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RESUMO

A literatura de finangas apresenta diversas evidéncias de que investir em acgdes de
empresas com alto indice valor patrimonial-preco (VPA/P) gera retornos acima do
mercado. Adicionalmente, Piotroski (2000) mostra que uma estratégia de
investimentos baseada na andlise de demonstracdes financeiras e que objetiva
selecionar empresas com alto VPA/P e fortes financeiramente, identificadas com
base em uma nota composta de nove sinais indicadores de performance, todos
com o mesmo peso, melhora ainda mais os retornos dos investidores. O presente
trabalho questiona se os indicadores de performance tém a mesma importancia e
utiliza a técnica de algoritmos genéticos para buscar um conjunto de pesos para 0s
indicadores de performance que resultem em retornos significativamente maiores
do que os obtidos por pesos uniformes. Simultaneamente, contorna o problema da
baixa liquidez dos portfolios de trabalhos anteriores (Lopes e Galdi, 2007; Galdi,
2008), viabilizando sua implementacéo. Os resultados apontam para um retorno de
1 ano ajustado ao mercado de 19%, maior do que o método original (2%) e a
média das empresas com alto indice VPA/P (11%), embora apenas a diferenca
para o método original seja estatisticamente significativa.

Palavras-chave: andlise de demonstracbes financeiras; algoritmos genéticos;
investimento em acgodes.



ABSTRACT

The finance literature shows that investing in high book-to-market (HBM) firms
yields returns higher than the market average. Additionally, Piotroski (2000) shows
that an accounting-based fundamental analysis strategy to select financially strong
HBM firms based on a score composed by nine performance indicators, all of them
with the same weight, can shift the distribution of returns earned by investors. This
paper questions whether the performance indicators really have the same
importance and, using the Genetic Algorithms technique, searches a set of weights
for the indicators that would result returns higher than those achieved by uniform
weights. Simultaneously, a workaround to the portfolio low-liquidity problem of
previous papers (Lopes and Galdi, 2007; Galdi, 2008) is proposed to allow its
implementation. The results obtained show 1 year buy-and-hold adjusted return of
19%, higher than the original method (2%) and the average return of all HBM firms
(11%), although only the difference to the original method is statistically significant.

Keywords: financial statement analysis; genetic algorithms; stock investment
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Capitulo 1

1 INTRODUCAO

O investimento em value stocks € tema recorrente na literatura (Graham e
Dodd, 1934; Fama e French, 1995). Ha ampla evidéncia, particularmente em
mercados desenvolvidos, de que carteiras compostas por acdes com alto indice
valor patrimonial-preco (VPA/P) gera retornos acima dos obtidos por carteiras
compostas por acdes com baixo indice VPA/P. Rosenberg, Reid e Lansteisn
(1984), Fama e French (1992, 1995) e Lakonishok et al. (1994), concordam com a
evidéncia de que o indice VPA/P esta fortemente e positivamente correlacionado

com o desempenho futuro das agdes.

Abarbanell e Bushee (1997) relatam que uma estratégia de investimento
baseada em sinais financeiros ajuda investidores a obter retornos anormais
significativos. Com relacdo a sinais financeiros especificos, Sloan (1996) encontra
evidéncias de que empresas com maiores quantidades de accruals (diferenca
entre lucro e fluxo de caixa operacionais) tém desempenho inferior no futuro.
Piotroski (2000) agrega o efeito do alto indice VPA/P a analise de demonstracdes
financeiras e mostra que o retorno médio obtido por um investidor pode ser
aumentado em pelo menos 7,5% ao ano pela selecdo de empresas com alto indice
VPA/P fortes financeiramente. Piotroski (2000) propde uma estratégia baseada na
analise de demonstracdes financeiras para selecionar acées com potencial para
exceder o retorno médio de mercado. A estratégia consiste em selecionar

empresas com alto indice VPA/P e classifica-las de acordo com um sistema de
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pontos baseado em sinais financeiros. Quando o sinal € dito positivo (ou bom), o
indicador é igual a 1; quando é negativo (ou ruim), o indicador é igual a zero. A
soma de todos os indicadores resulta o escore obtido pela empresa. Nove sinais
financeiros e seus respectivos indicadores compfem a estratégia e foram
escolhidos para refletir a rentabilidade, estrutura de capital e eficiéncia operacional:
retorno sobre os ativos, variagdo do retorno sobre os ativos, accruals, fluxo de
caixa, variacado da liquidez, variacdo da alavancagem, variacdo da margem bruta,
giro do ativo e oferta publica de acbes. Lopes e Galdi (2007) e Galdi (2008)
adaptaram esta estratégia ao mercado brasileiro, também obtendo retornos acima

da média significativos.

A estratégia acima assume que todos os indicadores possuem igual
importancia na formacdo do escore e assim, possuem igual relevancia para o
mercado. A literatura tem, contudo, mostrado diferente relevancia para 0s
indicadores financeiros: Sloan (1996) aponta que os investidores tendem a se fixar
no lucro, menosprezando o contetdo informacional contido no fluxo de caixa e nos
accruals. Ou e Penman (1989) constroem um indicador para prever lucros futuros
baseado em 68 indicadores contabeis ponderados diferentemente, enquanto
Abarbanell e Bushee (1998) identificam variacbes de estoque e nivel de
investimentos como fortes preditores de lucro futuro. Bartov et al. (2001) mostram
gue a relevancia de lucro e fluxo de caixa varia entre paises, sendo que em geral,
o lucro prové mais informacédo para a avaliacdo de empresas em paises anglo-
saxdes, enquanto em paises ndo-anglo-saxfes 0 lucro ndo possui conteudo

informacional maior do que o fluxo de caixa.

O objetivo deste trabalho € contribuir para a identificacdo de diferentes

niveis de importancia para os indicadores financeiros no mercado brasileiro no
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contexto das empresas com alto indica VPA/P. A abordagem empregada é
diferente da tradicionalmente utilizada, por meio de regressdes: se houver um
conjunto de pesos A; para os indicadores F; que otimize a selecdo de acdes, o
retorno da estratégia seria ainda maior do que aqueles encontrados nos estudos
anteriores. Além disso, este conjunto de pesos contribuiria para a discussédo de
quais indicadores financeiros sao considerados mais relevantes para o mercado.
Adicionalmente, este trabalho estabelece para a amostra um limite minimo de
liquidez das ac¢bes, enderecando assim a maior dificuldade para a implementacao

da estratégia proposta por Lopes e Galdi (2007) e Galdi (2008).

Atribuir pesos a indicadores financeiros para formar um valor escalar ndo é
uma idéia nova. Por exemplo, Ou e Penman (1989) propdem este método para
prever o retorno de acgdes e utilizam um modelo logit para estimar pesos para
indicadores financeiros. Neste trabalho, porém, uma técnica computacional
comumente utilizada para otimizacao, conhecida como Algoritmos Genéticos (AGS),
foi utilizada para encontrar o conjunto de pesos A; que maximizam o retorno de

uma carteira.

Este trabalho contribui para a literatura propondo maior discussdo sobre a
métrica utilizada na maioria dos estudos citados. A selecéo de sinais para realizar
a analise de demonstracdes financeiras € por si s6 uma tarefa discricionaria, assim
como o uso de uma ponderacdo uniforme para estes sinais. Este trabalho verifica
se uma técnica de Inteligéncia Artificial pode, consistentemente, aumentar o
retorno de estratégias baseadas na analise de demonstra¢cGes financeiras. Se a
atribuicdo de pesos uniformes para todos os sinais financeiros é arbitraria, por que
nao tentar otimizar o resultado de uma estratégia de investimento permitindo que

0S pesos variem? Estes pesos poderiam revelar alguma peculiaridade que poderia
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ser utilizada na andlise de demonstracdes financeiras, considerando as

caracteristicas do mercado no qual as empresas estéo inseridas?

