic’” para a revisio).

® (Caso jd exista alguma revisdo anterior (do mesmo ou de outro sell-side) para a
mesima empresa em quest3o em um intervalo de até 135 dias, a atual revisdo ndo
tem sua nota corrigida.

Aplicando-se o primeiro modelo proposto, o teste da significincia geral da regressiio
amostral permite concluir que o modelo € estatisticamente significante. A regressio retomou
o seguinte Coeficiente de Determinacio Multiplo:

R? = 0,0239

A andlise das estatisticas t indica que, também para esse modelo, os termos de
defasagem devem ser nulos, jd que apenas para o caso do JP Morgan pode-se rejeitar a
hipdtese de coeficiente angular nulo ao nfvel de significincia de 5% (dados completos no log
presente no Anexo).

Realizando-se o teste W Parcial, para verificar se os termos correspondentes as
defasagens podem ser retirados do modelo, obteve-se uma estatistica de 0,5105, que ndo
permite rejeitar a hipétese inicial de que todos os regressores correspondentes as defasagens

sdo nulos.
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Replicando a andlise com a inclusiio dos setores, sem considerar as defasagens,
obteve-se um R? de 0,0525.

Quanto aos testes de hipdtese individuais para cada coeficiente, os resultados estio
resumidos na Tabela 8. As células em destaque laranja representam coeficientes angulares que
perderam significdncia estatistica com a adigiio do “prémio” (passaram de estatisticamente
significantes ao nivel de 5% para estatisticamente significantes ao nivel de 10%, ou de
estatisticamente significantes ao nivel de 10% para ndo significantes). As células com
destaque verde claro representamn aqueles coeficientes que ganharam significincia estatfstica
(passaram de niio estatisticamente significantes a significantes ao nivel de 10%, ou de
significantes ao nivel de 10% para significantes ao nivel de 5%). A célula com destaque em
verde escuro representa uma varidvel independente que passou de estatisticamente
insignificante direto para estatisticamente significante ao nivel de 5%.

Como os resultados sao dibios, ndo € possivel afirmar que exista de fato esse
“prémio” para os primeiros relatérios. As mudangas observadas em relagio ao teste anterior
foram muito singelas, ndo permitindo afirmar com convicgio a existéncia do “prémio”. Cabe
aqui a ressalva que a premissa adotada para essa modelagem € a de que um relatério enviado
menos de 15 dias apés um relatério anterior ndo apresenta ao mercado informagdes novas
relevantes a respeito da empresa.

Portanto, a premissa inicial adotada pode estar equivocada, na maneira que cada
relatério tem alguma informaciio nova a acrescentar. No entanto ela parece ser bem razodvel,
pois ¢é de interesse dos proprios sell-sides o envio de projecdes revisadas o mais rdpido
possivel, sendo que os analistas ndo demoram mais de 15 dias para incorporarem em seus
modelos as novas informacdes publicas, mas nem todos os sell-sides conseguem enviar essas

informacdes ao mercado tdo logo elas se tornam disponiveis.
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Tabela 8 — Estatisticas t obtidas nos testes de hipétese individuais aplicados a cada um dos coeficientes
parciais da regressio com setores, para 0 modelo com prémio” iis primeiras revisdes.

X Industrial  Elétrico  Commodities Consumo Concessoes Telecom.  Construgio
ES t< 0,05 t<0,05
SANT_ER t< 0,05 t<0,10
BTG_ER | <005 £<0,05 t< 0,05
JP_ER | t<0,05 t< 0,05
GS_ER t< 0,05 t< 0,05
ML_ER t< 0,05 - t< 0,05
MS_ER oot £<0,05
CS_ER t<0,05 t< 0,05
ITAU_ER t<0,05
t< 0,05

CITI_ER

Fonte: Autor.

A concluséo a partir dessa andlise € a de que o mercado acaba reagindo a relat6rios
sucessivos, ndo sendo necessdria nenhuma atribui¢do de “prémio” aos primeiros relatérios

enviados. A atribui¢do de “prémio™ altera muito pouco o modelo.

5.4 Simulacfio e calculo do excesso de retorno da estratégia long-short

Ap6s a estimacdo dos respectivos coeficientes angulares do modelo, deseja-se
verificar se decisdes de compra e venda para o fundo long-shors, baseadas nos sinais de
Earnings Revision e Earnings Surprise, descontadas as respectivas taxas de corretagem e de
aluguel de papéis, geram excesso de retorno para o portfélio, utilizando-se os dados
disponiveis para um intervalo de 30 dias corridos, do dia 10 de Setembro de 2010 ao dia 10 de
Outubro de 2010 (21 dias tteis). Esse intervalo foi escolhido, pois os dados recentes foram
coletados no dia 10 de Outubro de 2010, entdo corresponde ao intervalo de 30 dias mais
recente disponivel na época da coleta. Além disso, esse intervalo ndo faz parte dos dados
utilizados nas regressdes, portanto essa simulagdo tem cariter independente das andlises

anteriormente realizadas.
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Apenas os coeficientes estatisticamente significantes obtidos na regresséo, ao nivel de
10%, foram utilizades (mostrados nas Tabelas 6 e 7). A simulagdo é simples: todo sinal
positivo (para os regressores considerados) corresponderd a uma posicdo comprada no
respectivo papel, pelo prazo de 1 dia. Da mesma maneira, todo sinal negativo (para os
regressores considerados) corresponderd a uma posi¢do vendida no papel, também pelo prazo
de 1 dia. Lembrando que, para as posicdes compradas, deseja-se que o preco da acio se
aprecie, enquanto que para as posi¢des vendidas, deseja-se que o prego da agiio se deprecie.

Como a estratégia de compra e venda de acdes no mesmo dia envolve um grande
volume de transagOes, é muito importante que se simule ndo somente o retorno bruto, mas
também o retorno liquido obtido, descontadas as taxas de corretagem (taxas de compra ¢
venda das agdes) e as taxas de aluguéis necessdrios para se montar as posi¢des vendidas.

As taxas de corretagem, necessdrias para remunerar as corretoras que intermedeiam as
operagdes de compra e venda de agOes, sdo cobradas através de um valor fixo, mais um
percentual sobre o valor total dos ativos negociados no dia. O valor fixo gira em torno de
R$20,00 a R$30,00, enquanto o percentual & algo em torno de 0,3% a 0,5% do total
negociado. No entanto, como gestoras ¢ corretoras normalmente possuem relacionamento de
longo prazo entre si, é comum a prética da cobranga da corretagem “de tabela”, mas aplicados
altos descontos permanentes, que podem chegar aos 90%, ou scja, as gestoras acabam
pagando de 10% a 20% do valor de tabela da corretagem. Como a taxa fixa de corretagem ¢
muito pouco expressiva para fundos de investimento (sendo mais expressiva apenas para
investidores individuais, que possuem menor patriménio), ela foi desconsiderada na analise.
A taxa de corretagem (apés descontos) utilizada foi de 0,1%, taxa razodvel que pode ser até
considerada alta, ja que algumas corretoras oferecem descontos que reduzem a cosretagem
para cerca de 0,05%. No entanto, para manter uma postura conservadora, adotou-se a taxa de
0,1%, calculada sobre o montante total negociado no dia. Para dias nos quais ndo existem
operagdes, essa taxa nido € calculada.

Quanto as taxas de aluguel, elas variam muito de acdio para agao, desde 0,2% ao ano
para papéis muito liquidos como Vale, por exemplo, podendo chegar até cerca de 40% ao ano
em situaces muito especiais, onde a demanda pelo aluguel se torna consideravelmente
superior a oferta, 0 que ji foi observado, para citar um exemplo, com a agao da empresa
MMX no passado. Tomando a média das taxas de aluguel atualmente em prética, chega-se no
valor de 4% ao ano, o que equivale a aproximadamente 0,016% ao dia, calculada sobre o

valor financeiro da posi¢io em aluguel.
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Para se analisar a efetividade da estratégia didria de compra e venda de acdes de
acordo com os sinais de Farnings Revision e Earnings Surprise, deve-se determinar qual a
porcentagem do portfélio que fard parte dessa estratégia. Para analisar diferentes portfélios,
tanto conservadores quanto mais agressivos e que admitem maior volatilidade (portfélios com
essas duas caracteristicas estdo presentes na gestora), simulou-se trés situacdes distintas nas
quais 2%, 5% e 10% do patrim6nio liquido do portfélio giram exclusivamente em torno da
estratégia didria que leva em conta os Earnings Revision ¢ Earnings Surprise. O restante das
posigdes do portfdlio ¢ formado a partir das convicedes dos gestores, levando em conta as
andlises de longo prazo.

Sendo assim, assume-se que existe uma parcela fixa do patriménio total do portfélio
que pode ser utilizada para a estratégia didria de compra e venda a partir dos sinais de
Earnings Revision € Earnings Surprise. Com certeza existirdo dias nos quais nenhuma revisao
Ou surpresa ocorrerd, ¢ nesses dias o portfélio mantém suas posicdes originais, nio afetando a
simulacdo proposta. Também existirio dias nos quais mais de uma empresa tem suas
projecdes revisadas ou divulgam resultados que surpreendem o mercado. Nesses dias, a
parcela total do patrimonio do fundo destinada & estratégia € dividida proporcionalmente entre
as diferentes acdes, de acordo com os sinais inseridos no sistema. Por exemplo, caso Petrobris
¢ Vale tenham sido revisadas para baixo no mesmo dia, sendo que uma recebeu o sinal -1,00 e
a outra -0,25, e assumindo-se que 2% do fundo pode ser usado para a estratégia, tém-se uma
alocagdo de venda de 1,6% de Petrobris e venda de 0,4% de Vale (alocagio proporcional ao
sinal). A venda ocorre, pois o sinal de Earnings Revision é negativo. Caso fosse positivo, a
situagdo seria de compra de 1,6% de Petrobras e compra de 0,4% de Vale. Poderia ocorrer
também a situagdo de compra de determinada empresa e venda da outra, no mesmo dia,
devido a sinais de revisio ou surpresa opostos. Observa-se que as posi¢des tomadas de
compra e venda ndo sdo expressas através do ndmero absoluto de acdes, mas sim da
proporg¢io do patrimdnio liquido do fundo & qual elas se referem. Assim, a simulacfo se torna
independente do valor do patrim&nio do fundo.

Um caso especial a ser considerado € quando uma mesma empresa tem sua projeciio
revisada, no mesmo dia, para cima por um sell-side ¢ para baixo por outro sell-side, ambos
considerados estatisticamente significantes a partir da regressfio realizada. Apesar de tal
situagdo ser muito incomum, ¢ ndo ter sido observada durante o intervalo analisado, o
tratamento mais adequado e conservador seria o de somar as notas atribuidas a cada uma das

revisbes, gerando uma nota final de Earnings Revision para a empresa. O que se observoun na
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amostra foram dois sell-sides revisando uma empresa, no mesmo dia, para baixo. Também
para esse caso, a soma das notas atribuidas a cada revisio soluciona a situagdo peculiar.

A simulagfo de uma estratégia que envolve compra ¢ venda de agdes, dependendo dos
sinais de Farnings Revision e Earnings Surprise s6 é possivel para os fundos long-short
devido & maior flexibilidade e menor concentracao de portfélio gue esses fundos apresentam.
Tal estratégia ndo seria recomenddvel aos fundos long-only da Victoire, que possuem
praticamente 100% de seus portfélios jd alocados em agdes. Além disso, tal estratégia de
investimento ndo se alinha com o perfil de longo prazo dos fundos long-only geridos pela

Victoire.

