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“O investidor inteligente é um realista que
vende para os otimistas e compra dos
pessimistas.”

(Benjamin Graham)
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RESUMO

O estudo teve o objetivo de avaliar a eficiéncia e adaptar as premissas de andlise
fundamentalista de Benjamin Graham na formacao de carteiras de agdes no mercado brasileiro.
Tais premissas refletem a busca por empresas com bons fundamentos, porém, que se mostrem
em mispricing (mal precificado), acreditando na possibilidade de obtencdo de retornos
superiores a média do mercado. Para isso, com base no investimento em valor, além de testar a
aplicacdo dos filtros de Graham na sua forma original, propds-se uma nova metodologia de
selecdo de ativos, adaptada com base no contexto do mercado do Brasil. Adicionalmente, o
estudo realizou uma analise sobre a possivel geragao de Alfa dos portifolios construidos. Para
a coleta dos dados, utilizou-se a base de dados da Thomson Reuters Eikon®. Para a adaptagdo
dos filtros ao mercado brasileiro, utilizou-se a mediana por trimestre e por setor, além da
metodologia de rankings inspirada na estratégia de Greenblatt (2007). Entende-se que, ao
calcular a mediana para cada setor e para cada filtro, obtém-se um parametro de corte mais
sensato ao contexto em estudo. Com o intuito de avaliar e explicar o retorno anormal pelas
carteiras, esta pesquisa utilizou o modelo de precificagao de ativos de cinco fatores sugeridos
por de Fama e French (1992, 1993), Cahart (1997) e Amihud (2002). Os resultados encontrados
reforgaram a dificuldade da aplicagdo dos filtros originais de Graham no mercado brasileiro,
até mesmo apoOs a sua flexibilizacdo pela mediana dos indicadores. Os filtros adaptados
sugeridos representaram uma estratégia que obteve retorno superior a média do mercado. Os
resultados da metodologia de rankings de 10, 20 e 30 ativos, apresentaram o0s seguintes
comportamentos: as carteiras superaram o Ibovespa, o IBrX 100 e as Letras Financeiras do
Tesouro (LFTs), sendo a carteira formada pelo ranking de 10 ativos a estratégia obteve geragao
de alfa. Contudo, ¢ preciso observar os riscos que os investidores assumiram para obter esses
retornos. De modo geral, os resultados demonstraram que € possivel a obten¢do de retornos
anormais no Brasil, mas trazem a tona a alta volatilidade da estratégia no pais e o alto retorno
mensal do ativo considerado livre de risco no pais (as LFTs). Dessa forma, o estudo contribui
trazendo um resultado que seja condizente com a realidade pratica de um investidor, utilizando
o rebalanceamento de forma trimestral e propondo uma adaptacio da estratégia de Graham que
fosse mais alinhada ao contexto das empresas com agdes listadas na B3, diferenciando-se,
assim, de pesquisas anteriores que ndo exploraram tais questdes. Portanto, os participantes do
mercado poderao se utilizar dos resultados para embasar suas decisdes de investimento.

Palavras-chave: Filtros de Graham. Investimento em valor. Formagdo de carteira. Analise
fundamentalista.



ABSTRACT

The study aimed to evaluate efficiency and adapt the assumptions of fundamentalist analysis of
Benjamin Graham in the formation of stock portfolios in the Brazilian market. Such
assumptions reflect the search for companies with good fundamentals, however, that show
themselves in mispricing (poorly priced), believing in the possibility of obtaining returns above
the market average. For this, based on the investment in value, in addition to testing the
application of Graham filters in their original form, a new methodology for asset selection was
proposed, adapted based on the context of the Brazilian market. In addition, the study carried
out an analysis of the possible generation of Alpha in the portfolios built. For data collection,
the Thomson Reuters Eikon® database was used. To adapt the filters to the Brazilian market,
the median per quarter and sector was used, in addition to the ranking methodology inspired by
the strategy of Greenblatt (2007). It is understood that, when calculating the median for each
sector and for each filter, a cut-off parameter that is more sensible to the context under study is
obtained. In order to assess and explain the abnormal return by portfolios, this research used the
five-factor asset pricing model suggested by de Fama and French (1992, 1993), Cahart (1997)
and Amihud (2002). The results found reinforced the difficulty of applying Graham's original
filters in the Brazilian market, even after their flexibility by the median of theindicators.
The suggested adapted filters represented a strategy that obtained a return higher than the market
average. The results of the ranking methodology of 10, 20 and 30 assets, showedthe following
behaviors: the portfolios surpassed the Ibovespa, the IBrX 100 and the FinancialTreasury Bills
(LFTs), with the portfolio formed by the ranking of 10 assets, the strategy obtained alpha
generation. However, it is necessary to observe the risks that investors took to obtain these
returns. In general, the results demonstrated that it is possible to obtain abnormal returns in
Brazil, but they bring to light the high volatility of the strategy in the country and thehigh
monthly return of the asset considered risk-free in Brazil (the LFTs). Thus, the study contributes
bringing a result that is consistent with the practical reality of an investor, using therebalancing
on a quarterly basis and proposing an adaptation of Graham's strategy that would be more
aligned to the context of companies with shares in B3, differentiating themselves thus,from
previous research that did not pay attention to such questions. Therefore, market participants
will be able to use the results to support their investment decisions.

Keywords: Graham Filters; Value Investment; Portfolio Formation; Fundamental Analysis.
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INTRODUCAO

Nos anos 1950 e 1960, a teoria de finangas ganhou importantes contribuigdes literarias.
Contudo, os estudos precursores foram, em sua maioria, desenvolvidos nos mercados de valores
dos Estados Unidos da América (EUA) e Gra-Bretanha, dada a importancia e propor¢ao desses
mercados. Neste sentido, Fama (1965) forneceu uma importante base tedrica sobre a
previsibilidade nos precos das agdes, indicando a inexisténcia de memoria nas oscilagdes e que,
com isso0, o passado ndo seria eficiente para predi¢dao dos precos futuros.