Na mesma linha de Lopes e Galdi (2007) foi utilizado o mercado de capitais
brasileiro, uma proeminente economia emergente, para testar a estratégia de
investimento considerando que o0s pesos obtidos pelo algoritmo de otimizacao
podem ser significativamente diferentes daqueles obtidos quando implantando a

estratégia em um mercado desenvolvido.

Os resultados mostram que o método baseado nos pesos uniformes perde
eficacia quando estabelecido o limite minimo de liquidez, obtendo retorno de 1 ano
ajustado ao mercado de 2% (estratégia buy-and-hold), bastante abaixo da média
de todas as empresas com alto indice VPA/P (11%). De forma contréria, os pesos
obtidos no processo de otimizacdo levam a um retorno de 1 ano ajustado ao
mercado de 19%. A analise mostra que 0s sinais mais relevantes séo os accruals e
o ROA, embora com sinal contrario ao esperado. Estes resultados podem levantar
a discussdo acerca da sobre-reacdo do mercado a determinados indicadores

financeiros e em que momento ocorrem.

O restante do trabalho esta organizado conforme segue. O capitulo 2 a
estratégia adaptada por Lopes e Galdi (2007) ao mercado brasileiro é apresentada.
O capitulo 3 apresenta as principais caracteristicas dos algoritmos genéticos. O
capitulo 4 apresenta a descricdo do experimento realizado e mostra como a
estratégia foi implementada. Os resultados séo apresentados no capitulo 5. O

capitulo 6 conclui o trabalho.



Capitulo 2

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 DA ANALISE FUNDAMENTALISTA AO BRF_SCORE

A premissa de que as caracteristicas financeiras de uma empresa podem
estar relacionadas com o seu valor real € o tema central da andlise fundamentalista
(Damodoran 2002). Ha vasta literatura mostrando varias maneiras de como a
interpretacdo destas caracteristicas pode levar a composicdo de carteiras que
podem ter o desempenho acima da média de mercado. Particularmente, a selecao
de empresas com alto indice VPA/P comprovou ter sucesso, sendo a causa dos
retornos superiores assunto entre pesquisadores: uma corrente defende que os
investidores seriam pessimistas demais em relacdo as value stocks, levando um
erro de precificagdo (Lakonishok, Schleifer, Vishny 1994; Skinner e Sloan 2002),
enguanto outros afirmam que o retorno superior é apenas a justa recompensa pelo

maior risco destas a¢des (Fama e French 1992).

Contudo, Piotroski (2000) aponta que este retorno superior se deve ao forte
desempenho de poucas empresas, tolerando a fraca performance da maior parte
das demais. O autor prop6e uma estratégia baseada em valores contdbeis com o
objetivo de, por meio da identificagdo de sinais positivos, selecionar entre
empresas com alto indice VPA/P somente aquelas que teriam retorno acima do
mercado. Ele propde a observacdo de nove indices financeiros para avaliar as

empresas em termos de rentabilidade, estrutura de capital e eficiéncia operacional:
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retorno sobre os ativos, variagdo do retorno sobre os ativos, accruals, fluxo de
caixa, variagdo da liquidez, variacdo da alavancagem, variagdo da margem bruta,
giro do ativo e oferta publica. Segundo o autor, retorno sobre os ativos, sua
variagao com relagcdo ao ano anterior e fluxo de caixa, quando positivos, sao tidos
como “bons”, pois mostram capacidade de gerar recursos internamente. Ja
accruals positivos, segundo Sloan (1996), estdo negativamente relacionados com
resultados futuros e sao portanto “ruins”. Ainda segundo Piotroski (2000), reducéo
da liquidez e aumento da alavancagem séo considerados “ruins”, tendo em vista
que grande parte das empresas com alto indice VPA/P estaria financeiramente
estressada. A realizacdo de oferta publica de ac6es também seria um mau sinal
para empresas financeiramente estressadas, indicando que elas ndo estariam
gerando recursos suficientes internamente para cumprir com suas obrigacoes.
Finalmente, aumento da margem e do giro séo tidos como “bons” por refletirem

melhoria da eficiéncia operacional.

A estratégia é simples: cada variavel esta associada a um indicador, igual a
um quando o valor da variavel é tido como “bom” para o desempenho da empresa
e igual a zero quando for tido como “ruim”. A soma de todos os nove indicadores
resulta em um escore (F_SCORE). A cada ano, apGs todas as empresas terem
publicado os seus resultados, calcula-se o0 F_SCORE e o indice VPA/P das
empresas, ordenando-as relacdo a este indice. Aquelas pertencentes ao maior
quinto do indice VPA/P sédo identificadas e, dentre elas, aquelas com o maior
F_SCORE séao selecionadas para serem mantidas em carteira por 1 e 2 anos (buy-
and-hold). A aplicacdo desta técnica no mercado norte-americano levou a retornos
ajustados ao mercado (acima da média de mercado) de 13,4% e 28,7% para 0

periodo de 1 e 2 anos, respectivamente.
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Lopes e Galdi (2007), adaptando a proposta de Piotroski (2000) as
caracteristicas do mercado brasileiro, alteraram o F_SCORE criando o

BrF_SCORE:

BrF_SCORE = F_ROA + F_AROA + F_ACCRUAL + F_CF + F_ALIQUID + .
F ALEVER + F_AMARGIN + F_ATURN + OF_PUB (1)

Fonte: Lopes e Galdi (2007)

onde:

F ROA = 1 se ROA > 0, zero caso contrario. ROA ¢é definido como o lucro liquido
dividido pelo ativo total no inicio do periodo;

F AROA =1 se AROA > 0, zero caso contrario. AROA é definido como o0 ROA no
periodo atual menos o ROA do periodo anterior;

F ACCRUAL = 1 se ACCRUAL < 0, zero caso contrario. ACCRUAL é definido
como as variagbes do ativo circulante (exceto caixa e equivalentes) menos as
variacOes do passivo circulante (exceto divida de curto prazo). Este valor é dividido
pelo ativo total do inicio do periodo. (Este calculo foi aplicado porque as normas
contébeis brasileiras ndo exigiam a demonstracao de fluxo de caixa até 2008);

F_CF =1 se CF > 0, zero caso contrario. CF é definido como a varia¢éo de caixa e
equivalentes com relacéo ao periodo anterior, dividido pelo ativo total no inicio do
periodo;

F _ALIQUID = 1 se ALIQUID > 0, zero caso contrario. ALIQUID mede as variacoes
do indice de liquidez corrente com relacdo ao periodo anterior. O indice de liquidez
corrente é definido como ativo circulante dividido pelo passivo circulante no final do
periodo;

F ALEVER = 1 se ALEVER <0, zero caso contrario. ALEVER é a variacdo da
divida total dividido por ativo total com relacé&o ao periodo anterior;

F_AMARGIN = 1 se AMARGIN > 0, zero caso contrario. AMARGIN ¢é a variagcédo do
lucro bruto dividido pelas vendas totais com relagcdo ao periodo anterior (margem
bruta);

F ATURN =1 se ATURN > 0, zero caso contrario. ATURN ¢€ a variacdo das vendas
divididas pelo ativo total no inicio do periodo com relacdo ao periodo anterior (giro
do ativo);

OF_PUB =1 se a empresa nao emitiu novas ac¢des no periodo anterior a formacao
da carteira, zero caso contrario.

De forma semelhante as pesquisas anteriores, esta também mostrou que a

aplicacdo desta técnica ao mercado brasileiro resultou em maiores retornos
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ajustados nos periodos de 1 e 2 anos. Para calcular o retorno ajustado ao mercado

foi utilizado o indice IBrX-100 da Bovespa como benchmark.