5.4.1 Simulacio de carteira utilizando apenas os coeficientes

significantes

Para a primeira simulacdo a ser realizada, considerou-se os coeficientes obtidos na
regressio midltipla que sdo estatisticamente diferentes de zero, ao nivel de significincia de
10%. Sao eles, divididos por setores:

¢ Industrial: Earnings Revision do Santander e BTG;
* Elétrico: Earnings Revision do BTG e Citibank;
* Commodities: Earnings Surprise, ¢ Earnings Revision do JP Morgan, Merrill Lynch,

Credit Suisse e Itaii;

¢ Consumo: Earnings Surprise, e Earnings Revision do Santander, BTG, JP Morgan e

Merriil Lynch;

* Concessdes: Earnings Revision do BTG e JP Morgan;
* Telecomunicacdes: Earnings Revision do Goldman Sachs, Merrill Lynch, Morgan

Staniey, Credit Suisse e Citibank;

* Construgio: Earnings Revision do Goldman Sachs.

Através dos dados coletados para esses pardmetros significantes apresentados, pdde-se
construir a Tabela 9. Fla ilustra todas as revisdes dentro dos parimetros significantes que
ocorrem no periodo considerado, de 10 de Setembro a 10 de Outubro de 2010. No periodo
considerado ndo ocorreu nenhuma Farnings Surprise, pois a temporada de divulgacio dos
resultados referentes ao terceiro trimestre de 2010 comega somente no final do més de

QOutubro.
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Na Tabela 9, a coluna da esquerda representa a data na qual ocorreu o Earnings
Revision, sendo que em algumas ocasides mais de uma revisdo OCOITell NO MESmMo dia,
inclusive para a mesma empresa (24/09/2010 — Gerdau), assim como existem alguns dias sem
nenhuma revisio. A segunda coluna, da esquerda para a direita, representa o sell-side
responsdvel pela revisiio. A terceira coluna representa o sinal atribuido a revisdo. A quarta
coluna representa a empresa & qual a revis@o se refere, sendo que o asterisco indica empresas
para as quais foram tomadas posicdes vendidas, j& que o sinal de revisdo atribuido a elas €
negativo (lembrando que a estratégia consiste na compra de empresas com revisdes positivas,
e venda de empresas com revisdes, ou sinais, negativos). A dltima coluna, “Retorno”,
representa o retorno obtido através de uma posicdo comprada/vendida para a empresa em
questio, no dia da revisio. O sinal positivo/negativo nessa coluna ja considera se o papel foi
comprado ou vendido, ou seja, € o retorno da posi¢io tomada no papel (por exemplo, Pio de
Acticar foi revisada para baixo no dia 10/09/2010, sendo que o papel caiu 4,04% nesse mesmo
dia, portanto o retorno atribuido & essa posi¢io vendida foi de +4.04%. Ja Gol, revisada para
baixo no dia 06/10/2010, subiu 0,51% nesse dia, o que equivale a um retorno negativo de -

0,51% para a posi¢ao vendida nesse papel, para esse dia).
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Tabela 9 — Dias do intervalo considerado nos quais revisdes foram observadas, e respective reforno para
as acdes nesses dias.

Data Sell-side Sinal Empresa Retorno
10/09/2010 Credit Suisse 1,00 SLC -1.26%
10/09/2010 Santander 0,50 MINERVA 0.90%
10/09/2010 JP Morgan -0,50 PAO DE ACUCAR* 4.04%
17/09/2010 BTG 1,00 MARISA 2.25%
17/09/2010 Merrill Lynch 1,00 BVMF -2.40%
20/09/2010 BTG -1,00 DROGASIL* 0.02%
21/09/2010 JP Morgan 0,25 BRASIL FOODS 0.41%
22/09/2010 Merrill Lynch 0,50 AMBEV 1.46%
22/09/2010 BTG 0,75 EMBRAER 0.74%
22/09/2010 JP Morgan -0,50 MINERVA* 2.76%
23/09/2010 JP Morgan 0.50 AMBEV -0.44%
24/09/2010 Merrill Lynch -0,50 PETROBRAS* 1.87%
24/09/2010 ML / Itaid -1,00/-0,50 GERDAU* 4.64%
27/09/2010 Braskem 1,00 BRASKEM 0.68%
27/092010 Merrill Lynch 0,25 ESTACIO -1.08%
28/09/2010 BTG 1,00 LOCALIZA 1.31%
01/10/2010 Merrill Lynch -1,00 REDECARD* 2.48%
06/10/2010 Merrill Lynch -0,50 GOL* -0.51%
07/10/2010 Santander 1,00 MARCOPOLO 0.33%
07/10/2010 Santander 0,50 RANDON 0.85%
07/10/2010 Santander -1,00 ROMI* 2.26%
07/10/2010 Merrill Lynch -1,00 JBS* 2.03%
07/10/2010 Merrill Lynch 0,50 MINERVA -2.08%

Fonte: Autor.

Pode-se perceber que muitos dos dias do intervalo de anélise proposto {10 de
Setembro de 2010 a 10 de outubro de 2010) nfo estdo presentes nos dados, pois nesses dias
nenhuma revisdo ou surpresa foi observada. A simulag@io consiste no total em 14 posi¢des
compradas e 9 posi¢Ges vendidas, distribuidas em 12 dias dentre os 21 dias uteis analisados.

A partir das informagdes da Tabela 9, monta-se a Tabela 10, com o intuito de
quantificar o excesso de retorno durante a janela de 30 dias considerada, para a estratégia de
compra de papéis com sinais positivos, e venda de papéis com sinais negativos, durante 1 dia.

Somente a tabela referente a estratégia de limite de alocag@o do porifélio na estratégia
de 2% serd mostrada, ja que para as alocacSes maiores, apenas aumenta-se a posi¢do em cada
papel de forma proporcional, o que aumentar tanto o retorno bruto da estratégia quanto os
custos, também de maneira proporcional. As tabelas completas referentes a estratégia limitada
a 5% do patrimdnio, e a estratégia limitada a 10% do patrimbnio, podem ser conferidas no

Apéndice B, mas o racional por tris delas € idéntico ao apresentado na Tabela 10.
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Na Tabela 10, as colunas “Data” “Sinal”, “Empresa” e “Retorno” trazem exatamente
os mesmos dados da Tabela 9. A coluna “Sell-side” da Tabela 9 foi omitida apenas por
questOes estéticas. A coluna “% PL” indica qual a alocagfio em cada agdo, sendo que a soma
de todas as alocagdes, para um determinado dia deve ser igual ao limite pré-estabelecido, no
caso de 2%. Ou seja, para os dias nos quais exisiem revisdes, estio disponiveis 2% do
patrimdnio liquido do fundo, para serem alocados nas agdes que sofreram revisdes, e esses

2% devem ser distribuidos proporcionalmente ao sinal atribuido a cada revisio.

Tabela 10 - Simulagéio, para 2% de alocagio méxima do portfélio na estratégia.

Limite de 2% do PL

Data Sinal Empresa Retorno % PL Contribuicio TAXA
10/9/2010 1,00 SLC -1,26% 1,00% -0,013%
10/9/2010 0,50 MINERVA 0,90% 0,50% 0,005%
10/9/2010 -0,50 PAO DE ACUCAR* 4,04% 0,50% ,020% 0,004%
17/9/2010 1,00 MARISA 2,25% 1,00% 0,022%
17/9/2010 1,00 BVMF -2,40% 1,00% -0,024% 0,004%
20/9/2010 -1,00 DROGASIL* 0,02% 2.00% 0,000% 0,004%
21/9/2010 0,25 BRASIL FOODS 0,41% 2,00% 0,008% 0,004%
22/9/2010 0,50 AMBEV 1,46% 0,57% 0.008%
22/9/2010 0,75 EMBRAER 0,74% 0,86% 0,006%
22/9/2010 -0,50 MINERVA* 2,76% 0,57% 0,016% 0,004%
23/9/2010 0,50 AMBEV -0,44% 2,00% -0,009% 0,004%
24/9/2010 -0,50 PETROBRAS* 1,87% 0.50% 0,009%
24/9/2010  -1,00/-0,50 GERDAU* 4,64% 1,50% 0,070% 0,004%
271912010 1,00 BRASKEM 0.68% 1,60% 0.011%
27/9/2010 0,25 ESTACIO -1,08% 0,40% -0,004% 0,004%
28/9/2010 1,00 LOCALIZA 1,31% 2,00% 0,026% 0,004%
1/10/2010 -1,00 REDECARD* 2,48% 2,00% 0,050% 0,004%
6/10/2010 -0,50 GOL* -0,51% 2,00% -0,010% 0.004%
7/10/2010 1,00 MARCOPOLO 0,33% 0,50% 0,002%
7/10/2010 0,50 RANDON 0.85% 0,25% 0,002%
7/10/2010 -1,00 ROMI* 2.26% 0,50% 0,011%
10/2010 -1,00 JBS* 2,03% 0,50% 0,010%
7/10/2010 0,50 MINERVA -2,08% 0,25% -0,005% 0,004%
Retorno Bruto 0,212%
Retorno Liguido 0,162%

Ret. Liq em % do CDI 19%

Fonte: Autor.
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A coluna “Contribui¢io” representa a contribuigio efetiva na performance do fundo de
cada posicio tomada. Essa contribuicio € calculada através da multiplicacdo do peso de cada
acdo pela sua performance no dia, ou seja, simplesmente através da multiplicagio da coluna
“Retorno” com a coluna “% PL”. Como o sinal da coluna “Retorno” ja estd ajustado para
indicar se a contribui¢iio da posigéo foi positiva ou negativa para a performance do fundo,
nenhum outro ajuste de sinal precisa ser feito, e a conta se restringe & simples multiplicacio
dos dois valores. Por exemplo, na primeira linha da tabela, temos para a posi¢io comprada na
empresa SLC no dia 10/09/2010, uma contribuigao de (-1,26% x 1,00%) = -0,00126 %, ou
entdo -0,0013% utilizando-se menos casas decimais.

A taxa (que engloba tanto corretagem quanto aluguel) € calculada da seguinte maneira:
para cada dia no qual houve operagiio (ou seja, no qual houve alguma revisdo), existe uma
taxa de corretagem exatamente de (0,1% x 2%) x 2 = 0,004 %. O niimero 0,1% representa a
taxa padrio considerada para corretagem. O nimero 2% representa a quantidade financeira
total movimentada no dia, em relagdo ao patriménio liquido do fundo. Por fim, deve-se
multiplicar a conta por 2, pois as posi¢Oes sdo vilidas apenas para o proprio dia em questao,
ou secja, posicdes compradas sio formadas pela compra das acSes na abertura e posterior
venda das mesmas acdes no fechamento do pregao, e posigdes vendidas sdo formadas pelo
aluguel e venda das ages na abertura, ¢ posterior compra das mesmas agoes no fechamento
do pregdo. Assim, negocia-se no dia ndo 2%, mas sim 4% do patriménio do fundo, ji que as
posi¢des sdo iniciadas e encerradas no mesmo dia. Assim, como a alocagio do portfélio na
estratégia estd sempre limitada em 2%, 5% ou 10%, a corretagem do dia serd sempre
calculada multiplicando-se 2%, 5% ou 10% por 2, ¢ em seguida multiplicando-se esse valor
total de papéis negociados no dia pela taxa de corretagem jd com desconto de 0,1%.