Além disso, Fama (1970) abordou o entendimento acerca do funcionamento do mercado
de captais de modo geral, cuja concepgao era de que as informagdes, quando surgem, sao
rapidamente disseminadas e refletidas nos pregos dos ativos, especificando, ainda, a existéncia
de trés formas de eficiéncia: fraca, semiforte e forte.

Em contrapartida, Graham e Dodd (1934) trouxeram a compreensao do termo “margem
de seguranga”, além de apresentarem a relevancia em identificar o valor intrinseco aproximado
dos negbcios que se encontram na retaguarda da margem de seguranga. Posteriormente, Grahan
(1965) descreveu uma formula voltada a analise de agdes, chamada de “filtros de Graham”,
acreditando na possibilidade de obtengao de retornos superiores a média do mercado.

Na busca por evidéncias que demonstrem uma melhor forma de escolha de agdes, além
do referido autor, outros estudos contribuiram trazendo formas distintas acerca da construgao
otima de um portifolio. Neste sentido, Fama e French (1992, 1993, 1998, 2012, 2015) se
esforcaram para contribuir com a teoria de precificagdo de ativos e gestao de portifolios. Os
autores, inicialmente, defenderam a inclusao de dois fatores ao modelo Capital Asset Pricing
Model (CAPM), introduzido por Treynor (1961, 1962) e Sharpe (1963) de forma independente
com base no estudo de Markowitz (1952).

Para fomentar a discussdo, Frazzini, Kabiller e Pedersen (2019), na tentativa de explicar
os desempenhos obtidos pelo investidor Warren Buffett, buscaram estudar as premissas
utilizadas para a selecdo dos ativos e explicar o Alfa gerado pelo portfélio do investidor. As
estratégias de investimentos adotadas por Buffett acompanham as premissas de investimento
em valor, assim como Graham (1965), Fischer e Lorie (1970) e Fisher (1975, 1980), que
direcionaram seus estudos para selecao de ativos e formagao de carteira. Neste sentido, em linha
com os conceitos de investimento em valor, este estudo se dispde a seguir uma estratégia
fundamentalista baseada nas premissas de Benjamin Graham, tanto para a sele¢do de agdes,

quanto para a formagao de carteira. Com isso, 0 objetivo deste estudo ¢é avaliar a eficiéncia e
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adaptar as premissas fundamentalistas de Benjamin Graham na formacao de carteiras de
acoes no mercado brasileiro.

Diante da tematica abordada neste estudo, pode-se observar a relevancia da literatura
acerca da teoria de finangas, principalmente no que diz respeito ao estudo comportamental do
mercado de capitais, aos fatores de influéncia sobre a precificagao dos ativos e a avaliacao de
acoes para a formagdo de uma carteira com bons desempenhos (DAMODARAN, 2001, 2006,
2007, 2009, 2017, FAMA; FRENCH, 2012, 2015). Neste sentido, este estudo motiva-se na
possibilidade de contribuir com o arcabougo da literatura de finangas, acrescentando novas
metodologias para selecao de ativos com base no segmento do value investing.

Além disso, a presente pesquisa busca contribuir ao aplicar uma metodologia em
contextos com incipiéncia de estudos dessa natureza. Neste sentido, Graham e Dodd (1934)
apontam para a importancia e as formas de investimento em valor. Ja Damodaran (2006, 2009)
contribuiu fornecendo técnicas ¢ modelos de avaliagdo de agdes, considerando diferentes
caracteristicas dos negocios e diferentes momentos de estagio de ciclo de vida das empresas.
Assim, este estudo se mostra relevante, ao propor e testar empiricamente o comportamento de
uma estratégia, seguindo a logica dos estudos realizados por Graham e Dodd (1934). Ademais,
a presente pesquisa apresenta um fator inovador, ao apresentar uma proposta de adequacao de
premissas pré-existentes com intuito de fornecer uma estratégia com aplicagdo valida ao
contexto brasileiro.

Dessa forma, a relevancia deste estudo ndo representa apenas uma analise de
desempenho de carteiras fundamentalistas, o que ainda se mostra incipiente em determinados
mercados, mas também fomenta a discussdo literaria acerca da eficiéncia de mercado, ao se
dispor a analisar a geracdo ou ndo de Alfa do portifdlio construido. Sendo assim, a originalidade
desta pesquisa reside principalmente em sugerir uma nova estratégia de selecdo de ativos,
fornecendo ao investidor ndo apenas informagdes uteis para a tomada de decisdo, mas,
sobretudo, uma estratégia valida e aplicavel para embasar e operacionalizar a escolha de suas
acoes, considerando, dessa forma, que boa parte dos investidores sentem dificuldades em
estabelecer critérios validos para selecionar suas agdes e formar uma carteira com base em

fundamentos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 TEORIA MODERNA DO PORTIFOLIO

A concepcdo da teoria moderna do portfolio (TMP), em 1952, por Harry Markowitz,
deu-se com a sua tese de doutorado em estatistica. Sendo, também, economista pela
Universidade de Chicago, foi laureado em 1990 com o Prémio Nobel de Economia, pela sua
relevante contribuicao as ciéncias econdmicas com o conhecido “Modelo Markowitz”, que se
tornou uma evolucao quanto aos estudos sobre sele¢ao de acdes, trazendo aspectos da estatistica
com o fim de analisar e selecionar agdes para a formagdo de uma carteira. Um dos aspectos
mais relevantes do seu modelo refere-se ao efeito da diversificacdo de uma carteira, no que
tange a quantidade de ativos e suas covaridncias (MEGGINSON, 1996).