2.2 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos (AGs) sao técnicas da Computacdo Evolutiva (CE),
um dos ramos da Inteligéncia Artificial que, segundo Bittencourt (1998), propdem
um novo paradigma, alternativo ao processamento de dados convencional, no qual
nao é requerido conhecimento prévio sobre o problema a ser resolvido. Ainda
segundo o autor, seu mecanismo é baseado na teoria da sele¢cdo natural de
Charles Darwin, na qual os individuos melhor adaptados ao ambiente possuem

maior chance de se reproduzir, levando a evolu¢édo da populacéo.

Quando utilizando AGs, o problema a ser otimizado € o ambiente e a
populacdo é um conjunto de individuos, cada um deles uma possivel solu¢do para
o problema. Os individuos sdo compostos por genes, 0s parametros da solucéo, e
a sua capacidade de resolver o problema é avaliada por uma funcdo objetivo (De
Jong, 1988). Como exemplo, dada uma situacdo na qual se queira otimizar o
consumo de combustivel no transporte de cargas entre dois pontos conhecidos,
onde € possivel definir o peso da carga e a velocidade média do veiculo, cada
individuo seria composto por um par de genes (peso, velocidade) e seria avaliado
pelo consumo de combustivel que esta combinagéo produziria. AG sao geralmente
aplicados na solucdo de problemas de procura e otimizagdo, especialmente
guando eles ndo sdo diferenciaveis, possuem multiplos 6timos locais ou 0 seu

modelamento matematico € muito complexo ou mesmo inexistente.
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A Figura 1 representa o mecanismo dos AGs utilizando como exemplo
individuos com oito genes. Uma populacdo inicial (a) € avaliada pela funcao
objetivo (b). Esta atribui os valores 24, 23, 20 e 11 para os quatro individuos:
guanto melhor o individuo, maior o valor atribuido e maiores as chances de se
reproduzir. Neste exemplo particular, a probabilidade que um individuo tem de se
reproduzir € diretamente proporcional ao resultado da fungcédo objetivo. Em (c) os
casais sdo aleatoriamente selecionados para reproducdo segundo as
probabilidades de (b). Neste exemplo, um dos individuos foi selecionado duas
vezes, enquanto um outro ndo foi selecionado nenhuma vez. Ainda em (c), 0s
pontos de crossover sdo também aleatoriamente selecionados, criando em (d) a
geracdo seguinte de individuos. Este mecanismo consiste na combinacdo da
primeira parte (antes do ponto de crossover) de um genitor com a Ultima parte de
outro genitor: o primeiro descendente do primeiro casal herdou os seus primeiros
trés genes do individuo cinza e os ultimos cinco do individuo branco, enquanto o
segundo descendente herdou os seus trés primeiros genes do individuo branco e
0s ultimos cinco do individuo cinza. Finalmente, em (e) cada individuo pode sofrer
uma mutacado aleatéria em um dos seus genes, produzindo genes que podem nao

estar presentes na populacéo inicial (Russel e Norvig, 2003).

2474855 2]~24 31%w{32 752411 32748552 3274 85 2
32752411 29y 2 4 714 855 2 24752411 24752411
2441512 4~20 26732752411 32752124 (3252124

32543213 11 1727474151124 24415411 24415414
@) (b) © (@ ©)

Initial Population  Fitness Function Selection Crossover Mutation
Figura 1 — Representagéo dos mecanismos dos Algoritmos Genéticos.
Fonte: Russell e Norvig (2003)
Nota: Populagéo inicial (a) é avaliada e classificada (b), selecionando casais para reproducao (c).
Os descendentes gerados (d) podem ter seus genes afetados pela mutacéo (e)
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Em uma boa implementacdo de AG a populagdo deve “convergir’, ou
sucessivamente evoluir e se tornar mais homogénea, enquanto a avaliacdo do
melhor individuo converge para o 6timo global. Entretanto, dadas as caracteristicas
do método, ndo é garantido que um 6timo global seja encontrado. Ainda assim,
pontos o6timos “aceitavelmente bons” podem ser geralmente encontrados em

tempo aceitavel (Beasley, Bull, Martin 1993).

Ha extensa literatura quanto a aplicacdo dos AGs nas mais diversas areas,
desde o projeto de turbinas de avibes até softwares para identificagdo criminal,
passando pelo projeto de redes de comunicacdo e o gerenciamento de gasodutos
(Drake e Marks, 2002). Em Financas, a aplicacdo de AGs nao € recente: Kingdom
e Feldman (1995) documentam seu uso para avaliacdo de risco de seguros,
otimizacdo de portfolio, analise de séries temporais, predicdo de faléncia e
deteccdo de fraude. Mais recentemente, Brabazon e O’Neill (2008) relatam
aplicacbes em projecles financeiras, avaliacdo de risco de crédito, predicdo de
volatilidade, precificagdo de instrumentos financeiros complexos e na negociacao
de ativos como suporte as andlises técnica ou fundamentalista. Os autores
mencionam que de forma geral, as aplicacbes podem ser classificadas como
problemas de: (i) otimizacdo: quando o modelo financeiro € conhecido mas
complexo e com muitas dimensdes, técnicas de computacao evolutiva como AGs
podem ser utilizados para encontrar a melhor solu¢céo no espaco de estados; (ii)
inducdo de modelo: quando o modelo € desconhecido, AGs podem ser utilizados
para, a partir de conjuntos de dados de entrada e saida, “descobrir’ ou estimar o

modelo subjacente.

Grande parte dos estudos nesta area se ocupam da otimizacdo de portfolios,

utilizando como dados de entrada apenas as cotacdes de ativos (Yang, 2006;
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Hochreiter, 2007; Lin e Liu, 2008; Dallagnol et al. 2009; Chen, 2011). Aqueles que
utilizam dados contadbeis como dados de entrada para algoritmos genéticos sao
principalmente os que investigam métodos para deteccdo de inadimpléncia como
Chen et al. (2011), que empregam AGs para avaliar 31 indicadores de empresas
francesas e Min et al. (2006), que utilizam AGs para otimizar os parametros de um
SVM (Support Vector Machine), técnica computacional para reconhecimento de
padrdes, aplicado a identificacdo de inadimpléncia de clientes bancarios na Coréia

do Sul.

Ja a formacdo de portfolios utilizando AGs e indicadores financeiros néo
possui, no melhor conhecimento do autor, literatura tdo extensa. Yan e Clack
(2007) testam variacbes de AGs para a selecédo de ativos de um hedge-fund no
mercado malaio. Yu et al. (2009) aplicam AGs para selecionar empresas que
compordo uma carteira utilizando indicadores financeiros como parametros (ROCE,
indice P/L, lucro por acao e indice de liquidez). Na linha das aplica¢des de inducéo
de modelo, este busca identificar os niveis de cada um dos indicadores que levam
a melhor predicdo do retorno no periodo seguinte, mas nado diferencia a
importancia dos indicadores (i.e., todos tém o mesmo peso). Em seguida, aplica
novamente AGs para determinar a participacdo ideal de cada um dos ativos na

carteira segundo o modelo de Markowitz.