A seguir, adiciona-se o valor da taxa de aluguel durante um dia, multiplicada pela
alocag@o da acfio a ser alugada. A taxa de aluguel didria corresponde a 0,016% (4% ao ano),
entdo quando esse valor é multiplicado pela alocagio da ago (representada através de uma %
do patriménio lignido), torna-se praticamente irrelevante, alterando muito pouco a taxa total a
ser paga. Mesmo assim, manteve-se essa taxa de aluguel nos cédlculos. O cdlculo da taxa total

(aluguel e corretagem) em um determinado dia é expresso através da Equagao 25,

TAXADIA = (Tcm’retagem * %estratégia) *2 + Taluguel i %toml alugado

Equagio 25 — Caleulo da taxa difria de corretagem e aluguel.
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Onde T omeagem representa a taxa final de custddia, apés os descontos, Poegraicgia
representa o valor do patrimdnio que serd alocado na estratégia, Tun,g.e representa a taxa didria
de aluguel, € %ot aieado TEPTESenta a soma das posicdes, em porcentagem do patrimdnio, que
deverfo ser alugadas no dia.

Pegando por exemplo o dia 10/09/2(010, como a tnica posi¢ido vendida no dia é
posigdo equivalente a 0,5% de Pido de Agiicar, a taxa total para o dia é calculada da seguinte
maneira: (0,L1% x 2%) x 2 + 0,50% x 0,016% = 0,00408%. Como se pode perceber, o
aluguel adiciona apenas 0,00008% a taxa de corretagem. No entanto mantém-se esse
componente da taxa total na conta, pois ele passa a ter mais relevancia para os casos nos quais
5% e 10% do patrimdnio podem ser alocados na estratégia.

A adiciio das contribuicGes individuais de cada acdo durante um mesmo dia é
equivalente a contribui¢io bruta do dia. Subtraindo-se desse valor a taxa total paga nesse dia,
chega-se na contribuicio liquida obtida no dia. A performance bruta € calculada através da
composicio das contribuigdes brutas de cada dia, e a performance liquida é calculada através
da composi¢io das contribuicdes lignidas de cada dia. A performance liquida em relagdo ao
CDI € calculada através da divisio da performance liquida obtida, pelo valor mensal do CDI,
de aproximadamente 0,85% no final de Outubro de 2010.

Pode-se observar que a estratégia agrega valor ao desempenho final do fundo, mesmo
ap0s o desconto das taxas de aluguel e corretagem. Mesmo uma alocagdo pequena do
patrimdnio na estratégia, da ordem de 2%, gera um excesso de retorno de 19% do CDI no
periodo de 30 dias analisado. Tal excesso de retorno, embora pareca pequeno em termos
nominais, é muito significante principalmente para fundos com pouca volatilidade, e que
tendem a acompanhar o CDI muito de perto. Ou sgja, para fundos que desempenham em
média 100%, 110% do CDI, o excesso de retorno que a estratégia pode proporcionar é de
grande importincia.

Analisando os efeitos da taxa de corretagem assumida, apenas a partir de uma taxa de
corretagem superior a 0,43% que a simulagdo passa a ter retornos liquidos negativos. A taxa
de aluguel, por ser muito reduzida para apenas v dia, praticamente ndo influéncia na conta.

Ou seja. existe grande conforto com as taxas de aluguel e taxas de corretagem assumidas.
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5.4.2 Simulac¢io de carteira utilizando todes os coeficientes

Testa-se agora, para o mesmo intervalo de dias, o excesso de retorno gerado
considerando a estratégia completa, que considera todos os sinais de Earnings Revision ¢
Earnings Surprise, e nio apenas aqueles considerados significantes através do modelo de
regressio muiltiplo. Espera-se que o excesso de retorno obtido utilizando todos os sinais
disponiveis seja ligeiramente menor do que o excesso obtido apenas através dos sinais
relevantes. Isso porque, para todos os pardmetros que ndo estavam sendo considerados na
simulagfio anterior e que foram adicionados nessa simulagdo, ndo foi possivel rejeitar a
hipdtese de que esses pardmetros sdo nulos na regressdo, ou seja, ndo € possivel afirmar
estatisticamente que eles tenham influéncia na variagdo didria do prego das agGes. Ora, se
esses parimetros adicionados de nada agregarfio ao excesso de retorno, espera-se que a soma
de todas as posicdes tomadas a partir desses pardmetros gerem um retorno proximo a zero, ja
que os precos se comportario de forma aleatéria nesses casos. No entanto, como € calculada a
performance liquida da estratégia, para todas essas posicOes tomadas haverdo as respectivas
taxas envolvidas nas operacdes. Por isso, espera-se que o excesso de retorno final seja
positivo, j4 que os mesmos parfmetros significantes considerados na simulacdo anterior
também sdo considerados aqui, mas que esse retorno seja ligeiramente inferior a simulagao
anterior, pois 0s pardmetros extras contribuirdo de uma maneira ligeiramente negativa devido
as taxas envolvidas.

Considerando-se todos os sinais de revisdes ¢ surpresas disponiveis para o periodo, 0
nimero de posi¢des compradas e vendidas aumenta significativamente. Enquanto a simulagdo
anterior consistiu em um total de 23 posicdes (14 posi¢des compradas e 9 posicdes vendidas),
a simulacfio atual consiste em um total de 69 posi¢des (38 posi¢des compradas e 31 posigoes
vendidas). Os sinais se distribuem em 19 dos 21 dias itteis analisados, ou seja, em
praticamente todos. Para essa simulacdo, no entanto, houve um Earnings Surprise observado,
no dia 8/10 para a empresa Localiza, que foi a primeira empresa a divulgar os resultados
trimestrais. Os demais dados coletados se referem exclusivamente aos Earnings Revision.

A Tabela 11 contém todos os dados utilizados para realizar a simulagio completa.

A Tabela 12 contém o cdlculo do excesso de retorno, usando todos os pardmetros, para
a estratégia de limite do patrimdnio liquido em 2%. As tabelas equivalentes as estratégias de

alocacio de 5% e 10% do patrimdnio podem ser vistas no Apéndice B.
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A Tabela 13 resume os resultados obtidos, para as trés estratégias (2%, 5% e 10%),

comparando a simulac@o apenas com pardmetros selecionados contra a simulagio utilizando

todos os parimetros.

Tabela 11 - Dados utilizados para a simulagiio de todos os sinais de Earnings Revision e Earnings Surprise

Data Sell-side Sinal Empresa Retorno
9/10/10 CITIBANK 0,50 CCR* -1.22%
9/10/10 CITIBANK 0,75 OHL 0.10%
9/10/10 CREDIT SUISSE 1,00 SL.C -1.26%
9/10/10 SANTANDER 0,50 MINERVA 0.90%
9/10/10 MORGAN STANLEY 0,50 ESTACIO 4.36%
9/10/10 JP MORGAN 0,50 PAO DE ACUCAR* 4.04%
9/13/10 JP MORGAN 1,00 TIM 0.98%
9/13/10 SANTANDER 0,25 TRACTEBEL* -1.37%
9/14/10 GOLDMAN SACHS 0,25 BVMF* 0.49%
9/15/10 CITIBANK 0,50 COPASA 1.96%
9/15/10 CITIBANK -1,00 PAO DE ACUCAR* -2.36%
9/17/10 BTG 1,00 MARISA 2.25%
9/17/10 MERRILL LYNCH 1,00 BVMF -2.40%
9/20/10 CREDIT SUISSE 0,50 MARISA 0.21%
9/20/10 BTG -1.00 DROGASIL* 0.02%
9/21/10 JP MORGAN 0,25 BRASIL FOODS 0.41%
9/21/10 CITIBANK 0,25 AMBEV -2.48%
9/22/10 JP MORGAN 0,50 MINERVA* 2.76%
9/22/10 MERRILL LYNCH 0,50 AMBEV 1.46%
9/22/10 CREDIT SUISSE 0,25 MULTIPLAN 0.03%
9/22/10 BTG 0,75 EMBRAER 0.74%
9/23/10 GOLDMAN SACHS 0,25 CEMIG* 0.40%
9/23/10 GOLDMAN SACHS 0,25 CPFL* 0.68%
9/23/10 GOLDMAN SACHS -1,00 ELETROPAULO* 0.65%
9/23/10 GOLDMAN SACHS 0,25 LIGHT 0.80%
9/23/10 DEUTSCHE BANK -1,00 FIBRIA* 0.14%
9/23/10 JP MORGAN 0,50 AMBEV -0.44%
9/23/10 MERRILL LYNCH 0,50 MULTIPLAN 2.45%
9/23/10 ITAU 0,50 BVMF* -1.43%
9/24/10 JP MORGAN 0,75 AES TIETE -1.14%
9/24/10 JP MORGAN 0,50 TRACTEBEL* -0.40%
9/24/10 JP MORGAN 0,25 TRANS. PAULISTA -3.23%
9/24/10 MERRILL LYNCH 0,50 PETROBRAS* 1.87%
9/24/10 ML/ ITAU -1,00/-0,50 GERDAU* 4.64%
9/24/10 HERING 1,00 HERING 2.49%

continua



continuacio

Data Sell-side Sinal Empresa Retorno
9727410 CREDIT SUISSE 1,00 BRASKEM 0.68%
9/27/10 MERRILL LYNCH 0,25 ESTACIO -1.08%
9/27/10 DEUTSCHE BANK 1,00 GAFISA 3.40%
9/27/10 MORGAN STANLEY -1,00 MRV* 1.90%
9/28/10 DEUTSCHE BANK 1,60 TIM 0.27%
9/28/10 SANTANDER 1,00 ENERGIAS DO BR 0.87%
9/28/10 BTG 1,00 LOCALIZA 1.31%
9/30/10 GOLDMAN SACHS 0,50 OHL -1.21%
9/30/10 DEUTSCHE BANK 1,00 LOJAS RENNER 2.02%
9/30/10 MERRILL LYNCH 1,00 MARCOPOLO 0.90%
9/30/10 MERRILL LYNCH 1,00 RANDON 0.85%
10/1/10 MERRILL LYNCH 0,50 CPFL 1.63%
10/1/10 MORGAN STANLEY -1,00 GERDAU* -0.35%
10/1/10 MORGAN STANLEY -1,00 USIMINAS* 0.48%
10/1/10 MERRILL LYNCH -1,00 REDECARD* -2.48%
10/4/10 CREDIT SUISSE 0,73 AMBEY 1.20%
10/4/10 MORGAN STANLEY 0,50 NATURA 0.86%
10/5/10 GOLDMAN SACHS -1,00 CSN* 1.84%
10/5/10 GOLDMAN SACHS -1,00 GERDAU* 027%
10/5/10 GOLDMAN SACHS -1,00 USIMINAS* -0.89%
10/6/10 MORGAN STANLEY -0,50 PETROBRAS* 4.15%
10/6/10 MERRILL LYNCH -0,50 GOL* 0.51%
10/6/10 CREDIT SUISSE 0,50 LOCALIZA -0.07%
10/7/10 DEUTSCHE BANK -0,50 CSN* 0.66%
10/7/10 DEUTSCHE BANK -1,00 GERDAU* 1.40%
10/7/10 DEUTSCHE BANK -1,00 USIMINAS#* 2.58%
10/7/10 MERRILL LYNCH 0,50 MINERVA -2.08%
10/7/10 MERRILL LYNCH -1,00 JBS* 2.03%
10/7/10 SANTANDER 1,00 MARCOPOLO 0.33%
10/7/10 SANTANDER 0,50 RANDON 0.85%
10/7/10 SANTANDER -1,00 ROMI* 2.26%
10/8/10 JP MORGAN -0,25 LIGHT* 2.03%
10/8/10 GOLDMAN SACHS -0,25 REDECARD* -2.81%
10/8/10 EARNINGS SURPRISE 1,00 LOCALIZA 1.78%

conclusiio

Fonte: Autor.
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Tabela 12 - Simulacfie da estratégia limitada a 2% do patrimdnio, para todos os sinais de Earnings
Revision e Eamin&s' Surprise