De modo geral, a TMP propde possibilidades de medicao de riscos, fazendo uso de
diversas concepgdes matematicas para reduzi-los adotando-se a diversificagdo, destinada a
selecionar apropriadamente um conjunto de ativos em que apresentem baixos fatores de risco
em relagdo a qualquer investimento em um ativo individual. O fator de diversificagdo
compreende o conceito central do modelo de Markowitz, o qual contribui com o entendimento
de que dentro de um portifolio ndo deveria conter concentragao de recurso em um mesmo tipo
de ativo, corroborando a conhecida frase de Fabozzi, Gupta e Markowitz (2002): “Nao colocar
todos 0s ovos na mesma cesta’.

Neste sentido, a TMP trouxe uma evolucdo dos estudos acerca de finangas,
especificamente quanto a contribuicdo teodrica e pratica, promovendo um entendimento
matematico e estatistico para os investidores tomarem suas decisdes a0 montarem uma carteira
com base no seu modelo proposto. Segundo o estudo de Fabozzi, Gupta e Markowitz (2002), a
forma de constru¢ao de uma carteira, segundo seu modelo, seria baseada na perspectiva de
maximizacao do retorno esperado e da otimizagao do risco de investimento.

Além disso, Markowitz (1952) apresenta o entendimento de que a selecdo de uma
carteira pode ser influenciada por duas importantes premissas: a primeira diz respeito ao retorno
esperado da carteira, e a segunda trata do risco ou variancia da carteira. Assim como observado
por McClure (2020), isso se deve porque se acreditava que o risco de uma carteira mensurada
pela sua variancia dependeria ndo s6 do retorno individual de cada ativo, mas, também, dos
ativos em conjunto.

O que se vé com frequéncia no século XX ¢ que, em sua maioria, investidores tomam

decisdes de investimento baseados em atrativos individuais de alguns ativos. Todavia, para
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Markowitz (1952), a selecao de uma carteira deve tomar como base caracteristicas gerais de
risco e retorno, e ndo simplesmente selecionar suas carteiras com base na individualidade de
alguns ativos no que tange a relagao de risco e retorno.

Contudo, a TMP possui limitagdes relacionados a complexidade para a aplicacdao dos
seus modelos, os quais apresentam uma mescla entre metodologias baseadas em matematica e
estatistica, dispondo de alto nivel de dificuldade, com a finalidade de darem suporte as
premissas tedricas de cada autor. Mangram (2013) abordou no seu estudo a dificuldade de
aplicagdo pratica do modelo de Markowitz (1952), fato que leva o seu modelo a ser tomado
como uma barreira entre a teoria e a aplicacdo pratica por parte dos investidores.

Para Markowitz (1952), em se tratando de uma carteira de investimentos, o risco pode
ser segregado em dois segmentos: o primeiro trata do risco de mercado, também conhecido
como risco sistematico, e o segundo refere-se ao risco nao sistematico ou nao diversificavel. O
risco de mercado engloba os fatores macroecondémicos, como taxa de juros, inflagdo, cambio,
niveis de desemprego, entre outros que podem afetar praticamente todos os investimentos em
algum nivel, conforme relatado no estudo de Ross, Westerfield e Jaffe (2002). Além disso, o
risco sistematico ou risco de mercado ndo se mostra eliminavel.

Contudo, a TMP de Markowitz (1952) demonstrou que uma diversificagdo feita de
forma adequada pode ser valida para reduzir riscos. Além disso, eliminou o entendimento sobre
a diversificagdo ingénua, a qual sugere a alocagdo de ativos em diferentes carteiras, em que,
quanto maior for a quantidade de carteiras, mais seguro seria. Para isso, Markowitz (1952)
afirmou que se esses ativos forem fortemente correlacionados positivamente, teriam o mesmo
impacto caso estivessem todos em uma mesma carteira.

Dessa forma, a relacdo entre o risco e o retorno € significativamente positiva, no sentido
de que, quanto maio for a esperanga de retorno, maior sera o potencial de risco de um
investimento. Outra perspectiva dessa relacao aborda que a maioria dos investidores somente
manteriam posi¢cdes muito ariscadas caso o retorno esperado se mostre suficientemente
superior, visando a sua compensac¢ao, (ROSS et al., 2002).

Na teoria de Markowitz (1952), o risco ¢ refletido na volatilidade da carteira, quanto
maior a volatilidade da carteira, maior € o nivel de incerteza e do risco do investimento. Ja para
medicao do risco e da volatilidade, o autor considerou a variancia do retorno esperado, o desvio
padrao do retorno esperado, a covariancia da carteira e a correlacdo entre os ativos que
compdem a carteira de investimentos.

Para o autor, os resultados da relagao entre retorno e risco eram demonstrados por meio

de grafico contendo uma curva, a qual apresenta a comparagdo da relacao de risco e retorno
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esperado de uma carteira. Com essa andlise, era possivel identificar as chamadas “carteiras
Otimas”, as quais apresentavam a melhor relagdo entre o retorno esperado e o risco da carteira,
identificando, assim, uma fronteira eficiente. Neste sentido, McClure (2020) também afirmou
que as carteiras Otimas analisadas ao longo dessa curva demonstrariam o maximo de retorno

esperado para um determinado grau de risco.

2.2 MODELO DE AVALIACAO DE ATIVOS DE CAPITAL (CAPM)

Outra importante proposi¢ao em finangas foi a criacao do modelo de avaliagdo de ativos
de capital (CAPM), desenvolvido pelo também vencedor do Prémio Nobel em 1990 e
economista americano Willian Sharpe. Apo6s a concepg¢do da TMP de Markowitz, Treynor
(1961), Sharpe (1964) e Lintner (1965) publicaram seus trabalhos inspirados nas ideais da TMP,
cujas contribuicdes trouxeram uma simplificagdo em relacdo as complexas proposigdes
matematicas presentes na TMP.

Na mesma época do desenvolvimento do CAPM por Sharpe (1964), de forma
independente, o modelo também foi desenvolvido por Lintner (1965). As ideias preconizadas
pelos autores acima citados sequenciaram a evolucdo tedrica de finangas em mercado de
capitais apds a TMP de Markowitz. O modelo do CAPM, além de ter fornecido um marco
evolutivo na teoria de finangas, contribuiu significativamente ndo s6 para o desenvolvimento
de diversos estudos que surgiram posteriormente, mas também trouxe a possibilidade de um
modelo que fornecesse uma aplicagdo mais pratica e acessivel ao investidor.