Grande parte desta literatura € produzida pela academia das areas de
Pesquisa Operacional, Matematica Aplicada, Ciéncias da Computacdo e
Engenharia e tem como foco testar a eficacia de diferentes métodos
computacionais em diversas aplicacdes, dentre elas Financas. Assim, de forma
geral, Financas sao apenas o pano de fundo para o teste de ferramentas

computacionais e os estudos fazem tdo somente referéncias superficiais as teorias
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e a literatura de Financas e Contabilidade. Este trabalho, ao contrario, parte de um
guestionamento pertinente & Contabilidade acerca de uma eventual diferenciacao
na relevancia de indicadores contabeis em uma situacdo bastante particular:
empresas com alto indice VPA/P com um nivel minimo de liquidez. O método
computacional AGs € a ferramenta utilizada para a inducdo de um modelo
(conforme classificagdo de Brabazon e O’Neill, 2008) que ajude a identificar se ha

e qual seria a importancia relativa dos indicadores financeiros analisados.



Capitulo 3

3 DESCRICAO DA METODOLOGIA

Inicialmente foi aplicada uma versdo adaptada da estratégia proposta por
Piotroski (2000), que construiu um escore composto de sinais extraidos das
demonstracdes financeiras. Estas variaveis se destinam a prever o desempenho
futuro das empresas, especialmente aquelas em dificuldades financeiras (alto
indice VPA/P). Oito sinais identificados por Piotroski (2000) séo utilizados com
algumas adaptacdes em funcdo das caracteristicas contabeis e do mercado de
capitais brasileiros. O valor de cada sinal é classificado como “bom” ou “ruim”
dependendo do impacto tedrico nos pregos e desempenho futuros. Se o valor do
sinal € “bom”, o indicador € igual a um (1); se € “ruim”, o indicador é igual a zero (0).
O principal motivo para a adaptacdo do escore de Piotroski € a auséncia da

demonstracao de fluxo de caixa no Brasil no periodo analisado.

A amostra consiste de empresas nao financeiras (exclusdo de bancos e
seguradoras) listadas na Bovespa entre 1997 e 2011. Os dados foram extraidos da
base de dados Economética e se referem ao periodo de 1997 a 2009 para as
demonstracdes financeiras e de 1998 a 2011 para as cotagdes usadas nos
céalculos dos retornos de 1 e 2 anos ajustados ao mercado. Para cada empresa-
ano, os retornos ajustados de 1 e 2 anos sdo calculados utilizando a primeira
cotacdo disponivel apés o dia primeiro de maio. Este procedimento € coerente com
a legislacao brasileira, que requer a publicacdo das demonstracdes financeiras até

30 de abril de cada ano. As demonstracbes contabeis de 2010, embora ja
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pY

disponiveis a época deste trabalho, ndo foram utilizadas pois as cotacbes para
célculo dos retornos de 1 ano ainda ndo estavam disponiveis. Pelo mesmo motivo,
para as demonstracdes contabeis de 2009 ndo foram calculados os retornos de 2
anos (i.e.: demonstracdes contabeis do ano n sédo divulgadas no inicio do ano n+1,
guando ocorre a formacgao da carteira. Os retornos de 1 e 2 anos séo calculados

com a cotagdo apoés primeiro de maio dos anos n+2 e n+3, respectivamente).

No Brasil, ambas as acdes preferenciais e ordindrias sdo consideradas
patriménio e em alguns casos ha ainda mais de um tipo de acdes preferenciais. As
acbes mais liquidas para cada empresa-ano foram selecionadas, excluindo
aquelas com dados insuficientes para calcular os indices VPA/P, indicadores ou

retornos. A liquidez é medida pela férmula:

L =1002 |V @)
PYN'V

onde p € o numero de dias nos quais a acao foi negociada no periodo escolhido, P
€ 0 numero de dias no periodo escolhido, n é o niUmero de vezes que a agao foi
negociada no periodo escolhido, N é o nimero total de negdcios de todas as acdes
no periodo escolhido, v € o volume negociado da acdo (em Reais) no periodo

escolhido e V € o volume total negociado de todas as acdes no periodo escolhido.

Galdi (2008) menciona a dificuldade de implementacdo da estratégia

baseada em BrF_SCORE para empresas com alto indice VPA/P em funcdo da
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baixa liquidez destas acfes, que pode ser verificada na Figura 2. Afim de mitigar

esta dificuldade, foi estabelecido um limite minimo de liquidez de 0,02".
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Figura 2 - Distribuicdo de liquidez das a¢des com alto indice VPA/P entre 1997 e 2009

Fonte: Elaborado pelo autor
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Em seguida, é composta a carteira de alto indice VPA/P com as empresas

pertencentes ao maior quinto do indice VPA/P, resultando 489 observagbes. Os

indices VPA/P de corte sao apresentados na Tabela 1 e a estatistica descritiva na

Tabela 2. Finalmente, os 1% maiores e menores retornos foram excluidos,

resultando 484 observacdes de empresas-ano.

Tabela 1 — indices de corte VPA/P

Ano

1997

1998

1999

2000

2001

2002

2003

2004

2005

2006

2007

2008

2009

VPA/P

2,29

3,16

1,94

1,96

2,04

1,85

1,26

1,00

0,88

0,60

0,58

1,11

0,73

Fonte: Elaborado pelo autor

! Utilizando a formula | —100P /ﬂ,l conforme descrito acima e estabelecendo-se 0s seguintes
: PVN YV

valores: p /P =1 (a¢éo negociada em todos os pregdes); n = 100 negdcios diarios; N = 431 mil

negdacios diarios (média no mercado a vista da Bovespa em 2010); v = R$1 milhao diarios; V =
R$6,5 bilhdes diarios (média no mercado a vista da Bovespa em 2010).(Bovespa, 2010)
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Pode-se observar na Tabela 1 a redugéo do indice de corte VPA/P desde

2003 causado pelo crescimento de valor de mercado das empresas listadas na

Bovespa e, possivelmente, indicando a formag&o de uma “bolha” que estourou em

2008.

Tabela 2 — Estatistica Descritiva

Estatistica descritiva dos indicadores financeiros de empresas com alto indice VPA/P

(Observacdes de empresas-ano de 1997 a 2009)

Média Desvio Min Q1 Mediana Q3 Max n
Padréo

PL/P 2.3851 2.0373 0.5834 1.1003 1.9373 2.9150 15.3876 224
Mkt Cap | 3,269,116 6,154,210 9,206 303,568 877,424 | 3,294,312 | 40,100,342 | 224
R$ mil

,(Ativo : 12,581,653 | 26,345,172 | 51,572 | 1,106,391 | 3,524,474 | 11,934,623 | 138,053,932 | 224
R$ mil

(Liquide)z 0.5005 0.8138 0.0203 0.0535 0.1615 0.5836 4.6909 224
Acéo

R((;)A 0.0370 0.0851 -0.2276 0.0030 0.0336 0.0669 0.5528 224
FLC 0.0205 0.1022 -0.2395 -0.0136 0.0068 0.0304 0.7463 224
AROA -0.0016 0.0884 -0.4808 -0.0325 -0.0032 0.0198 0.5125 224
Accrual -0.0143 0.0947 -0.2986 -0.0639 -0.0244 0.0149 0.6810 224
ALiquid -0.1824 2.6931 -32.5931 | -0.2187 0.0258 0.2730 47179 224
AlLever 0.0119 0.0768 -0.2891 -0.0267 0.0063 0.0442 0.4370 224
ATurn 0.0176 0.3726 -1.4597 -0.0496 0.0068 0.0628 3.8544 224
AMargin -0.0121 0.1398 -1.0611 -0.0373 0.0000 0.0281 0.7039 224

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota:

VPA/P — indice valor patrimonial-preco, ou o patrimbnio no fim do periodo dividido pelo Valor de
Mercado no fim do periodo.
Valor de Mercado (mil R$) - preco das a¢Bes no final do ano multiplicado pelo nUmero de agdes em

circulacéo.