Limite de 2% do PL

Data Sinal Empresa Retorno % PL Contribuicio TAXA
9/10/10 -0,50 CCR* -1.22% 0.27% 0.003%
9/10/10 0,75 OHL -0.10% 0.39% 0.000%
9/10/10 1,00 SLC -1.26% 0.53% -0.007%
9/10/10 0,50 MINERVA 0.90% 0.27% 0.002%
9/10/10 0,50 ESTACIO 4.36% 0.27% 0.012%
9/10110 -0,50 PAO DEACUCAR*  4.04% 0.27% 0.011% 0.004%
9/13/10 1,00 TIM 0.98% 1.60% 0.016%
9/13/10 -0,25 TRACTEBEL* -1.37% 0.40% -0.005% 0.004%
9/14/10 0,25 BVMF* 0.49% 2.00% 0.010% 0.004%
9/15/10 0,50 COPASA 1.96% 0.67% 0.013%
5/15/10 -1,00 PAO DE ACUCAR* __ -2.36% 1.33% -0.031%  0.004%
917110 1,00 MARISA 2.25% 1.00% 0.022%
9/17/10 1,00 BVMF -2.40% 1.00% -0.024% 0.004%
9/20/10 0,50 MARISA -0.21% 0.67% 0.001%
9/20/10 -1,00 DROGASIL* 0.02% 1.33% 0.000% 0.004%
9/21/10 0,25 BRASIL FOODS 0.41% 1.00% 0.004%
9/21/10 0,25 AMBEV -2.48% 1.00% -0.025% 0.004%
9/22/10 0,50 MINERVA* 2.76% 0.50% 0.014%
9/22/10 0,50 AMBEV 1.46% 0.50% 0.007%
9/22/10 0,25 MULTIPLAN 0.03% 0.25% 0.000%
9/22/10 0,75 EMBRAER 0.74% 0.75% 0.006% 0.004%
9/23/10 -0,25 CEMIG* 0.40% 0.12% 0.000%
9/23/10 -0,25 CPFL#* 0.68% 0.12% 0.001%
9/23/10 -1,00 ELETROPAULO* 0.65% 0.47% 0.003%
9/23/10 0,25 LIGHT 0.80% 0.12% 0.001%
9/23/10 -1,00 FIBRIA* 0.14% 0.47% 0.001%
9/23/10 0,50 AMBEV 0.44% 0.23% -0.001%
9/23/10 0,50 MULTIPLAN -2.45% 0.23% -0.006%
9/23/10 -0,50 BYMFE* -1.43% 0.23% -0.003% 0.004%
9/24/10 0,75 AES TIETE -1.14% 0.33% -0.004%
9/24/10 0,50 TRACTEBEL* -0.40% 0.22% -0.001%
9/24/10 0.25 TRANS. PAULISTA  -3.23% 0.11% -0.004%
9/24/10 -0,50 PETROBRAS* 1.87% 0.22% 0.004%
9/24/10  .1,00/-0,50 GERDAU* 4.64% 0.67% 0.031%
9/24/10 1,00 HERING 2.49% 0.44% 0.011% 0.004%
9/27/10 1,00 BRASKEM 0.68% 0.62% 0.004%
9/27/10 0.25 ESTACIO -1.08% 0.15% 0.002%
9/27/10 1,00 GAFISA 3.40% 0.62% 0.021%
9/27/10 -1,00 MRV* 1.90% 0.62% 0.012% 0.004%

continua



continuacio
Limite de 2% do PL.
Data Sinal Empresa Retorno % PL.  Contribuicio TAXA
9/28/10 1,00 TIM 0.27% 0.67% 0.002%
5/28/10 1,00 ENERGIAS DO BR 0.87% 0.67% 0.006%
9/28/10 1,00 LOCALIZA 1.31% 0.67% 0.009% 0.004%
9/30/10 0,50 OHL -121% 0.29% -0.004%
9/30/10 1,00 LOJAS RENNER 2.02% 0.57% 0.012%
9/30/10 1,00 MARCOPOLO 0.90% 0.57% 0.005%
9/30/10 1,00 RANDON 0.85% 0.57% 0.005% 0.004%
10/1/10 0,50 CPFL 1.63% 0.29% 0.005%
10/1/10 1,00 GERDAU* -0.35% 0.57% -0.002%
10/1/10 -1,00 USIMINAS* 0.48% 0.57% 0.003%
10/1/10 -1,00 REDECARD* -2.48% 0.57% -0.014%  0.004%
10/4/10 0,75 AMBEYV 1.20% 1.20% 0.014%
10/4/10 0,50 NATURA 0.86% 0.80% 0.007% 0.004%
10/5/10 -1,00 CSN* 1.84% 0.67% 0.012%
10/5/10 -1,00 GERDAU* 0.27% 0.67% 0.002%
10/5/10 -1,00 USIMINAS* -0.89% 0.67% -0.006%  0.004%
10/6/10 0,50 PETROBRAS* 4.15% 0.67% 0.028%
10/6/10 0,50 GOL* -0.51% 0.67% 0.003%
10/6/10 0,50 LOCALIZA -0.07% 0.67% 0.000% 0.004%
10/7/10 0,50 CSN* 0.66% 0.15% 0.001%
10/7/10 -1,00 GERDAU#* 1.40% 0.31% 0.004%
16/7/10 -1,00 USIMINAS* 2.58% 0.31% 0.008%
100710 0,50 MINERVA -2.08% 0.15% -0.003%
10/7/10 1,00 JBS* 2.03% 0.31% 0.006%
10/7/10 1,00 MARCOPOLO 0.33% 0.31% 0.001%
10/7/10 0,50 RANDON 0.835% 0.15% 0.001%
1677/10 -1,00 ROMI* 2.26% 0.31% 0.007% 0.004%
10/8/10 -0,25 LIGHT* 2.03% 0.33% 0.007%
10/8/10 0,25 REDECARD* 2.81% 0.33% -0.009%
10/8/10 1,00 LOCALIZA 1.78% 1.33% 0.024% 0.004%
Retorno Bruto 0.215%
Retorno Liquido 0.136%
Ret. Liq em % do CDI 16%
conclasio

Fonte: Autor.

95



96

Tabela 13 — Comparaciio entre as simulagdes, para as {rés estratégias

PARAMETROS
SELECIONADOS Limite de 2% do PL Limite de 5% do PL Limite de 10% do PL
Retorno Bruto 0.21% 0,53% 1,06%
Retorno Liquido 0,16% 0,41% 0,81%
Retorno Liq.
{% CDI) 19% 48% 95%
TQDOS 08

PARAMETROS Limite de 2% do PL Limite de 5% do PL Limite de 10% do PL
Retorno Bruto 0.22% 0,54% 1.08%
Retorno Liquido 0,14% 0,34% 0,68%
Retorno Lig.
{% CDI) 16% 40% 80%

Fonte: Autor.

A simulacdo feita através do uso de todos os sinais existentes, € nio somente através
dos sinais selecionados através da regressdo, também retorna um excesso de retorno para o
fundo, mesmo descontadas as taxas de corretagem e aluguel de agbes. No entanto, esse
excesso de retorno é inferior ao excesso obtido utilizando-se apenas os sinais selecionados.
Ainda mais importante, é o fato de a iiltima simulacio ter retornado um excesso de retorno
menor, usando uma quantidade de sinais tr€s vezes maior que a quantidade utilizada na
simutacio anterior.

Portanto, a inclusdo de todos os sinais na simulacfio, parece mais destruir valor para o
fundo do que agregar valor. Além disso, mesmo que o excesso de retorno obtido fosse
estritamente igual, a utilizagdo de todos os sinais existentes exige uma agilidade operacional
muito maior, ji que muito mais sinais devem ser monitorados, ¢ uma quantidade bem maior
de acgdes deve ser negociada, chegando essa quantidade a até oito empresas diferentes em um
unico dia. Ou seja, 0 uso de todos os sinais exige uma mobilizac¢dio de tempo e de recursos

humanos e de sistema muito maior.
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6. CONCLUSOES

O presente trabalho analisa influéncias no preco das agdes causadas por informacoes
enviadas por diferentes institui¢Ses financeiras, e propde um processo de tomada de decisfo a
partir dessa analise. As informagdes alvo de andlise s3o as proje¢@es existentes para cada uma
das empresas listadas em bolsa que fazem parte do universo de investimento da gestora.

Realizando-se sucessivas regressdes a partir dos dados disponiveis desde o inicio de
2008 até a segunda metade de 2010, pode-se afirmar que tanto surpresas nos resultados
trimestrais (Earnings Surprise), quanto revisdes de projecdes por parte de analistas do sell-
side (Earnings Revision) exercem influéncia estatisticamente significante no prego de agdes,
considerando a variagdo de preco no dia em que essas informagdes sdo divaigadas a mercado.

A partir dessa confirmag#o inicial, o trabalho refina a andlise tanto por sell-side quanto
por setores, através de uma regressdo linear miltipla, que retorna que para 22 dos 77
parametros analisados pode-se atribuir com significincia estatistica ao nivel de 10% uma
influéncia no preco das acdes.

No caso dos Earnings Surprise, para o setor de Consumo e de Commodities pode-se
atribuir uma variacdo no preco das agdes devido s surpresas nos resultados. Para os demais
setores, essa atribuigho ndo pode ser feita. O que se observa nesses setores talvez seja uma
menor previsibilidade por parte dos analistas, sendo que as surpresas passam a ter grande
relevincia e exercer forte pressio nas cotacdes. Quanto aos Earnings Revision, suas
significincias estatisticas se distribuem entre os diferentes setores e sell-sides.