A teoria de Sharpe (1964) contribuiu como um facilitador da teoria de Markowtiz
(1952), dentro da mesma perspectiva de formacao de carteira, baseando-se na maximizagao do
retorno e otimizagdo de risco. O CAPM fornece, desde a sua publicagdo em 1964, uma das
formas simples e utilizadas acerca da avaliagdo de ativos e montagem de carteira pelos diversos
investidores em diferentes paises. De modo geral, o CAPM de Shape (1964), diferentemente da
teoria de Markowitz (1952), apresenta uma visdo positivista, a qual considera a hipdtese do
modo como os investidores se comportam no mercado, ao invés de abordar como os
investidores devem se comportar. A teoria de Markowitz (1952), por sugerir como 0s
investidores devem se comportar, ¢ conhecida como uma teoria normativa, descrita pelo estudo
de Fabozzi, Gupta e Markowitz (2002) como aquela que descreve um padrdo o qual os
investidores deveriam seguir ao montar uma carteira.

Posteriormente a teoria de Markowitz (1952) e Sharpe (1964), numerosos estudos

surgiram com a finalidade de comparar as duas estratégias de selecdo de carteira, visando a
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identificar qual seria, dentre as duas formas, a que traria uma melhor combinag@o de ativos
fornecendo a melhor relagio entre retorno e risco e, assim, um desempenho da carteira superior.
Nessa perspectiva, o estudo de Zanini e Figueiredo (2005) buscou testar as duas teorias, com a
finalidade de identificar as contribuicdes facilitadoras de Sharpe (1964) a teoria de Markowitz
(1952) e, ainda, quais seriam as vantagens para o investidor em seguir uma ou a outra teoria.
Os resultados da pesquisa apontaram para a inexisténcia de superioridade de uma teoria em
relacdo a outra, e que, com isso, o modelo de Sharpe (1964) se sairia melhor, pela sua facilidade
de aplicacao.

O trabalho de Sharpe resultou no chamado “indice de Sharpe”, o qual se apresenta
fundamentado na teoria do CAPM e fornece uma mensuragdo de desempenho ajustada pelo
risco. O indice de Sharpe (Isharpe) se tornou praticamente um padrao em anélise para avaliagdo
de risco e retorno em carteiras de investimento. Essa visao sobre a utilidade do indice de Sharpe
foi abordada em varios estudos, como os de Jacob (2000) e Sa (1999). Para calcular o Isharpe,
divide-se o prémio de risco apurado da carteira pelo seu desvio padrdo, representado pela

volatilidade dos retornos (Equagao 1):

Ri — Rf
Isharpe = ——— (1)

Oi

A contribuicdo com o Isharpe forneceu aos investidores uma proposi¢ao de analise do
retorno excedente médio por unidade total de risco do portifélio. Para tanto, enxerga-se o
retorno médio excedente como a diferenga entre o retorno médio da carteira ¢ a rentabilidade
proporcionada pelo ativo livre de risco. Todavia, existem cuidados ao se utilizar o Isharpe,
porque representa um indice médio, e eventuais comparagdes devem levar esse fato em
consideracdo. Sobre as comparagdes feitas indevidamente do Isharpe, o estudo de Ferraz e
Taciro Junior (2000) ja chamava a atencao.

Contudo, o modelo recebeu algumas criticas académicas. Por exemplo, o estudo de
Fama e French (2007), motivado a demonstrar as limitagdes empiricas relacionadas as
simplificagdes fornecidas por Sharpe no modelo CAPM, afirmou que as falhas presentes no
CAPM nao sdo facilmente sobrepostas com o uso de modelos alternativos.

No mercado brasileiro surgiram pesquisas com a mesma motivagdo de encontrar
diferencas de desempenho entre os modelos de Sharpe e Markowitz. Estudos objetivando a
realizagdo da comparagdo entre os dois modelos também surgiram motivados a analisar

mercados especificos. Neste aspecto, também foi encontrado, no estudo de Brochmann et al.



19

(2000), a motivacao comparativa entre os modelos, no qual foi analisado especificamente o ano
de 1999, limitado a 10 ativos de investimento. Brochmann ez al. (2000) apresentaram evidéncias
que o levaram a interpretacdo de que o modelo de Markowitz se apresentou com melhor
desempenho do que o modelo de Sharpe.

Neste sentido, os estudos de Bruni e Fama (1998) e Hieda e Oda (1998) foram
semelhantes, ao avaliarem o desempenho de uma carteira no cenario do mercado brasileiro,
considerando a teoria de Markowitz, no quesito otimizacdo. Ambos foram realizados no
contexto teorico de Markowitz.

Esses sdao apenas alguns dentre os diversos estudos realizados, tanto ao testarem as
teorias de Sharpe e Markowitz separadamente, quanto para a finalidade comparativa entre elas.
Nao obstante, com base na teoria do CAPM, Black, Jensen ¢ Scholes (1972) desenvolveram
sua perspectiva inspirada pelo seu mentor Jack Treynor (1962), também desenvolvedor do
modelo do CAPM. Black, Jensen e Scholes (1972) elaboraram uma versao propria para o
CAPM, mais tarde conhecida como o CAPM de Black. A sua versdo demonstrou que o objetivo
de uma carteira ser eficiente com base na média varidncia poderia ser alcangcado de forma
alternativamente com vendas irrestritas dos ativos de risco (FAMA; FRENCH, 2007).