Ativo (mil R$) — ativo total da empresa no final do periodo.
Liguidez das Ac¢bes — indice que representa a liquidez das agdes negociadas na Bovespa. Quanto

maior o valor, mais liquida a a¢éo. Definida como: L, —100P /1‘1, onde p é o niumero de dias nos
PYNV

guais a ac¢do foi negociada no periodo escolhido, P é o nimero de dias no periodo escolhido, n é o
namero de vezes que a acao foi negociada no periodo escolhido, N € o numero total de negdcios
de todas as acdes no periodo escolhido, v € o volume negociado da acdo (em Reais) no periodo
escolhido e V é o volume total negociado de todas as a¢des no periodo escolhido.

ROA - retorno sobre os ativos, ou lucro liquid dividido pelo ativo no inicio do periodo.
FCF — fluxo de caixa livre, definido como a variacdo de caixa e equivalentes dividido pelo ativo no
inicio do periodo.
AROA — variagdo do retorno sobre os ativos, ou 0 ROA da empresa-ano menos o0 ROA da emrpesa-

ano.

Accrual — variacBes de ativo circulante (exceto caixa e equivalentes) menos as variacdes de
passivo circulante (exceto divida de curto prazo) menos depreciacdo no periodo. Este valor é
dividido pelo ativo total no inicio do periodo (este calculo foi realizado porque a legislacéo brasileira
nao requeria a demonstracao de fluxo de caixa até 2008).
ALiquid — variacéo do indice de liquidez da empresa com relagdo ao periodo anterior. O indice de
liquidez é calculado dividindo-se o ativo circulante pelo passivo circulante do fim do periodo.

AlLever — variacdo da alavancagem em relagdo ao periodo anterior. Alavancagem € calculada como
a divida total dividida pelo ativo no inicio do periodo.
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ATurn — variacao do giro do ativo. Giro do ativo é calculado como a receita liquida dividida pelo
ativo no inicio do periodo.

AMargin — variagdo da margem bruta dividida pelo ativo no inicio do periodo. Margem bruta é
calculada dividindo-se o lucro bruto pela receita liquida.

Por uma questdo de simplificacdo, o método original foi modificado: o
indicador OF_PUB (emissédo de acdes) foi excluido do modelo uma vez que, no
periodo analisado, poucas empresas listadas na Bovespa levantaram capital por
meio de emissdo de acbes. Ao invés disso, as empresas se financiam
preferencialmente através da emisséao de titulos de divida, a forma mais usual de
levantar recursos no mercado brasileiro (Studard, 2000). Além disso, Galdi (2008)
mostra que este indicador tem correlagdo com os retornos significativamente

menor do que os demais indicadores.

Em seguida a amostra foi dividida em dois conjuntos: o primeiro (conjunto de
treino) é composto pelas empresas-ano de 1997 a 2004; o segundo (conjunto de
teste) é composto pelas empresas-ano de 2005 a 2009. O conjunto de treino foi
utilizado para rodar o algoritmo de otimizagdo e encontrar 0s pesos otimizados,
gue foram aplicados no conjunto de teste. A Tabela 3 e a Tabela 4 mostram os
retornos da estratégia baseada no BrF_SCORE para as empresas-ano dos

conjuntos de treino e de teste, respectivamente.

Comparando os resultados com os obtidos por Galdi (2008), que analisa o
mesmo periodo do conjunto de treino porém sem aplicar o limite minimo de
liquidez, observa-se que os resultados para retornos de 1 e 2 anos foram menores
do que os obtidos pelo estudo citado (39% e 186%, respectivamente), sendo que
nem a diferenca entre as empresas com alto escore e as de baixo escore, nem a
diferenca entre as empresas com alto escore e a média de todas as empresas

foram economica- ou estatisticamente signficativas. Isso comprova a dificuldade da
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implementacéo da estratégia na pratica, conforme havia sido alertado no estudo.
Como de se esperar, 0 mesmo ocorre no conjunto de teste, porém com resultados

ainda inferiores aos do conjunto de treino.

Para obtencéo dos pesos é realizado experimento no conjunto de dados do
periodo de treino. Neste experimento, um individuo é composto por oito genes,
cada um sendo o peso associado a um indicador. Ele é avaliado pela funcdo
objetivo definida como o retorno ajustado médio. Dessa forma, os individuos cujos
genes (ou pesos) proporcionam melhor avaliagdo (ou maior retorno) terdo maiores
chances de se reproduzir, disseminando seus genes e gerando descendentes

melhor adaptados e capazes de selecionar a¢cdes que terdao melhores retornos.

Foi definida uma populagéo inicial de 100 individuos (ou 100 conjuntos de 8
pesos) que se reproduzem por até 300 geracBes. O algoritmo também é
interrompido se nenhum novo melhor individuo (com maior retorno) surgir em 100
geragOes. A populagéo inicial foi aleatoriamente definida com seus pesos variando
de +0.5 a -0.5 e evolui a partir dai de acordo com 0s mecanismos de reproducao e
mutacdo. Nenhuma restricdo é imposta aos valores que 0s pesos podem assumir
(por exemplo, valores negativos). Admitiu-se que os pesos poderiam ser diferentes
para os retornos ajustados de 1 e 2 anos, por isso foram executados experimentos

separados para cada um dos periodos de retorno.

Um novo escore (O_BrF_SCORE) foi criado para incorporar oS pesos ha

estratégia:

O_BrF _SCORE = Zﬂi F 3)
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A estratégia baseada no BrF_SCORE atribui a cada empresa-ano um
escore que varia de 0 a 9 e seleciona aquelas com alto escore (7 a 9). Todavia, 0s
valores que O_BrF_SCORE pode assumir ndo estdo em uma faixa fixa, uma vez
que os pesos podem assumir qualquer valor durante a otimizagcdo. Assim, “alto
escore” foi definido como a metade mais alta do O_BrF_SCORE para um dado
conjunto de pesos (ou dado individuo). As empresas-ano com alto escore sao

entdo selecionadas para compor a carteira daquele ano.

Apesar de terem sido excluidos da amostra os maiores retornos (1% das
observacfes), ha ainda observacgfes cujo retorno ajustado é muito maior do que a
média. Isto pode causar um problema de overfitting para o algoritmo de otimizacao,
ou seja, uma especializacdo no conjunto de treino, perdendo a generalidade e a
capacidade de escolher boas empresas no conjunto de teste. Isso poderia ocorrer
com o algoritmo tendendo a “escolher” pesos para que estas empresas (de retorno
muito acima da média) permanecessem no portfolio, mesmo que estes pesos
acabassem selecionando também empresas com baixo retorno. Esta situagéo foi
contornada impondo como limite aos retornos de 1 e 2 anos 0 sexto maior retorno
para cada periodo (limite aos 2% mais altos retornos). Esta limitacao foi imposta

apenas no conjunto de dados utilizado na otimizacdo (conjunto de treino).

O mecanismo de mutacdo, descrito na secao anterior, existe para ajudar o
algoritmo a evitar Otimos locais, mas ndo garante que Otimos globais sejam
encontrados. Assim, na tentativa de aumentar as chances de encontrar um
resultado melhor, o processo de otimizacao foi repetido 20 vezes, resultando 20

conjuntos de pesos. Destes, o melhor conjunto foi escolhido.
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Finalmente, os pesos foram normalizados (i.e., divididos pelo maior peso em

mdédulo) para facilitar a comparagéo entre os diferentes conjuntos de pesos.
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Tabela 3 — Retornos da estratégia baseada no BrF SCORE — Conjunto de Treino

Esta tabela apresenta nos painéis A e B os retornos (para 1 e 2 anos) buy-and-hold da estratégia de
investimento baseada nos sinais financeiros extraidos das demonstracdes contabeis para emrpesas com alto
indice PL/P. Empresas classificadas com Baixo Escore séo aquelas que obtiveram BrF_SCORE de 0 a 2.
Empresas classificadas como Alto Escore sdo aquelas que obtiveram BrF_SCORE de 6 a 8).