Por fim, para confirmar os resultados obtidos, realizou-se uma simulagiio,
primeiramente apenas com os pardmetros estatisticamente significantes obtidos através da
regressdo, e logo em seguida com todos os 77 pardmetros analisados. Os resultados obtidos
mostram que monitorar apenas os 22 parimetros significantes e tomar decisdes de
investimento com prazo de 1 dia a partir desses parAmetros gera retorno ligeiramente superior
do que a mesma estratégia, monitorando-se todos os parimetros disponiveis. Para a simulaciio
limitando-s¢ a alocacdo em 2% do patriménio do portfélio na estratégia, obteve-se um
excesso de retorno liquido de 19% do CDI para parimetros selecionados, contra 16% do CDI
usando todos os pardmetros. Para um limite de alocagfio maior, de 5% e 10% respectivamente,
obteve-se 48% do CDI contra 40% do CDI, e 95% do CDI1 contra 80%. A simulac#io confirma
que a monitoragio e tomada de decisdo a partir dessas informagdes dispenibilizadas ao

mercado gera um excesso de retorno, mesmo ap6s descontar as taxas de corretagem e aluguel.
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Portanto, um filtro apenas dos parimetros mais significativos permite refinar a anilise
e gerar um excesso de retorno ainda maior, a partir de um niimero bem menor de transagoes
(que consomem tempo e capacidade dos sistemas). Infelizmente, o periodo considerado para a
simulacio envolveu apenas 1 Earnings Swrprise. No entanto, os coeficientes angulares
estatisticamente significantes atribuidos aos Earnings Surprise sio muito mais elevados se
comparados aos coeficientes dos Earnings Revision. Assim, a simula¢do em uma janela
temporal que possibilitasse utilizar diversas surpresas certamente agregaria ainda mais retorno
ao portfdlio.

Porém algumas ressalvas devem ser feitas. A simulagio se baseia em uma eficiéncia
operacional perfeita, ou seja, assume-se que é possivel comprar as a¢Oes no pre¢o de abertura,
¢ vendé-las no preco de fechamento. Essa hipétese pode ser um pouco distorcida no dia-a-dia
das operacdes, ji que em alguns casos papéis jd tendem a abrir o dia em forte tendéncia de
alta/baixa, assim como podem encerrar o dia em tendéncias semelhantes, devido aos leildes de
abertura e fechamento de mercado. Portanto cabe aos gestores analisarem se é possivel
tomar/encerrar a posiciio a um prego proximo ao de abertura/fechamento, ou se devido a alta
demanda pelo papel precisa-se corrigir muito o pre¢o da agfio para compri-la ou vendé-la, o
que acaba por reduzir o potencial retorno para aquela posi¢io.

A simulagio propde que as posigdes sejam desfeitas no mesmo dia em que elas sio
montadas. O modelo pode ser estendido, no entanto, como indicador de um excelente ponto
de entrada para posicdes mais de longo prazo no portfélio, sejam elas compradas ou vendidas.

Devido ao fato do mercado ser extremamente dindmico, existe a necessidade de uma
constante monitoragiio e revisio do modelo, de modo que ele capte todas as mudangas que
possam ocorrer no comportamento do mercado. Assim, uma andlise periddica, pegando-se
sempre os dltimos dois ou trés anos, se mostra necessdria. Analistas podem trocar de
instituigdes, bancos de investimento podem se fundir ou serem comprados, ¢ o proprio
mercado e investidores viio mudando suas caracteristicas a0 longo do tempo, o que exige essa
constante monitoracio dos pardmetros. Os parimetros considerados significantes no trabalho
podem, portanto, se modificar a qualquer momento, ¢ a tomada de decisfio a partir desses
parimetros deve se basear na constante atualizagdo do modelo proposto.

Assim, o trabalho deixa, além de um simples teste, uma metodologia de andlise de
aderéncia do modelo, de modo que ela possa ser replicada em testes posieriores, simplesmente
atualizando-se as tabelas com dados mais recentes e utilizando o ferramental estatistico

selecionado pelo presente trabalho.
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A conclusio final obtida com o trabaiho é que, sendo as projecdes dos analistas do
mercado eficazes ou niio, um processo de decisdio baseado na andlise do impacto que essas
informagdes tém sobre o prego das acBes pode ser muito recompensador, mesmo

considerando as taxas de corretagem e aluguel envolvidas nas transacoes.
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GLOSSARIO

Asset Allocation - “Alocagio de Ativos” - Estratégia de investimento que busca estar com o

portfélio sempre alocado nas opgdes de investimento mais rentdveis.
Contrarian Investing - “Estratégia baseada em “Contrariedade”.
Contrarians - Adeptos do Contrarian Investing.

Earnings Revision - Revisio nas projecdes de analistas do seli-side.

Earnings Surprise - Surpresa entre os resultados divulgados pela empresa e o que o mercado

esperava (média das projegdes dos analistas do sell-side).

Hedge Funds - “Fundos Protegidos”.

Long-only - “Fundos somente comprados”, que nfo admitem posi¢des vendidas.
Long-short - “Fundos comprados e vendidos”.

Market Timing - “Tempo de Mercado” - Estratégia de investimento que busca a entrada e

sajda nos respectivos investimentos nos melhores momentos possiveis.

Middle Office - Departamento da gestora que cuida, entre outras tarefas, da execugio das

operagdes e monitoramento dos fundos.

Onshore - Localizados em territério nacional,

Offshore - Localizados fora do territério nacional.

Book-to-market ~ Relagio Prego-Valor Patrimonial.

Research - “Pesquisa”, nesse contexto se referindo a analise de agdes.

Sell-side - Instituicdes financeiras que fornecem ao mercado financeiro, entre outras
informagoes, andlises e proje¢des de algumas acdes.

Small-Cap - Companhia de baixo valor de capitalizacio (niio existe defini¢iio oficial da bolsa
brasileira).

Stock Picking - “Seleciio de Agdes” - Estratégia de investimento que busca identificar as

agoes que serdo as mais rentdveis,






APENDICES
APENDICE A - Empresas do universo de investimento “VMQ”, e seus

respectivos setores e niveis de capitalizacio
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NOME DA EMPRESA SETOR SMALL CAP? NOME DA EMPRESA SETOR SMALL CAP?
ACUCAR GUARANI COMMODITIES SIM LOCALIZA CONSUMO SIM
AMIL CONSUMO SIM LOG-IN CONCESSOES SIM
AES TIETE ELETRICA SIM LLOJAS RENNER CONSUMO SIM
AMBEV CONSUMO NAD MAGNESITA INDUSTRIAL SIM
BVMF CONSUMO | NAO MARCOPOLO INDUSTRIAL SIM
BRASIL FOODS CONSUMO NAQ MARFRIG CONSUMO NAO
BRASKEM COMMODITIES NAOD MINERVA CONSUMO SIM
BIW CONSUMO NAO MRV CONSTRUCAOQ NAO
CEMIG ELETRICA NAO NATURA CONSUMO NAO
CSN COMMODITIES NAO NET TELECOM. NAO
B CCR CONCESSOES NAD ODONTOPREV CONSUMO SIM
CPFL ELETRICA NAC OHL CONCESSOES SIM
CYRELA CONSTRUCAQ NAO ol TELECOM. NAC
CELESC ELETRICA SIM PAC DE ACUCAR CONSUMO NAG
CESP ELETRICA NAO PDG REALTY CONSTRUCAQ NAO
CIELO CONSUMO NAD PETROBRAS COMMODITIES NAO
T COMGAS CONCESSOES SIM POSITIVO CONSUMO SIM
|~ COPASA CONCESSOES SIM RANDON INDUSTRIAL SIM
DASA CONSUMO SIM REDECARD CONSUMO NAO
DROGASIL CONSUMO SIM ROMI INDUSTRIAL SIM
DURATEX CONSTRUCAO NAO ROSSI CONSTRUCAQ NAC
EMBRAER INDUSTRIAL NAO SABESP CONCESSOES NAO
ELETROBRAS EILETRICA NAO SANTOS BRASIL CONCESSOES SIM
ELETROPAULO ELETRICA NAOQ SAOMARTINHO | COMMODITIES | SIM
ENFRGIAS DO BRASIL ELETRICA SIM SLC AGRICOLA COMMODITIES SIiM
FQUATORIAL ELETRICA SIM SQUZA CRUZ CONSUMO NAD
ESTACIO CONSUMO SIM SUZANG COMMODITIES SIM
EVEN CONSTRUCAO SIM TAM CONSUMO NAD
FOSFERTIL COMMODITIES SIM TEGMA CONCESSOES SIM
FIBRIA COMMODITIES NAO TIM TELECOM. NAO
GOL CONSUMO NAO TOTVS INDUSTRIAL SIM
GERDAU COMMODITIES NAO TRACTEBEL ELETRICA SIM
GAFISA CONSTRUCAO NAO TRANS. PAULISTA ELETRICA NAOQ
GUARARAPES CONSUMO SIM ULTRAPAR CONCESSOES NAO
HERINGER CONSUMO SIM USIMINAS COMMODITIES NAD
HYPERMARCAS CONSUMO SIM VIVO TELECOM. NAO
‘IBS CONSUMO NAO WEG INDUSTRIAL SIM
KLABIN COMMODITIES NAO WILSON SONS CONCESSOES SIM
LOJAS AMERICANAS CONSUMO NAOQ VALE DO RIO DOCE COMMODITIES NAO

LIGHT ELETRICA NAQ
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APENDICE B - Tabelas adicionais para a simulacio da estratégia de

Earnings Surprise e Earnings Revision.

Parimetros selecionados, 5% do PL:

Limite de 5% do PL

Data Sinal Empresa Retorno % PL Contribuiciio TAXA
10/9/2010 1,00 SLC -1,26% 1,00% -0,031%
10/9/2010 0,50 MINERVA 0,90% 0,50% 0,011%
10/9/2010 -0,50 PAQO DE ACUCAR* 4.04% 0,50% 0,050% 0,010%
17/9/2010 1,00 MARISA 2,25% 1,00% 0,056%
17/9/2010 1,00 BVMF -2.40% 1,00% -0,060% 0,010%
20/9/2010 -1,00 DROGASIL* 0,02% 2,00% 0,001% 0,011%
21/9/2010 0,25 BRASIL FOODS 0,41% 2,00% 0,020% 0,010%
22/9/2010 0,50 AMBEV 1,46% 0,57% 0,021%
22/9/2010 0,75 EMBRAER 0,74% 0,86% 0,016%
22/9/2010 -0,50 MINERVA* 2,76% 0,57% 0,039% 0,010%
23/9/2010 0,50 AMBEV -0,44% 2,00% -0,022% 0,010%
24/9/2010 -0,50 PETROBRAS* 1,87% 0,50% 0,023%
24/9/2010 -1,00 /-0,50 GERDAU* 4,64% 1,50% 0,174% 0,011%
27/9/2010 1,00 BRASKEM 0,68% 1,60% 0,027%
27/9/2010 0,25 ESTACIO -1,08% 0,40% -0,011% 0,010%
28/9/2010 1,00 LOCALIZA 1,31% 2,00% 0,066% 0,010%
1/10/2010 -1,00 REDECARD* 2,48% 2,00% 0,124% 0,011%
6/10/2010 -0,50 GOL* -0,51% 2.00% -0,025% 0,011%
7/10/2010 1,00 MARCOPOLQ 0,33% 0,50% 0,004%
7/10/2010 0,50 RANDON 0,85% 0,25% 0,005%
7/10/2010 -1,00 ROMI* 2,26% 0,50% 0,028%
7/10/2010 -1,00 JBS* 2,03% 0,50% 0,025%
7/10/2010 0,50 MINERVA -2.08% 0,25% -0,013% 0,010%
Retorno Bruto 0,531%
Retorne Liquido 0,406%
Ret. Lig em % do CDI 48%




Parimetros selecionados, 10% do PL:

Limite de 10% do PL
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Data Sinal Empresa Retorno % PL Contribuicio TAXA
10/9/2010 1,00 SLC -1,26% 1,00% -0,003%
10/9/2010 0,50 MINERVA 0,90% 0,50% 0,023%
10/5/2010 -0,50 PAQ DE ACUCAR* 4,04% 0,50% 0,101 % 0,020%
17/9/2010 1,00 MARISA 2,25% 1,00% 0,112%
17/9/2010 1,00 BVMF -2,40% 1,00% -0,120% 0,020%
20/9/2010 -1,00 DROGASIL* 0,02% 2.00% 0,002% 0,022%
21/9/2010 0,25 BRASIL FOODS 0,41% 2,00% 0,041% 0,020%
22/9/2010 0,50 AMBEV 1,46% 0,57% 0,042%
22/9/2010 0,75 EMBRAER 0,74% 0,86% 0,032%
22/9/2010 0,50 MINERVA* 2,76% 0,57% 0,079% 0,020%
23/9/2010 0,50 AMBEV -0,44% 2,00% -0,044% 0,020%
24/9/2010 -0,50 PETROBRAS* 1,87% 0,50% 0,047%
24/9/2010  -1,00/-0,50 GERDAU* 4,64% 1,50% 0,348% 0,022%
27/9/2010 1,00 BRASKEM 0,68% 1,60% 0,054%
27/9/2010 0,25 ESTACIO -1,08% 0,40% -0,022% 0,020%
28/9/2010 1,00 LOCALIZA 1,31% 2,00% 0,131% 0,020%
1/10/2010 -1,00 REDECARD* 2,48% 2,00% 0,248% 0,022%
6/10/2010 -0,50 GOL* -0,51% 2,00% -0,051% 0,022%
7/10/2010 1,00 MARCOPOLO 0,33% 0,50% 0,008%
7/10/2010 0,50 RANDON 0,85% 0,25% 0,011%
710/2010 -1,00 ROMI* 2,26% 0,30% 0,057%
7/10/2010 -1,00 JBS* 2,03% 0,50% 0,051%
7/10/2010 0,50 MINERVA -2,08% 0,25% -0,026% 0.021%
Retorno Bruto 1,064%
Retorno Liquido 0.814%
Ret. Liq em % do CDI 95 %




+ Todos os parametros, 2%, 5% e 10% do PL:
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Limite de 2% do PL

Limite de 5% do PL

Limite de 10% do PL

Data % PL  Contribvichio TAXA % PL. Contribuicio  TAXA % PL  Contribniche TAXA
9NIn 0.27% -0.003% 0.68% -0.008% 1.35% -0.016%
910/10 0.39% 0.000% 0.98% -0.001% 1.95% -0.002%
9/10/10  D.53% -0.007% 1.33% -0.017% 2.65% -0.033%
9/10/10  0.27% 0.002% 0.68% 0.006% 1.35% 0.012%
910/10  0.27% 0.012% 0.68% 0.029% 1.35% 0.059%
91010 0.27% 0.011% 0.004% 0.68% 0.027% 0.010%  1.35% 0.055% 0.020%
9/13/10 1.60% 0.016% 4.00% 0.039% 8.00% 0.079%

91310 040% -0.005% 0.004% 1.00% -0.014% 0.010% 2.00% -0.027% 0.020%
914/10  2.00% 0.010% 0.004% 3.00% 0.024% 0.011%  10.00% 0.049% 0.022%
9/15/10  0.67% 0.013% 1.68% 0.033% 3.35% 0.066%

_915010  1.33% -0.031% 0.004% 3.33% -0.078% 0.011%  6.65% -0.157% 0.021%
9/17/10  1.00% 0.022% 2.50% 0.056% 5.00% 0.112%

0/17/10  1.00% -0.024% 0.004%  2.50% -0.060% 0.010%  5.00% -0.120% 0.020%
9/20/10 0.67% -0.001% 1.68% -0.004% 3.35% -0.007%

920110 1.33% 0.000% 0.004% 3.33% 0.001% 0.011% 6.65% 0.002% 0.021%
921/10  1.00% 0.004% 2.50% 0.010% 5.00% 0.020%

92110 1.00% -0.025% 0.004% 2.50% -(1L062% 0.010%  5.00% -0.124% 0.020%
922110 0.50% 0.014% 1.25% 0.034% 2.50% 0.069%

9/22/10  (.50% 0.007% 1.25% 0.018% 2.50% 0.037%

9/22/10 0.25% 0.000% 0.63% 0.000% 1.25% (.000%

9/22/10  0.75% 0.006% 0.004% 1.88% 0.014% 0.010%  3.75% 0.028% 0.021%
9/23/10  0.12% 0.000% 0.29% 0.001% 0.59% 0.002%

9/23/10 0.12% 0.001% 0.29% 0.002% 0.59% 0.004%

9/23/10 0.47% 0.003% 1.17% 0.008% 2.34% 0.015%

92310 0.12% 0.001% 0.29% 0.002% 0.59% 0.005%

92310 0.47% 0.001% 1.17% 0.002% 2.34% 0.003%

9/23/10 0.23% -0.001% 0.59% -0.003% 1.17% -0.005%

9/23/10 0.23% -0.006% 0.59% -0.014% 1.17% -(1L.029%

92310 0.23% -0.003% 0.004% 0.59% -0.008% 0.010% 1.17% -0.017% 0.021%
9/24/10  0.33% -0.004% 0.83% -0.010% 1.67% -0.019%

924/10  0.22% -0.001% 0.56% -0.002% 1.11% -0.004%
9/24/10  0.11% -0.004% 0.28% -0.009% 0.55% -0.018%
024/10 0.22% 0.004% 0.56% 0.010% 1.11% 0.021%
9/24/10 0.67% 0.031% 1.68% 0.078% 3.35% 0.155%

S 9724/10  0.44% 0.011% 0.004% 1.11% 0.028% 0.011%  2.22% 0.055% 0.021%
u270 0.62% 0.004% 1.55% 0.010% 3.10% 0.021%

927/10 0.15% -0.002% 0.38% -0.004% 0.75% -0.008%
9/27/10  0.62% 0.021% 1.55% 0.053% 3.10% 0.105%
92710 0.62% 0.012% 0.004%  1.55% 0.029% 0.010% 3.10% 0.059% 0.020%
H28/10 0.67% 0.002% 1.67% 0.004% 3.33% 0.009%
92810 0.67% 0.006% 1.67% (L015% 3.33% 0.029%
928/10  0.67% 0.009% 0.004% 1.67% 0.022% 0.010% 3.33% 0.044% 0.020%
9/30/10  0.29% -0.004% 0.73% -0.009% 1.45% -0.018%
9/30/10  0.57% 0.012% 1.43% 0.029% 2.85% 0.058%
9/30M10  0.57% 0.005% 1.43% 0.013% 2.85% 0.026%
930/10  0.57% 0.005% 0.004% 1.43% 0.012% 0.010% 2.85% 0.024% 0.020%
/1710 0.29% 0.005% 0.73% 0.012% 1.45% 0.024%
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171/10  0.57% -0.002% 1.43% -0.005% 2.85% -0.010%
i/1/10  0.57% 0.003% 1.43% 0.007% 2.85% 0.014%
10/1/10  0.57% -0.014% 0.004% 1.43% -0.035%  0.011% 2.85% -0.071% 0.021%
10/4/10  1.20% 0.014% 3.00% 0.036% 6.00% 0.072%
10/4/10  0.80% 0.007% 0.004% 2.00% 0.017% 0.010% 4.00% 0.034%  0.020%
10/5/10  0.67% 0.012% 1.67% 0.031% 3.33% 0.061%
10/5/10  0.67% 0.002% 1.67% 0.004% 3.33% 0.009%
10/5/10  0.67% -0.006% 0.004% 1.67% -0.015% 0.011% @ 3.33% -0.030% 0.022%
10/6/10  0.67% 0.028% " 1.67% 0.069% 3.33% 0.138%
10/6/10  0.67% -0.003% 1.67% -0.008% 3.33% -0.017%
_10/6/10 _0.67% 0.000%  0.004% 1.67%  -0.001%  0.011% 333%  -0.002%  0.021%
10/7/10  0.15% 0.001% 0.38% 0.002% 0.75% 0.005%
1/7/10  0.31% 0.004% 0.78% 0.011% 1.55% 0.022%
10/7/10  0.31% 0.008% 0.78% 0.020% 1.55% 0.040%
W7/10  B15% -0.003% (0.38% -0.008% 0.75% -0.016%
10/7/10 .31% 0.006% 0.78% 0.016% 1.55% 0.031%
10/7710  0.31% 0.001% 0.78% 0.003% 1.55% 0.005%
10/7/10  0.15% 0.001% 0.38% 0.003% 0.75% 0.006%
1017110 0.31% 0.007% 0.004% 078% 0.018% 0.011% 1.55% 0.035% 0.021%
10/8/10  0.33% 0.007% 0.83% 0.017% 1.67% 0.034%
10/8/10  0.33% -0.009% 0.83% -0.023% 1.67% -0.047%
_10/810  1.33% 0.024% 0.004% 3.33% 0.059% 0.011% 6.67% 0.119% 0.022%
Retorno Bruto 0.215% 0.539% 1.080%
Retorno Liguido 0.136% 0.340% 0.681%
Ret Lig (%CDT) 16% 40% 80%







ANEXO - logs gerados através do software Stata 10.0

Andlise Small Cap / Large Cap:

. (4 vars, 3110 obs pasted into editor)
(I var, 3110 obs pasted into editor)
regress deltapreo sces scer Ices Icer, vee{robust)

Number of cbs = 3110
F( 4, 3105)= 13.08
Prob>F = 0.0000
R-squared = 0.0209
Root MSE = .03087

Linear regression

| Robust
deltapreo | Coef. Std. Err. t P>ltl  [95% Conf, Interval]

sces| .0189572 .0079646 2.383 0.017 .0033408 .0345737
scer| 0038924 0018594 2.09 0.036 .0002466 .0075382
lees | 0265196 0075443 352 0.000 0117273 0413119
lcer | 0067288 .0013025 5.17 0.000 .004175 .0092826
0006188 0005541  1.12 0264 -0004677 0017054

. test sces
(1) sces=0

F( 1, 3105)= 5.67
Prob>F= 0.0174

. test scer
(1) scer=0

F( I, 3105)= 4.38
Prob>F= 0.0364
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* Anilise da tendéncia macro (diferenca entre 2008 e 2009 + 2010):

log: F:Meste anos.smcl
log type: smcl

. regress deltapreo es er varl var2, vee(robust)

Linear regression Number of obs = 3110
F( 4, 3105)= 13.72
Prob>F = 0.0000
R-squared = 0.0290
Root MSE = .03074

I Robust
deltaprec |  Coef. Std. Err. t P=ltl [95% Conf. Interval]
es] .067858 .022334 3.01 0.003 023675 .112041
er] 0146276 0047868 3.06 0.002 .005242 0240132
varl | .0178068 0046524 3.83 0.000 0086847 0269289
var2 | 0044252 0009463 4.68 0.000 .0025698 .0062807
_cons| 0007841 0005467 1.43 0.152 -.0002878 0018561

. test es
(1) es=0

F( 1, 3105)= 9.07
Prob>F= 0.0026

. tester
(1yer=0

F( 1, 3105) = 934
Prob>F= 0.0023

. log close
log: F:\teste anos.smcl
log type: smcl




115

® Modelo inicial, considerando apenas sell-sides e utilizando uma defasagem:

. regress deltapreo est estl santert santert] btgert brgert! jpert jpert] gsert gsert] mler
> t mlert] msert msert] csert csertl itert itert] dbert dbert] citiert citiert1, vee(robust

Linear regression Number of obs = 3110
F(22, 3087)= 3.22
Prob>F = 0.0000
R-squared = 0.0268
Root MSE = .03086
| Robust
deltapreo | Coef. S5td.Err. t P>l 195% Conf. Interval]
est 0245823 0054368 4.52 0.000 .0139221 0352425
est] | 0030157 .0038826 Q.78 0437 -.004597 .0106285
santert | Q088872 0039516 2.25 0.025 0011392 .0166352
santertl | 0067769 .0040094 1.69 0.091 -0010846 0146383
btgert] .0097042 0035571 273 0.006 .0027297 .0166787
brgertl | 0032492 0029377 1.11 0.269 -.0025109 .0090093
jpert| 0133494 0039427 3.39 0.001 0056189  .02108
jperti 1 00298389 .0045134 0.66 0.508 -.0058607 .0118385
gsert| 0041679 .0032108 1.30 0.194 -0021277 .0104635
gsertl | 0018757 .0025693 0.73 0465 -003162 .0069135
mlert| 0101866 0035485 2.87 0.004 .003229 .0171442
mlert] 1 .0005148  .00311  0.17 (.869 -.0055831 .0066126
msert| (0052692 .0034569 1.52 0.128 -.0015088 .0120473
msertl 1 .0025726 .0032849 0.78 0.434 -.0038682 .0090134
csertl 007008 .0035759 196 0.050 -3.34¢-06 .0140194
csertl | -.0007924 0027405 -0.29 0.772 -.0061637 .0045809
itert | .0035472 0023129 1.53 (L1235 -.0009878 .00380823
itert] | -.0006667 0020488 -0.33 0.745 -.0046839 .0033506
dbert ] -0019438 .004438 -0.44 0.661 -.0106454 0067579
dbert] | .0038639 .0051457 0.75 0453 -.0062254 0139533
citiert| 0020378 .0027691 0.74 0.462 -.0033916 0074672
citiert] { -.0015601 0027703 -0.56 0.573 -.006992 .0038717
_cons | 0006299 0005529 1.14 (1255 -.0004542 0017139

- testest] santert} bigert] jpert? gsertl mlert] msen] csertd itert? dbert|

(1) estl =0
{2) santertl =0
(3) btgertl =0
(4 jperti =0
(5) gsertl =0
{(6) mlert]l =9
(7) msertl =0
(8) csertl =0
(9) itertl =0
(10) dbertl =0

F( 1), 3087 =
Prob>F=

0.71
0.7166




¢ Modelo inicial, considerando apenas os setores:

. regress deltapreo indest inder eletest eleter comest comer consest COnser concest concer
> telcest telcer constrest constrer, vee(robust)

Linear regression Number of chs = 3110
F(13, 3095)=
Prob>F = .
R-squared = 0.0281
Root MSE = .0308
| Robust

deltapreo | Coef. Std. Err. t P>ltl {95% Conf. Intervall

4. .

indest | -.0130387 .021011 -0.62 0.335 -.0542357 .0281583
inder | .0092001 .0037811 243 0.015 .0017864 .0166138
eletest | 0085065 .0076209 1.12 0.264 -00064361 023449

cleter| 00462 .0025619 1.80 0.071 -.0004032 .0096432
comest | .0262007 0129516 2.02 0.043 0008061 0515933
comer | 0074043 .0020992 3.53 0.000 0032883 .0115203
consest | 0430203 .0095256 4.52 0.000 .0243432 .0616974
conserl 0059314 .0020122 295 0.003 .001986 0008768
concest | 0140868 .0090636 1.55 0.120 -.0036845 .0318582
concer | .0055784 0026937 2.07 (.038 .0002967 .01086
telcest| 0032256 .0005533 3.83 0.000 .0021407 .0043105

telcer | 012179 0045134 2,70 0.007 .0033294 0210286
constrest | 0253254 0204352  1.24 0215 -0147425 0653933
constrer | -.0010915 0040219 -0.27 (0.78¢ -.0089773 .0067943
_cons | 0007697 0005333 1.39 0.164 -0003152 .0018546

. test indest inder eletest eleter comest comer consest conser concest concer telcest telce
> 1 constrest constrer

(1) indest=0
(2) inder=0
(3 cletest=0
{(4) cleter=0
(5) comest=0
{6) comer=70
(7) consest=0
( 8) conser=0
(9) concest =0
(10) concer=0
(1) telcest=0
(12) telcer=0
(13} constrest =0
{14} constrer =10

F( 14, 3095)= 7.68
Prob>F=0.0000
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¢ Modelo considerando as interacoes (sell-side e setores):

. regress deltapreo industrial eltrico commodities consumo concesses telecomunicaes constru

> o varl var2 var3 vard var5 var6 var7 var8 var® var10 varl1 varl2 varl3 varl4 varl5 varl6
> varl7 varl8 varl9 var20 var21 var22 var23 var24 var23 var26 var27 var28 var29 var30 var3
> 1 var32 vard3 var34 var3s var36 var37 var38 var39 var40 vardl vard2 vard3 vard4 vard5 va
> rd6 vard7 vard8 vard9 var3() var51 var52 var53 vard4 var33 var56 var37 var38 vars59 varé0
> varbl var62 var63 var64 varos var66 var67 var68 var69 var70 var71 var72 var73 var74 var7
> 5 var76 var77, vce(robust)

Linear regression Number of obs = 3110
F(79, 3027 =
Prob>F = .
R-squared = 0.0555
Root MSE = .0307

| Robust
deltapreo|  Coef. Std. Err. t P>itl [95% Conf. Interval]
- TR~ N N——

industrial | -.0007172 .0065004 -0.11 0.912 -0134628 .0120284
eltrico| -.0053327 .0061197 -0.90 0.366 -.0175319 .0064066
commodities | -.0050784 0061503 -0.83 0,409 -0171377 .0069808
consumo | -.0042886 0061061 -0.70 0483 -0162611 .0076839
concesses | -.0045317 .0062299 -0.73 0467 -016747 .0076836
telecomuni~s | -.0039388 .0064677 -0.61 0.543 -0166203 .0087427
construo | -.0040529 0063938 -0.63 0.526 -.0165894 .0084837
varl | -.0154652 0214123 -0.72 0.470 -.0574494 .026519]
var2 | 0281686 .0096846 291 0.004 0091795 .0471576
var3 | 0099009 .0053925 1.84 0.066 -.0006723 0204741
vard | 0068739 011217 0.61 0540 -0151199 0288677
vard | (dropped — no data)
var6 | -.0023378 0205124 -0.11 0.909 -.0425574 .0378817
var7 1 0124013 0128789 0.96 0.336 -.0128509 .0376535
var§ 1 0122501 .0125672 097 0330 -012391 .0368913
var? ! 0056342 0050079 1.13 0.261 -.004185 .0154535
vart(| (dropped — no data)
varl11 0219879 0133122 1.65 0.099 -004114 0480899
varl2 | 0077894 0075135 1.04 0300 -.0069427 0223215
varl3i .000917 .0032702 0.28 0.779 -.0034951 .007329
varl4l 0091234 0031979 2.85 0.004 .002853F .0153937
varl5 | 0028631 0156404 0.18 0.855 -.0278037  .03353
varlel -.0027890 0042031 -0.66 0.507 -0110312 .0054513
varl7] 0192294 (019203 1.00 0.317 -0184229 0568817
varl8 1 0107518 0092737 1.16 (.246 -.0074316 0289352
varl9] -.0043204 0040792 -1.06 0.290 -0123187 .0036778
var20] 0005739 0037989 0.15 (.830 -.0068748 .0080220
var21 1 -.0011125 0060044 -0.19 0.853 -.0128856 .0106606
var22 | 0118382 .0072216 1.64 0.101 -.0023214 .0259979
var231 .0261241 0129967 2.01 0.045 .0006408 .0516073
var24 | 0079422 0095819 0.83 0.407 -.0108455 .0267299
var23 1 003691 007989 0.46 0.644 -.0119735 .01935355
var26 | 0198482 .0066728 2.97 0.003 .0067645 .0329319
var27 ] .0003365 .0048888 (.07 0.945 -.0092492 .0099222
var281 011911 0057076 2.09 0.037 0007199 .0231021
var291 0016962 0058348 0.29 0.771 -.0097443 0131367
var30| 0233583 0068704 340 0.001 0098872 .0368294
var3l | 0130248 .0053658 243 0.015 .0025037 .0235458
var32 | -.0022159 0083483 -027 0.791 -.0185849 014153
var33 | -.0008751 0052501 -0.17 0.868 -.0111692 .009419
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vardd | 0429996 0096105 447 0.000 0241559 0618433
var351 0147012 008914  1.65 0.099 -0027769 .0321792
var36] 021568 .0079209 272 0.007 0060371 .037099
var37 | 0169085 0065284 259 0.010 0041079 .0297091
var3g | -.0000291 0057679 -0.01 0996 -.0113385 .0112802
var39 | 0101171 0038077 174 0082 -.0012703 .0215046
vardQ | 0094587 0065136 1.45 0.147 -0033128 0222302
vardl | -.0039954 0072483 -0.55 0.582 -.0182076 .0102167
vard2 b 0037294 0043674 0.85 0.393 -0048339 0122928
vard3 | 0126304 0080447 1.57 0.117 -.0031432 028404
vardd | 0036895 0044555 0.83 0.408 -.0050466 .0124255
vard31 0142807 0091363 1.56 0.118 -.0036333 .0321%946
vard6 1 0019702 0172899  O.11 0.909 -031931 .0358713
vard7 | 0241965 0097793 247 0.013 .0050217 .0433713
vard8 1 0187113 0086287 217 0.030 .0017926  .03563
vard9 | -.0084649 0160457 -0.53 0598 -.0399266 .0229967
var50 1 0017279 0063958 0.27 0.787 -0108126 .0142634
var511 -.0102021 .00261i2 -3.91 0.000 -0153219 -.0050823
var32 | 0096258 0063017 153 0.127 -0027303 021982
var53 1 0055601 0048235 1.15 0.249 -0038976 .0150178
var54 1 -.0137239 0084737 -1.62 0.105 -.0303387 .0028908
var5531 -.0002018 0131654 -0.02 0988 -.0260158 .0256122
var36 1 0035223 0023561 1.50 0135 -.0010973 .008142
var371 -.0032214 0070974 -0.45 0.650 -.0171376 .0106948
var38 | -.0013132 0122896 -0.11 0915 -.0254101 .0227836
var§9 1 0143233 0205049 070 0.485 -.0258817 .0545283
varb0 1 0160031 0071006 2.25 0.024 0020806 0299255
varbl | 0377904 0099885 3.78 0.000 .0182055 .0573752
var62 1 0209073 0102289 205 0.040 0009109 0410237
var63 | 0328106 0153771 2.09 0.037 .0019601 .0622611
varbd | -01538 .0356474 -0.43 0.666 -.0852756 .0545153
var6s | -.0074867 0075016 -1.00 0318 -.0221954 .007222
var66 1 0260276 0078219 333 0.001 .0106908 .0413643
var67 | 0254715 020636 1.23 0.217 -.0149905 0659335
var68 | 0034883 0074494 0.47 0.640 -0111182 .0180948
varG9 1 0014418 0134934  0.11 0915 -0250154 0278991
var701 -.0116078 0066948 -1.73 0.083 -.0247345 .001519
var7l | 0285505 0133877 2.13 0.033 0023006 .0548004
var72 | -.0082845 0108413 -0.76 0.445 -0295415 0129725
var73 | -.0488394 0021448 -22.77 0.000 -.0530449 -.0446339
var74 1 0088006 0103002 0.85 0.393 -.0113955 .0289966
var7s [ -.030586 0139552 -2.19 0.028 -0579487 -.0032234
var76 [ -.002056 0122352 -0.17 0.867 -.0260462 .0219342
var77 1 -0153375 0074414 -2.06 0.039 -.0299283 -.0007468
_cons | 0050053 0060233 0.83 0.406 -.0068049 .0168154

end of do-file
ctest varl0 var21 var32 vard3 var54 var65 var7o

(1) varl0=10
(2) var21 =0
(3) var32=0
(4) vard3 =10
(5) vard3d =10
(6) varG5=0
(7) varfo =10