Além disso, o CAPM de Black ndo considerava a figura do ativo livre de risco, € os
ativos eram escolhidos pelos investidores ao considerarem a média variancia ao longo da
fronteira eficiente. Black, Jensen e Scholes (1972) acreditavam que, introduzindo a venda
irrestrita dos ativos de risco, as carteiras seriam eficientes, significando que a condi¢ao de
variancia minima ¢ a relacdo entre retorno esperado e risco. Assim, com a finalidade de
melhorar as precisdes, Black, Jensen e Scholes (1972), dentre outros, consideraram a andlise
apenas do conjunto de ativos, ou seja, de uma carteira, ao invés de considerarem ativos
individuais. Para Sharpe (1964) e Black, Jensen e Scholes (1972), a relagdo entre o retorno
esperado e o Beta de mercado das versoes do CAPM sao diferentes apenas em termos de visao

individual acerca do retorno esperado de ativos nao correlacionados com o mercado.

2.3 HIPOTESE DE MERCADO EFICIENTE

A teoria que rege a hipotese de mercado eficiente (HME), representa um marco na teoria
moderna de finangas. Desde a publica¢do do influente artigo elaborado por Eugene Fama (1970)
intitulado de Efficient Capital Markets, a construgdo tedrica a partir de entdo obteve grande

evolugdo no sentido de volume de estudos subsequentes, os quais apresentam tanto visdes a
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favor da HME como também que tencionam provar, de certa forma, uma ineficiéncia no
mercado, contrariando, desse modo, os pressupostos da HME.

Fama (1970) apresenta a HME como aquela em que, de forma segura, os precos refletem
todas as informacodes disponiveis publicamente. Em suma, a percep¢ao que se tinha era de que,
quando uma informacao surgisse, o mercado rapidamente integraria a nova informagao ao preco
dos ativos, sendo, assim, eficiente ao precificar.

Para descrever as premissas da hipotese, Fama (1970) apresenta trés distingdes acerca
da eficiéncia do mercado, dividindo o conjunto de informagdes relevantes em trés grupos de
formas de eficiéncia: fraca, semiforte e forte. Na forma fraca, o preco refletiria todas as
informagdes publicas historicas, mas, posteriormente, Fama (1991) afirmou que a eficiéncia na
forma fraca resulta que nenhum investidor pode obter retornos extraordinarios pela analise dos
precos historicos. Sobre a forma fraca, Ross, Westerfield e Jaffe (2001) dizem que se apresenta
com menor grau de exigéncia dentre as demais formas de eficiéncia, devido a facilidade de
obtencao de informagdes historicas acerca dos precos.

Fama (1970) descreveu a forma semiforte, em que os pregos, além de refletirem toda a
informacao publica, precificaria rapidamente as novas informagdes. Depois, Fama (1991)
ressaltou que a eficiéncia na forma semiforte significaria que nenhum investidor poderia obter
lucros excedentes, com base em informagdes publicamente disponiveis.

Por fim, o autor apresenta a forma forte, a qual integra todas as informagdes sobre um
determinado ativo. Em seu estudo, Fama (1991) afirma que a eficiéncia na forma forteconcluiria
que nenhum investidor poderia obter ganhos extraordinarios, fazendo o uso de qualquer
informagdo, mesmo as privilegiadas.

Neste contexto, a hipotese de que o mercado de acdes ¢ eficiente na sua totalidade nao
exprime sustentagdo tedrica na sua forma forte, indicando, dessa forma, que as informagdes
ocultas ou privilegiadas ndo sao eficientemente refletidas nos pregos dos ativos. Diante disso,
o estudo de Martins, Paulo e Girdo (2016), ao testarem a possibilidade de negociacdo com
informagao privilegiada da empresa OGX, encontraram que tais informacdes possibilitam a
obtencdo de vantagens nas negociagdes das acdes. Para Fama (1970), as condigdes necessarias

para se conceituar um mercado como eficiente sdo:

a) nenhum investidor possui capacidade de influéncia sobre o prego das negociacdes;
b) no mercado todos os investidores sdo racionais;
c) as informagdes sdo imediatas e de livre acesso aos participantes do mercado;

d) o mercado trabalha auséncia de racionamento de capital; e
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e) os ativos sdo divisiveis e transacionados da forma irrestrita e as expectativas dos

investidores sdo uniformes.

Fomentando a discussao, estudo posteriores, como os de Damodaran (2001), afirmam
que a eficiéncia do mercado ¢ uma indagacao empirica. Ja o estudo de Ross et al. (2001) enfatiza
a existéncia da eficiéncia do mercado apenas no que tange a informacgao e a impossibilidade de
ganhos extraordindrios. Também neste sentido, o trabalho de Malkiel (2003) resume
informando que os mercados s6 sdo eficientes quando ndo permitem a obtencdo de retornos
superiores a média do mercado.

Nesta perspectiva, Graham (1965), conhecido como o pai do value investing
(investimento em valor), apresenta estratégias para a sele¢do de empresas por meio de premissas
fundamentalistas e, em seguida, faz uma avaliagdo no sentido de encontrar pregos negociados
abaixo do valor intrinseco das empresas previamente selecionadas. Graham (1965) sugere que
sua estratégia ¢ valida para investimento de longo prazo, acreditando que no final o valor
vencerd e que no curto prazo ndo seria seguro inferir de forma adequada a possibilidade de
obtencdo de retornos anormais.

A aceitagdo da total eficiéncia do mercado também excluiria a validade da estratégia
que utiliza a analise técnica, visto que tal estratégia trabalha no sentido de avaliar o historico
dos pregos das a¢des com a finalidade de conseguir identificar padrdes no comportamento dos
precos e, dessa forma, conseguir prever os comportamentos futuros. Se se admitir o mercado
como eficiente, ndo seria possivel ao investidor prever o comportamento do prego para a
obtencdo de retornos excedentes. Neste sentido, a literatura ndo apresenta consenso quanto a
previsibilidade de retornos fazendo o uso de analise técnica. O estudo de Brock, Lakonishok e
LeBaron (1992), por exemplo, ao analisar um universo temporal de 89 anos do indice Dow
Jones, concluiu, por meio dos seus achados, que a analise técnica possui sim poder de previsao.