Painel A - Retorno de 1 ano ajustado pelo mercado (empresas-ano de 1997 a 2004)

Média Percentil  Percentil Mediana Percentil Percentil n
10% 25% 75% 90%
Todas Empresas-Ano 0.0594 -0.4391 -0.2820 -0.0655 0.2410 0.7691 125
0 -0.0931 - - -0.0931 - - 1
1 0.1150 - -0.3796 -0.0316 0.7691 - 8
2 -0.1014 - -0.3750 -0.3363 0.3479 - 8
W 3 0.0521 -0.4752 -0.3572 -0.0430 0.2374 1.0560 23
x 4 0.0677 -0.4376 -0.3190 -0.1549 0.3138 0.6257 25
8 5 0.0960 -0.5546 -0.1643 0.0268 0.2338 0.7694 19
ZI 6 -0.0171 -0.6158 -0.4391 -0.0218 0.1243 0.2837 21
& 7 0.0671 -0.4600 -0.1708 -0.0798 0.1779 0.5274 17
8 0.6376 - - 0.3613 - - 3
Baixo EZS)Core O 00009  -06608 -0.3750 -0.3222  0.3479 0.7691 17
Alto Escore (6-8) 0.0657 -0.5276 -0.1763 -0.0218 0.1779 0.5274 41
Alto - Baixo 0.0648 0.1332 0.1987 0.3004 -0.1700 -0.2417
estat-t 0.4485
p-Value 0.3278
Alto - Todos 0.0063 -0.0885 0.1057 0.0437 -0.0631 -0.2417
estat-t 0.0712 0.8673
p-Value 0.4716
Painel B - Retorno de 2 anos ajustado pelo mercado (empresas-ano de 1997 a 2004)
Média Percentil  Percentil Mediana Percentil Percentil n
10% 25% 75% 90%
Todas Empresas-Ano 0.2339 -0.5391 -0.3864 0.0088 0.5381 1.4082 125
0 -0.4565 - - -0.4565 - - 1
1 0.5663 - -0.6334 -0.0108 1.4630 - 8
2 -0.0772 - -0.5817 -0.2135 0.4786 - 8
W 3 0.1507 -0.5838 -0.3466 -0.1286 0.3763 1.1373 23
14 4 0.3408 -0.6140 -0.4223 0.1089 0.7422 1.8373 25
8 5 0.2365 -0.4835 -0.4353 -0.0560 0.7213 1.4250 19
il 6 0.2407 -0.5511 -0.3865 0.0318 0.7518 1.1366 21
& 7 0.0236 -0.4380 -0.2876 -0.0018 0.1078 0.6768 17
8 1.2843 - - 1.4082 - - 3
Baixo E;fore O 02034 08234 05817 -00812  0.4786 1.4630 17
Alto Escore (6-8) 0.2270 -0.4415 -0.2879 0.0281 0.5008 1.1366 41
Alto - Baixo 0.0237 0.3819 0.2938 0.1093 0.0223 -0.3264
estat-t 0.0932
p-Value 0.4630
Alto - Todos -0.0069 0.0976 0.0986 0.0193 -0.0373 -0.2715
estat-t -0.0469
p-Value 0.5187

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 4 — Retornos da estratégia baseada no BrF_ SCORE — Conjunto de Teste

Esta tabela apresenta nos painéis A e B os retornos (para 1 e 2 anos) buy-and-hold da estratégia de
investimento baseada nos sinais financeiros extraidos das demonstracdes contabeis para emrpesas com alto
indice PL/P. Empresas classificadas com Baixo Escore sédo aquelas que obtiveram BrF_SCORE de 0 a 2.
Empresas classificadas como Alto Escore sdo aquelas que obtiveram BrF_SCORE de 6 a 8).

Painel A - Retorno de 1 ano ajustado pelo mercado (empresas-ano de 2005 a 2009)

Média Percentil  Percentil Mediana Percentil Percentil n
10% 25% 75% 90%
Todas Empresas-Ano 0.1070 -0.3630 -0.1649 0.0616 0.3510 0.5636 99
0 - - - - - - 0
1 0.1220 - - 0.1220 - - 2
2 0.2251 -0.4140 -0.2467 0.2809 0.5148 0.9368 13
W 3 0.1268 -0.3656 -0.1998 0.0739 0.2184 0.5636 13
x 4 0.1664 -0.5553 -0.1225 0.2054 0.5050 0.5942 24
8 5 0.0603 -0.4842 -0.1901 -0.0014 0.3798 0.5187 19
SI 6 -0.0570 -0.5409 -0.2654 -0.0935 0.1878 0.3510 12
& 7 0.1217 -0.3371 -0.1579 0.1163 0.2557 0.5598 10
8 0.0179 - -0.3612 -0.0484 0.1922 - 6
Baixo E23)°°re O 02113 04140 -02467 01979 05148 0.9368 15
Alto Escore (6-8) 0.0229 -0.3933 -0.2169 0.0224 0.2114 0.5077 28
Alto — Baixo -0.1884 0.0207 0.0298 -0.1755 -0.3034 -0.4291
estat-t -1.5671
p-Value 0.9376
Alto — Todos -0.0842 -0.0303 -0.0521 -0.0391 -0.1396 -0.0560
estat-t -1.1188 0.8673
p-Value 0.8673

Painel B - Retorno de 2 anos ajustado pelo mercado (empresas-ano de 2005 a 2008)

o Percentil  Percentil . Percentil Percentil
Média 10% 2506 Mediana 75% 90% N
Todas Empresas-Ano 0.1445 -0.5041 -0.2700 0.0400 0.4316 0.7660 75
0 - - - - - - 0
1 -0.0160 - - -0.0160 - - 1
2 0.2970 -0.6257 -0.5498 0.1607 0.8978 1.5727 12
W 3 0.0228 - -0.3238 0.0755 0.2788 - 9
14 4 0.2947 -0.7592 -0.2051 0.3255 0.5761 1.1367 14
8 5 0.1810 -0.4675 -0.3353 0.2398 0.5068 0.9538 15
EI 6 -0.1868 - -0.3865 -0.1438 -0.0744 - 9
& 7 0.1190 - -0.2286 0.1127 0.4316 - 9
8 0.1419 - -0.0324 0.0087 0.1319 - 6
Baixo Eés)wre O 02729 06257 -05498 01073  0.7660 15727 13
Alto Escore (6-8) 0.0101 -0.3865 -0.2286 -0.0380 0.3026 0.4414 24
Alto - Baixo -0.2628 0.2392 0.3211 -0.1453 -0.4634 -1.1313
estat-t -1.3018
p-Value 0.8993
Alto - Todos -0.1344 0.1176 0.0414 -0.0780 -0.1290 -0.3246
estat-t -1.1109
p-Value 0.8653

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 RESULTADOS

A Figura 3 e a Figura 4 apresentam os resultados dos experimentos de

otimizacdo para os periodos de 1 e 2 anos, comparando-os com a estratégia

original de pesos uniformes. Os resultados s&o significativamente mais altos

(a=5%) do que a estratégia original apenas para os retornos de 1 ano.