Fi 6, 3027)= 1.04
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Prob>F= 0.3996

. log off
log: F:\tudo robust.smcl
log type: smcl
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¢ Modelo com maior peso para as primeiras variaveis:

log: Fprimeiros ERs.smcl
log type: smcl
. regress deltapreo est est] santert santert] btgert btgert] jpert jpert] gsert gsert] mler
> t mlert] msert msert] csert csert] itert itert] dbert dbert citiert citiert1, vee{robust

Linear regression Number of obs = 3110
F( 22, 3087y = 3.30
Prob>F = 0.0000
R-squared = 0.0239
Root MSE = .03091

I Robust
deltapreo|  Coef.  Sud. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
_____________ e R R m s e
est} 0248411 0053855 4.61 06.000 0142816 .0354005
estl | .0033324 .0038894 0.86 0.392 -.0042937 .0109585
santert | 0048082 0020306 237 0.018 .0008267 .0087896
santert] } 0003738 0016979 022 0.826 -.0029553 .0037029
bigert} 0038124 001537 248 0.013 0007987 .006826
btgert] | 0014835 0042018 1.23 0.217 -.000873  .00334
jpert | 0088987 0034349 2.59 0.010 0021638 .0156336
jpert] | 0073558 .0032286 234 0.019 0012252 0133863
gsert) 0020679 0012459  1.66 0.097 -0003749 .0045108
gsert] | 0007052 0010327 (.68 0495 -0013196 00273
mlert] 0039677 0014873 2.67 (.008 0010515 0068333
mlerth ! 0010513 0013452 0.78 0.435 -.0015863 .0036889
msert | 0018735 0015896 1.18 0.239 -0012434 0049903
msert! | 0002223 .0012301 (.18 0.857 -.0021896 0026343
csert| 0037706 0014336 2.63 0.009 0009596 0065816
csertl | -.0010865 0014464 -0.75 0.453 -0039225 0017494
itert| .0015718 .0009207 1.71 0.088 -0002335 .0033771
itert] | -.0004721 0008846 -0.53 (.594 -0022065 .0012623
dbert! 0001007 0013191  0.07 0947 -.0028779 .0030792
dbertl | 0007573 0021669 0.35 0.727 -0034913 005006
citiert | .0004712 .0012089 .39 0.697 -001899 0028415
citiert]l | .0005198 00115 043 0.651 -.001735F 0027747
_cons | 000536 .000553  1.01 0315 -.0005283 .0016403

. test estl santertl bigert! jpert] gsert] mlertl msert] cserti itert] dbertl citiert!

(1) estl =0
(2) santertl =0
(3) btgertl =0
(4) jpert] =0
(5) gsert]l =0
(6) mlertl =0
(7) msertl =0
(8) csertl =0
(9) itert! =0
(10} dbertl =0
(11} citiertl =0

F(11, 3087)= 0.93
Prob>F= {.5105

. regress deltapreo industrial elirico commodities consumo concesses telecomunicaes constru



> o varl var2 var3 vard vard varb var7 var8 var® varl0 varill varil2 varl3 varl4 varl5 varl6

> varl7 varl8 varl9 var20 var21 var22 var23 var24 var25 var26 var27 var28 var29 var3( var3
> 1 var32 var33 var34 var35 var36 var37 var38 var39 vardQ vardl var42 vard3 vard4 vards va
> r46 vard7 vard8 vard9 var50 var51 var532 var53 var54 var35 var36 var37 var38 var39 var6(
> var6l var62 var63 vard4 var6s var66 vard7 var68 var69 var70 var71 var72 var73 var74 var7

> 3 var76 var77, vce(robust)

Linear regression

Number of obs= 3110

[95% Conf. Interval]

F(79, 3027) =
Prob>F = .
R-squared = 0.0525
Root MSE = 03075
I Robust

deltapree | Coef.  Std. Ermr. t P>l

_____________ _E.__-___-_

industrial | -.00131514 006508 -0.18 0.860 -.013911% 0116091

eltrico | -.0052797 0061131 -0.86 0.388

commodities | -.0050415 0061534

-0172659 .0067066

-0.82 0.413 -.0171068 .0070239

consume | -.0042138 0061056 -0.69 0.490 -0161853 .0077576

concesses | -.0046159 0062287
telecomuni~s | -.0043595
construo | -.0036729 .0063959

varl |

var2 [

var3 |
varg |
vars |
var6 |
var7 |
var8 |
var9 |
varl0|
varll |
varl2 |
vari3|
varl4|
varls|
varl6|
varl7|
varl§ |
varl9 |
var20|
var2l [
var22? |
var23 |
var24 |
var25|
var26 |
var27 |
var28 |
var29 |
var30|
var3l |
var32 |
var33|
var34 |
var3s|
var36 |
var37|

- 0151657
0085657
0039659
0081821
(dropped)
0002742
0079393
0058254
0016974
(dropped)
0044261
0079292
0008021
0030136
0031074
-.0006845
0063396
.0034224
- 0019623
0008365
-0001938
0039011
0261274
0043931
0025143
0075331
0011671
0067419
- 0016356
011937
0057712
0005838
0001168
.0430288
.014432
0096501
0166668

0213693
030187
0015395
0118894

0056644
0114269
0050477
016152

0034277
0075528
0011988
001593
0135904
0016784
005241
0038392
0009895
0012344
0019368
0025166
013001
0046029
0033299
0044277
0020967
0030714
0024368
0039999
0023845
0036568
0026586
.0096153
00809438
0039931
0064169

006461

-0.71
297
2.58
0.69

-0.05
0.70
1.15
1.05

1.29
1.05
0.67
1.89
0.20
-0.41
1.21
0.89
-1.98
0.68
-0.10
1.55
2.01
0.95
0.76
1.70
0.56
2.20
-0.67
298
242
.16
-0.04
4,48
1.78
242
2.60

0.478
0.003
0.010
0.491

0.961
0.486
0.249
0.293

0.197
0.294
0.503
0.059
0.842
0.683
0.227
0.373
0.047
0.498
0.920
0.121
0.045
0.340
0.450
(.089
0.578
0.028
0.502
0.003
0.016
0.873
0.965
0.000
0.075
0.016
0.009

-0.74 0459 -.0168287 .007597
-0.67 0.500 -.0170279 008309
-0.57 0.566

-0162136 .0088677
-0570656 .0267342
0030467 0148846
0009472 0069846

-0151301 0314943

-.0113808 .0108323
-014446 .0303646

-.0040718 .0157227
-0014696 .0048643

-0022948 0111469
~.0068798 0227383
-.0015483 .0031526
-.0001097  .006137
-.0274613 0336762
-.0039755 .0026064
~.0039368 .0166159
-0041053  .01095
-.0039024 -.0000221
-.0013839 0032569
-0039914 0036038
-.0010332 0088355
0006358 (51619
-004632  .0134183
-.0040149 0090435
-.0011484 0162146
-.002944 0052782
0007197 0127641
-0064134 0031423
0040043 0197798
.001095% .0104465
-.0065862 0077538
-0053296 .005096
0241756 .0618819
-00144 0303039
0018206 .0174795
0040849 0292486
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var38 | -.0002715 0018674 -0.15 0.884 -.0039329 .0033899
var39| 0034303 .0026079 132 0.188 -.0016831 .0085436
vard0 | 0046584 0027603 1.69 0.092 -.0007538 .0100706
vardl | .0011966 0030983 039 0.69% -.0048784 0072716
vard2 | .0017319 0016761 1.03 0302 -.0015546 0050184
vard3 | 0042192 0020752 2.03 0.042 0001503 0082881
vardd | Q01478 0019463 0.76 0448 -.0023382 .0052942
vard5 | 0143358 0091322 1.57 (.117 -.0035701  .0322417
vard6 | 0019574 0052313 037 0.708 -.0082999 0122148
vard7 | .0098172 0033147 296 0.003 0033179 .0163164
vard8 | 0186365 .008601 2.17 0.030 .0017721 .0355009
vard9 | 0001679 .003943 0.04 0966 -0075633 .0078991
var30| 0001365 .0029415 0.05 0963 -005631 .0059041
var511 -.0034365 0015499 -2.22 0.027 -.0064754 -.0003975
var521 0045513 0029048 1.57 0.117 -0011442 .0102468
var531 0021672 00217 1.00 0.318 -0020876 .006422
var341 -0137333 0084465 -1.63 0.104 -.0302947 .0028281
var33 | 0035455 .007816 0.45 0.650 -.0117796 .0188706
var561 0031016 .0023377 133 0.185 -.001482 .0076853
var571 -.0033897 .0068086 -0.50 0.619 -.0167396 .0099602
var381 -.0022961 .00434%1 -0.53 0.598 -.0108237 .0062314
var39 | 0145161 .0202916 0.72 0474 -0252706 .0543028
var6Q | 0129346 .0042403 3.05 0.002 0046206 .0212487
var6l | .0232104 0099813 233 0.020 .0036395 .0427813
var62t  .009407 00381 247 0.014 .0019365 0168775
var63 1 0237804 .003169%6 7.50 0.000 0175656 .0299952
var6d | -.015533 .0359052 -0.43 0.665 -085934 0548679
var63 | - 0006693 .0018361 -0.36 G.716 -0042095 .0029309
varb6 | 0134995 0039548 341 0.001 .0057451 .0212539
var67 | 0257735 0206282 1.25 0.212 -0146712 .0662222
var68 1 0017456 0030884 0.57 0.572  -.00431 .0078012
var69 | -.0037646 0048567 -0.78 0.438 -.0132873 .0037581
var70| -011851 0065848 -1.80 0.072 -024762 .0010601
var71| 0134311 0057243 235 0.019 0022072 024635
var72 1 -.002831 .0048182 -0.59 0.557 -.0122784 .0066163
var73 1 -.0484595 0021511 -22.53 0.000 -.0526773 -.0442417
var74 1 0022037 0040728 0.54 0.589 -.0057821 .01018%4
var75 1 -.0126454 0083802 -1.51 (.131 -.0290768 .003786
var76 | -0007735 0049632 -0.16 0.876 -0105051 .008958]
var77 | 0073832 0024705 -2.99 0.003 -.0122273 -.002539}
_cons | 0050053 .0060233 0.83 0.406 -.0068049 .0168154