Nao obstante, a HME também niao demonstra um consenso literario, visto que se pode
encontrar vastos estudos que defendem a eficiéncia do mercado, como o de Jensen (1978),
conhecido como um dos pioneiros da HME, que acredita que ndo existem evidéncias tao solidas
quanto a HME. Além disso, os estudos de Fama e Blume (1966) e Fama (1965) apresentam a
conclusdo de que estratégias de negociagdo nao sdo validas para predizer comportamento nos
pregos.

Malkiel (2003) conclui no seu estudo que a HME ¢ correlacionada com a ideia do
passeio aleatdrio, em que a caracterizacao de uma série de pregos infere que todas as alteragdes

seguintes retratam os desvios aleatorios dos precos anteriores. O raciocinio por tras da ideia do
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passeio aleatorio trazido pelo autor ¢ de que os fluxos de informagdes sao refletidos de imediato
nos precos das acdes, € que mudangas de preco no proximo dia apenas refletirdo as noticias
deste mesmo dia, independentemente das mudangas nos precos atuais.

De modo contrario ao pensamento de Malkiel (1973), que, por sua vez, defende sua
opinido a favor da HME, o estudo de Buffett (1984) desafia a HME, quando consegue
demonstrar, mediante um estudo com cerca de nove fundos de investimentos seguindo a
estratégia de investimento em valor, que os resultados obtidos com os investimentos foram
bem-sucedidos em gerar retornos anormais na estratégia de longo prazo.

Os nove fundos de investimentos mencionados anteriormente apresentaram retornos
médios superiores a média do mercado, o que de fato refutaria a ideia da hipotese de que o
mercado ¢ totalmente eficiente, visto que, seguindo a premissa de eficiéncia de mercado, ndo
seria possivel alcangar esse feito até mesmo seguindo uma estratégia de longo prazo. Apesar do
resultado positivo alcangado na pratica demonstrado no estudo de Buffett (1984), osdefensores
da HME continuam a atestar o que de fato foi contrariado na pratica, por meio de estudos como
o de Buffett (1984).

Neste sentido, o estudo de Damodaran (1997) ressalta a presenga de uma contradi¢ao
entre a HME e alguns fatores aplicados ao funcionamento ou comportamento dos mercados
financeiros. O autor acredita na ideia de que o mercado ndo ¢ eficiente na sua totalidade,
expressando a opinido de que a eficiéncia do mercado ndo impde que os pregos reflitam
igualmente o valor real de imediato, e que, dessa forma, existe a possibilidade de erros na
precificagdo, permitindo, assim, um cenario em que 0s pre¢os possam estar em algum momento
sub ou supervalorizados.

Além disso, as premissas de eficiéncia, quando aplicadas, precisam adotar critérios
especificos, tanto em se tratando do mercado levado em consideracdo, quanto aos stakeholders.
Isso devido a fraca probabilidade de que todos os mercados sejam eficientes para todos os
investidores. Nao ¢ por menos que o mercado norte-americano ¢ matéria para o
desenvolvimento da maioria e das principais pesquisas em finangas ao longo dos anos, servindo
como base de aplicagdo para estudos, como os do proprio Fama (1970, 1991, 1992, 1993), bem
como diversos outros trabalhos, como os de Watchtel (1942) e Rozeff e Kinney Jr (1976). Dessa
forma, considerando a literatura que trata da eficiéncia de mercado, visando a fomentar a

discussdo sobre o tema, formula-se a primeira hipdtese desta pesquisa:

Hipotese de pesquisa 1: A adogao dos filtros de Benjamin Graham n3o se mostra

eficiente, quando aplicados na sua forma original do Brasil.
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A formulagdo escolhida para esta hipdtese considera que a obtencao de retorno superior
a média do mercado contrapde o entendimento de que os mercados sdo eficientes na sua
totalidade. Todavia, quando a informacao se torna propagada, leva-se ao entendimento de que
o mercado ¢ eficiente para precificar. Dessa forma, admite-se, neste caso, que existe uma menor

possibilidade de assimetria entre a informagao disponivel e a precificacao dos ativos.

2.4 INVESTIMENTO EM VALOR

O investimento em valor (value investing) consiste em um conceito e estratégias
adotadas pelo economista Benjamin Graham e seu aluno David Dodd. As produgdes dos autores
se tornaram as mais antigas transcrigdes acerca do tema. As ideias de Graham e Dodd (1934)
foram inicialmente expostas ao publico, cujo estudo se deu a partir das suas experiéncias
durante a crise de 1929 em Wall Street, o que os levaram a analisar sobre formas mais seguras
e conservadoras de investimento.

No mesmo contexto, outros autores apresentaram formas de avaliacdo de investimentos
incluindo o conceito de margem de seguranca, com o intuito de reduzir os riscos aos quais os
investimentos estariam expostos. Nao obstante as formulacoes do value investing terem sofrido
modificagdes, o seu cerne principal continuou sempre o mesmo, buscar identificar agcdes de
empresas de qualidade, cujos precos ainda estejam subestimados pelo mercado. Essa forma de
pensamento ficou conhecida como analise fundamentalista.

Assim, com a finalidade de identificar empresas de qualidade, os autores estabeleceram
determinadas caracteristicas que precisam estar presentes, como, por exemplo, apresentar boa
governanga corporativa, um bom historico de lucro e baixo risco. Tais caracteristicas se
tornariam cruciais para que as agdes dessas empresas apresentassem um desempenho superior
a média do mercado. Em sequéncia, os autores levariam essas caracteristicas para o aspecto
quantitativo, visando a identifica¢do de investimentos prosperos.

Diante disso, com o intuito de fornecer um guia para os investidores ao fazerem suas
analises de investimento com foco no longo prazo, Graham e Dodd (1951) apresentaram as suas
estratégias de selecdo de ativos com base nas perspectivas do value investing ao buscarem
identificar ativos com fortes fundamentos, porém que ainda estivessem descontados pelo
mercado. Na sua ultima modificacdo, Graham (2007) listou novamente os filtros, tendo, dessa

vez, escolhido sete condi¢des para a selecdo de uma agao:
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1. Tamanho adequado: faturamento minimo de US$ 100 milhdes para companhias
industriais e ativos totais minimos de US$ 50 milhdes para concessionarias de
servigos publicos.