Dois pontos chamam a atencdo jA a primeira vista: a diferenca entre os

pesos para retornos de 1 e 2 anos e a presenca de pesos negativos.
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Figura 3 — Pesos dos Indicadores
Fonte: Elaborado pelo autor




33

0,3000
0,2500
Pesos Otimizados
0,2000 - (PO)
Média todas alto
VPA/P
0,1500 Méfiratodas aito
VPA/P
0,1000
Pesos Unitarios (PU)
0,0500 1+ s Pesos Otimizados
Pesos Unitéarios (PU) PO)
0,0000 _- — |
1 ano 2 anos
W Pesos Unitéarios (PU) 0,0229 0,0101
B Pesos Otimizados (PO) 0,1910 0,0036
O Média todas alto VPA/P 0,1070 0,1445
p-Value (PO < PU) 0,0400 0,5145
p-Value (PO < Média) 0,1600 0,7838

Figura 4 — Retornos médios ajustados de 1 e 2 anos para a estratégia buy-and-hold utilizando
informacdes financeiras no periodo de teste

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota: Periodo de teste compreende 2005 a 2009 para retorno de 1 ano e 2005 a 2008 para retorno
de 2 anos.

Da primeira observacdo percebe-se que as empresas que tiveram melhor
desempenho em 1 ano no periodo de treino (1997 a 2004) ndo necessariamente
estdo entre aquelas que tiveram o melhor desempenho em 2 anos, caso contrario
0s pesos seriam semelhantes. Além disso, mostra que estas empresas possuem
perfis diferentes. Contudo, quando aplicados ao periodo de teste (Figura 4),
apenas 0s pesos para retorno de 1 ano tiveram desempenho superior aos pesos
uniformes, embora nenhum deles tenha apresentado desempenho

significativamente maiores que a média de mercado.

A Tabela 5 apresenta a distribuicdo de retornos por faixas de
O_BrF_SCORE. O Painel A mostra que empresas com alto escore obtiveram
retorno ajustado de 1 ano 12 p.p. acima daquelas com baixo escore e 8 p.p. acima
de todas as empresas com alto indice VPA/P entre 2005 e 2009, embora com nivel

de significancia maior do que 5%. Ja o painel B mostra retornos ajustados de 2
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anos significativamente menores para empresas com alto escore, tanto em
comparacdo com todas as empresas quanto na comparacdo com empresas com
baixo escore, evidenciando a ineficdcia dos pesos otimizados para identificacdo de

empresas com alto potencial de retorno em 2 anos.

Este resultado ja poderia ser esperado: se a liquidez das ac¢fes, trazendo
reagcdo mais rapida as informagfes disponiveis, impactou negativamente o0s
retornos de 1 ano quando comparadas a amostra sem limite minimo de liquidez de
Galdi (2008), pode-se inferir que este efeito seria ainda mais pronunciado para o
retorno de 2 anos, que sofre efeito de informacdes mais recentes. Resultado
semelhante foi encontrado por Abarbanell e Bushee (1998) que, em uma amostra
nao restrita a empresas com alto indice VPA/P (e portanto com maior liquidez), ndo
encontram evidéncias de que os indicadores financeiros contenham informacao

sobre o resultado de um periodo maior que 1 ano.
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Tabela 5 — Retornos da estratégia utilizando pesos otimizados — Conjunto de Teste

Esta tabela apresenta nos painéis A e B os retornos (para 1 e 2 anos) buy-and-hold da estratégia
utilizando pesos otimizados no periodo de 1997 a 2006 através da técnica de Algoritmos Genéticos.
Empresas classificadas como Alto Escore (Baixo Escore) sdo aquelas que obtiveram O_BrF_SCORE
entre -1,05 e 0,98 (-3,07 e -1,05) para retorno de 1 ano e entre 0,03 e 1,55 (-1,49 e 0,03) para retorno de
2 anos.

Painel A - Retorno de 1 ano ajustado pelo mercado (empresas-ano de 2005 a 2009)

Média Percentil  Percentil Mediana Percentil  Percentil
10% 25% 75% 90%
Todas i;“opresas' 0.1070 -0.3612  -0.1579  0.0616  0.3510  0.5636 99
-3.07a-2.4 0.2568 -0.1165  0.1955  0.2247  0.4208  0.5598 5
L | 24a172 0.1070 -0.2372  -0.1579  0.0289  0.2557  0.6105 33
x| -172a-1.05 0.0076 -0.3630  -0.2169  -0.0676  0.2114  0.5077 32
O | -1.05a-0.37 0.1893 -0.3656  0.0336  0.2322  0.4996  0.5556 24
u'| -037a03 0.1990 04631  -0.2467  0.0461 03832  1.2754 5
D1 03a0.98 - - - - - -
© | Baixo Escore 0.0723 -0.3371  -0.1579  0.0080  0.2557  0.5598 70
Alto Escore 0.1910 04631  0.0336  0.2184  0.4996  0.5636 29
Alto-Baixo 0.1187
estat-t 1.7569
p-Value 0.0857
Alto-Todos 0.0840 -0.1019  0.1915  0.1568  0.1486  0.0000
estat-t 1.4306
p-Value 0.1600

Painel B - Retorno de 2 anos ajustado pelo mercado (empresas-ano de 2005 a 2008)

Média Percentil  Percentil Mediana Percentil  Percentil
10% 25% 75% 90%
Todas irr?opresas' 0.1445 -0.4696  -0.2592  0.0400  0.4316  0.7660 75
-1.49 a-0.98 0.0610 -0.4675 -0.3353 0.0165 0.3294 0.5481 12
" -0.98 a-0.47 0.2272 -0.5041 -0.2051 0.2398 0.4414 0.7660 21
% -0.47 a0.03 0.2109 -0.2700 -0.0927 0.0755 0.4806 0.6947 25
8 0.03a 0.54 -0.1864 -0.6497 -0.4696 -0.2043 -0.0226 0.1319 14
|.=|:I 0.54 a1.05 1.1310 1.1310 1.1310 1.1310 1.1310 1.1310 1
g| 1.05a1.55 0.7699 -0.3320 -0.3320 0.7699 1.8718 1.8718
Baixo Escore 0.1858 -0.4148 -0.1566 0.1100 0.4414 0.7660 58
Alto Escore 0.0036 -0.6497 -0.3477 -0.1493 0.0400 1.1310 17
Alto-Baixo -0.1822
estat-t 1.4642
p-Value 0.8420
Alto-Todos -0.1409 -0.1801 -0.0885 -0.1893 -0.3916 0.3650
estat-t 1.2752
p-Value 0.7838

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os valores na Figura 5 mostram o desempenho dos pesos otimizados ano a
ano comparando-os com 0s pesos uniformes. Os periodos marcados com *
pertencem ao conjunto de dados de teste e ndo foram utilizados no processo de
otimizacao para encontrar 0s pesos; 0s demais pertencem ao conjunto de treino e
foram utilizados no processo de otimizagdo. De forma semelhante aos resultados
apresentados acima, o retorno dos pesos otimizados para 1 ano no conjunto de
teste foi superior ao retorno dos pesos uniformes (média de 26% contra 1%),
enquanto para o retorno de 2 anos ambos 0s conjuntos de pesos se mostraram
ineficientes, levando a retornos negativos (-4% para 0s pesos uniformes e -15%

para os pesos otimizados).

1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005*2006* 2007*2008* 2009*

B Pesos Unitarios ~ ® Pesos Otimizados ~ ® Médiatodas alto VPA/P

Figura 5 — Retornos anuais da estratégia buy-and-hold de 1 ano
Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: Periodos marcados com

Gk

pertencem ao conjunto de dados de teste.
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1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005* 2006* 2007* 2008*
M Pesos Unitarios Pesos Otimizados ® Média todas alto VPA/P

Figura 6 — Retornos anuais da estratégia buy-and-hold de 2 anos
Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: Periodos marcados com

Gk

pertencem ao conjunto de dados de teste.