2. Uma condicao financeira suficientemente forte:

a) em companhias industriais: ativo circulante deve ser pelo menos o dobro do
passivo circulante (indice de liquidez normal). O endividamento de longo prazo
ndo deve exceder o capital de giro da companhia (ativo circulante — passivo
circulante); e

b) em concessiondrias de servigos publicos: a divida ndo deve exceder duas vezes o
capital social (a valor contabil).

3. Dividendos ininterruptos durante, pelo menos, os tltimos 20 anos.

4. Nenhum prejuizo nos tltimos 10 anos, apenas lucros.

5. Crescimento minimo de, pelo menos, um terco nos lucros por agao nos ultimos 10
anos.

6. Preco ndo deve ser maior que 15 vezes os lucros médios dos ultimos 3 anos.

7. Preco da ag¢do ndo deve ser maior que 1,50 vez o valor contabil dos patrimdnios

liquidos.

A aplicagdo dos filtros de Graham, em sua versao original, ao se formar uma carteira no
contexto brasileiro, pode ser demasiadamente restritiva, levando em consideragcdo ndo s6 a
idade da bolsa de valores no Brasil, mas também as caracteristicas das empresas com agdes em
negociagao no pais. Neste sentido, o proprio Graham afirmou que a aplicacdo de alguns dos
seus filtros € rigorosamente restritiva, gerando, assim, um maior desafio para sua aplicagdo no
mercado brasileiro.

Com isso, o estudo de Artuso e Chaves Neto (2010) considerou adequar alguns niveis
de corte sugeridos por Graham, tendo em vista a possivel perda de informagao que seria gerada
com a aplicagdo dos filtros em termos originais. Neste aspecto, considerando que a aplicacao
dos filtros originais de Graham seria severamente restritiva no contexto brasileiro, formula-se

a segunda hipdtese desta pesquisa:

Hipotese de pesquisa 2: As premissas de Benjamin Graham, quando adaptadas ao

mercado brasileiro, s3o mais eficientes para a formagao de carteira no pais.
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A estratégia de escolha de ativos provenientes dos filtros de Graham, como, também, do
uso de multiplos de mercado e indicadores financeiros, recebeu o nome de investimento passivo
no estudo de Graham e David Dodd (1951). A partir disso, o investimento passivo ganhou
diversos apoiadores e seguidores da estratégia. Um dos seguidores das premissas do
investimento em valor ¢ o notorio investidor e presidente da Berkshire Hathaway, Warren
Buffett, cujo argumento sugere que a sintese do investimento em valor refere-se a compra de
acdes com pregos inferiores ao seu valor intrinseco.

Ademais, ao analisar carteiras com base na estratégia de valor, Oppenheimer (1984)
encontrou resultados apresentando desempenho superior a média do mercado para o periodo
estudado entre 1974 e 1981. Utilizando parametros equivalentes sobre as premissas de
investimento em valor para selecionar ativos, Klerck e Maritz (1997) também observaram
resultados positivos durante o periodo de analise compreendido entre 1977 ¢ 1994.

Além de Graham (1934), importantes nomes ¢ estudos foram também contributivos para
a analise de investimento em valor, a exemplo de Aswath Damodaran, conhecido como Dad of
Valuation. Damodaran desenvolveu praticamente um arsenal literario acerca de avaliagdo de
investimentos e finangas corporativa. Desde meados de 1928, Damodaran, ao longo dos anos,
representa uma presenca ativa provendo uma importante evolucao literaria acerca da teoria de
financas, e se mostra um seguidor da estratégia do value investing.

Contudo, o pensamento de que o value investing significa apenas encontrar acdes
subavaliadas ou ‘“baratas” se torna equivocado, a medida que a representatividade do
investimento em valor transcende esse viés e alcanga um ponto mais profundo da anélise, visto
que a analise profunda pertencente a estratégia de investimento em valor possibilitaria um

ganho informacional relevante acerca do negocio como um todo.
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3 METODOLOGIA

3.1 UNIVERSO, AMOSTRA E COLETA DOS DADOS

O universo para a realizagdo desta pesquisa compreende todas as empresas listadas na
B3 durante o periodo do quarto trimestre de 1998 até o segundo trimestre em 2020. O periodo
analisado, composto por cerca de 22 anos, representa o maior periodo possivel, tendo em vista
a disponibilidade da base de dados. Considera-se o inicio em 1998 por representar o periodo
ap6s a implementacao do Plano Real, que promoveu estabilizagdo econdmica e pos fim a
superinflagdo, evitando-se as mudangas de planos econdmicos anteriores.

Para a realizagdo da coleta dos dados, foi utilizada a base de dados da Thomson Reuters
Eikon®. A principal etapa deste estudo foi a formagdo de carteiras com base nos filtros
apresentados. Para que a analise fosse viavel, foram excluidos dados de empresas cujas agdes
deixaram de ser negociadas em um dado momento, ou as acdes que deixaram de apresentar os
dados necessarios para continuarem fazendo parte da carteira de ativos. Isso foi feito para evitar
que uma ac¢do aparecesse na amostra por um tempo e depois sumisse do estudo por ndo
apresentar mais dados.

Tendo em vista o universo temporal utilizado, a formagao de carteiras e a realizagao de
rebalanceamento trimestralmente foi realizada com auxilio do soffware R. Com isso, um script
foi criado para executar de forma automatizada essa tarefa. Além disso, foram excluidas da
amostra todas as empresas financeiras, pois, além de apresentarem regulacao especial, dispoem
de particularidades na estrutura de capital, como o seu alto nivel de alavancagem, que nao
possui o mesmo significado que o alto grau de alavancagem de empresas ndo financeiras
(FAMA; FRENCH, 1992).