A existéncia de pesos negativos é ainda mais interessante dado que, por
definicdo, todos os indicadores deveriam apontar para condigdes “boas”. Uma
hipotese para este resultado aparentemente contraditorio seria que o algoritmo
tenha selecionado acdes que teriam sido excessivamente penalizadas no periodo

entre a divulgacao dos resultados e a data de formacao do portfolio (1 de maio).

Para avaliar esta hipotese, calculou-se o retorno das acfes alterando a data
de compra da primeira cotacdo a partir de primeiro de maio para a primeira cotacao
a partir da divulgacdo do resultado da empresa, com a venda ocorrendo um ano
apos a compra (realizado teste apenas para retorno de 1 ano). O retorno das
empresas com alto escore passa de 19,1% para 17,1%, enquanto que o retorno
médio de todas as empresas passa de 10,7% para 11,3%. Percebe-se que, como

nao ha variacdo significativa nos retornos montando a carteira a partir da data de
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publicacdo dos resultados ou a partir de primeiro de maio, a hipétese de reacao

excessiva do mercado entre estes dois eventos nao parece plausivel.

Outra hipotese seria que esta penalizacdo ja venha ocorrendo antes mesmo
da divulgacéo dos resultados do ano completo, uma vez que a divulgacado dos
resultados dos trés primeiros trimestres teriam antecipado boa parte do
desempenho anual. Os pesos negativos com maior médulo apontariam entéo para
agueles indicadores mais observados pelo mercado num primeiro momento (ROA
e accruals), enquanto os positivos (em especial AMARGEM) indicariam aqueles
aos quais o mercado demoraria mais a reagir e responsaveis pelo melhor
desempenho num prazo maior. Novamente, resultado semelhante foi encontrado
por Abarbanell e Bushee (1998), que obtiveram retornos significativamente mais
altos em sua estratégia de composicao de carteira baseada em indicadores
financeiros, quando aplicando-a a amostra de empresas que tiveram “mas noticias”
sobre seus lucros (definidas como redugdo do lucro no ano anterior).
Adicionalmente, também identificaram nesta amostra correlacdo positiva entre a

variacdo de margem bruta e retornos anormais futuros.

Ao contrario do método original de Piotroski (2000), que busca empresas
com bons indicadores financeiros, 0os pesos otimizados aparentemente buscam
empresas com indicadores financeiros ruins cujas acdes tenham sido
excessivamente penalizadas e, por isso, com potencial de recuperacéo.
Obviamente, as hipoteses acima sdo meramente especulativas e requerem uma

investigacado mais aprofundada.

Conforme mencionado anteriormente, o processo de otimizacao foi repetido

20 vezes para cada experimento e somente o melhor conjunto de pesos foi
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explorado neste trabalho. Assim, ha outros conjuntos de pesos que, mesmo nao
levando a resultados tdo altos quanto aos aqui apresentados, também levam a
retornos muito acima dos obtidos por pesos uniformes. Estes outros conjuntos de
pesos também revelam diferentes perfis de empresas que obtiveram retorno
superior. Uma analise mais aprofundada poderia ser assunto para pesquisas
posteriores, assim como a variacdo da importancia relativa dos pesos, indicando

uma possivel mudanca nos critérios de avaliacdo do mercado.

Esta ultima hipétese de mudanca nos critérios de avaliagdo do mercado &
particularmente importante e tange uma outra limitacdo deste trabalho referente ao
processo de convergéncia as normas contabeis internacionais que vem ocorrendo
desde 2008 com a aprovacdo da lei 11.638/97 e os pronunciamentos contdbeis
posteriores emitidos pelo CPC. O conjunto de treino € homogéneo e contém
apenas informac¢des financeiras anteriores as mudancas contabeis. Os pesos
obtidos com base nestas informagdes foram utilizados no conjunto de teste, mais
heterogéneo por conter dados de antes e depois do inicio das mudancas. E
possivel que neste periodo a interpretacdo e a importancia atribuida aos
indicadores financeiros tenha mudado, o que levaria a conjuntos de pesos

diferentes dos encontrados. Este assunto ndo foi enderecado no trabalho e

permanece como oportunidade para investigacoes futuras.



Capitulo 5

5 CONCLUSAO

Este trabalho investiga quais indicadores financeiros sdo mais relevantes na
identificacdo de empresas cujas acles teriam retornos futuros maiores que a
média de mercado e especula sobre que tipo de empresa seria selecionada. E
baseado na estratégia desenvolvida por Piotroski (2000) e adaptada ao mercado
brasileiro por Lopes e Galdi (2007), a qual observa nove indicadores financeiros e
seleciona empresas com 0s escores mais altos (BrF_SCORE) dentre aquelas com
alto indice VPA/P. Estes estudos mostraram que a utilizacdo desta técnica
aumenta significativamente os retornos anormais de 1 e 2 anos, mas encontra
dificuldade de aplicacdo por causa da baixa liquidez de muitas das a¢cbes com alto
indice VPA/P (Galdi, 2008). Para contorna-la, este trabalho estabelece para a
amostra um limite minimo de liguidez e mostra que o método baseado em
BrF_SCORE perde eficiéncia com o0 aumento de liquidez das acfes. Este resultado
ja seria esperado, uma vez que as empresas com maior liquidez sofrem maior

escrutinacdo do mercado (Galdi, 2008), reduzindo a oportunidade de arbitragem.

A abordagem empirica aqui apresentada associa pesos aos indicadores
financeiros e, por meio da técnica computacional Algoritmos Genéticos, otimiza a
selecdo de empresas (e o retorno da carteira) escolhendo estes pesos e criando
um novo escore: O_BrF_SCORE. O processo de otimizacao foi realizado utilizando
as informacdes financeiras das empresas listadas na Bovespa entre 1997 e 2004 e

0s pesos encontrados foram aplicados no periodo entre 2005 e 2009 para as
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acOes com liquidez acima do limite minimo. Os resultados foram comparados com
0 método original do BrF_SCORE, sendo significativamente maiores apenas para o
retorno de 1 ano (+17pp; p-value 0,04). Também foram superiores ao retorno
médio de 1 ano de todas as empresas com alto indice VPA/P (+8pp) e ao retorno
médio de 1 ano das empresas com baixo O BrF_SCORE (+12pp), embora o
resultado ndo tenha sido estatisticamente signficante (p-value 0,16 e 0,086
respectivamente). Para os retornos de 2 anos os resultados encontrados nao foram
superiores nem a média de todas as empresas, nem ao método baseado no

BrF_SCORE.

Diferentemente do BrF_SCORE, que busca selecionar empresas com bons
indicadores financeiros dentre as empresas com alto indice VPA/P, 0s pesos
otimizados revelam que o algoritmo selecionou empresas com indicadores
financeiros em sua maioria ruins (em especial ROA, accruals e variacdo do giro do
ativo). O motivo desta sele¢cdo aparentemente contraditéria ndo é claro, mas
poderia estar relacionado com a perspectiva excessivamente negativa para estas
empresas, que o mercado vem construindo a partir das divulgacdes trimestrais de
resultado. N&o considerar o efeito dos resultados trimestrais como antecipacéo de

parte do resultado anual € uma limitacdo deste estudo e uma abordagem mais

aprofundada deste fen6meno poderia ser objeto de estudos posteriores.

Para manter a comparabilidade, este trabalho utilizou a mesma definicdo
dos indicadores financeiros aplicada em estudos anteriores, que néo diferenciam o
desempenho das empresas em funcdo do seu setor. Nao considera também que
0s pesos (i.e. percepcao relativa de importancia entre os indicadores financeiros)
possam mudar ao longo do tempo, em particular por causa das mudancas nas

normas contabeis brasileiras que ocorrem desde 2008 no processo de
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convergéncia as normas contabeis internacionais. Estas consideracfes imp&em

limitagOes aos resultados obtidos neste trabalho.
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