Como parametro para as carteiras, o presente estudo considera o indice Ibovespa, sendo
ele o indice de referéncia para agdes no Brasil. Adicionalmente, como o intuito de expandir o
poder de analise e proporcionar um resultado mais completo, optou-se por também considerar
o IBrX 100 e as Letras Financeiras do Tesouro (LFTs), para uma comparacdao mais ampla. E,
para efeito de avaliacdo da carteira, optou-se por utilizar como taxa livre de risco a taxa Selic.
Neste estudo se segue Palazzo et al. (2018), que também optaram pelo uso da Selic como taxa
livre de risco, considerando-a como mais adequada para o contexto brasileiro. Adicionalmente,
a Selic ¢ o que mais se aproxima do conceito de livre de risco, por ter menor risco de calote,

menor risco de reinvestimento € menor risco de volatilidade.
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3.2 ESTRATEGIA DE INVESTIMENTO PROPOSTO POR GRAHAM (2007)

3.2.1 Aplicacao dos filtros de Graham

Para fins de aplicagdo das premissas de Graham (2007) no Brasil, em um primeiro
momento da pesquisa, o estudo levou em consideragdo os filtros em sua forma original mais
recente, aplicando-os simultaneamente de modo trimestral. A aplicagdo trimestral foi definida
por representar o devido rebalanceamento do portifélio, com vistas a conter apenas empresas
vencedoras dos filtros. Além disso, o rebalanceamento torna a simulacdo da carteira realista e
representa um dos principais diferenciais deste estudo.

No segundo momento da pesquisa, adotou-se uma proposta de alteracao dos filtros
originais visando a uma melhor adequacgao e eficiéncia ao mercado do Brasil. Tal proposta de
alteracao se deu pelo fato de que os filtros originalmente foram desenvolvidos e aplicados ao
mercado dos EUA, o qual se diferencia substancialmente do Brasil. As diferencas como a
quantidade de empresas, a maturidade e o desempenho delas sdo fatores que contribuem
consideravelmente para o distanciamento entre ambos.

Em estudo similar, Palazzo et al. (2018) analisaram o mercado brasileiro e sugeriram
uma série de alteracdes nas premissas, mostrando uma possivel necessidade de ajustes ao
cenario brasileiro. Todavia, o estudo desconsiderou a necessidade de rebalancear a carteira,
apresentando, dessa forma, um resultado distante do que seria na realidade pratica de um
investidor. Apesar do referido estudo ter demonstrado preocupagdo no que se refere ao contexto
econdmico, que ja foi um avango em relagdo as pesquisas anteriores, como as de Artuso e
Chaves Neto (2010), Almeida et al. (2011), os autores limitam a pesquisa € consequente
aplicacdo pratica ao fixarem valores como parametros, distanciando-se de resultados mais
proximos da realidade do investidor.

Neste estudo, apresenta-se um avanco no sentido de que, além de apresentar uma
sugestdo de selecao de ativos mais eficiente a serem aplicados no Brasil, preocupou-se em
apresentar resultados que sejam relativos em cada periodo, para que estejam mais proximos do
contexto de cada periodo, principalmente ao considerar que, na pratica, o investidor ndo tende
a manter os ativos numa carteira por cerca de 10 anos, como foi tratado no estudo de Palazzo
et al. (2018). De modo contrario, este trabalho aplica os filtros ajustados trimestralmente,

resultando em informacgdes potencialmente mais tuteis para o investidor.



28

Para tanto, sobre o quantitativo de ativos numa carteira, a pesquisa adotou a composi¢ao
de uma carteira ingénua, que se resume em manter pesos iguais para todos os ativos disponiveis.
Neste sentido, DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009) demonstraram que o desempenho desta
carteira se mostrou constantemente melhor do que varias outras estratégias. Outros estudos
anteriores argumentaram no sentido de se estabelecer uma quantidade adequada de ativos numa
carteira, e concluiram que uma carteira formada com 10 ativos apresenta redugado relevante de
risco e apresentaram resultados superiores em comparacdo com outros investimentos
(BATTAGLIA, 2013; CERETTA; COSTA JR, 1998; DEMIGUEL; GARLAPPI; UPPAL,
2009). Dessa forma, com o intuito de formar uma carteira contendo 10 ativos, quando
necessario, foi atribuida a metodologia de ranking filtrando as 10 melhores empresas para
participarem do portifolio.

A metodologia de ranking utilizada nesta pesquisa foi inspira na estratégia de Greenblatt
(2007), que buscava adquirir ativos subavaliados em relacdo aos seus fundamentos. Sua
estratégia, por meio dos rankings, se mostrou eficiente, demonstrando retornos acima do
mercado. Diante do exposto, o Quadro 1, além de apresentar a sugestao de adaptagdo dos filtros
ao mercado brasileiro, mostra também um comparativo entre as premissas originais de Graham
e as alteracoes feitas Palazzo et al. (2018). Cabe aqui ressaltar que a necessidade de adaptagdes
dos filtros ao mercado brasileiro estd pautada na distingdo entre as caracteristicas do mercado
brasileiro e o mercado dos EUA.

Para exemplificar, um dos filtros originais de Graham exige que, para que uma empresa
faca parte da carteira, ela precisa apresentar um histoérico de 20 anos de pagamento ininterrupto
de dividendos, o que claramente se mostra extremamente restritivo ao mercado de ac¢des do
Brasil. Sendo assim, a exigéncia dos filtros, que foram construidos e aplicados originalmente
nos EUA, mostra-se demasiadamente rigorosa para mercados como o do Brasil (mais novos e
com menor numero de empresas), justificando, assim, a necessidade de ajuste aos filtros
originais, porém sem perder a sua esséncia.

Dessa forma, a proposta de adaptacdo aos filtros originais apresentada nesta pesquisa
alinha-se com o contexto brasileiro, ao utilizar a mediana como parametro de selecdo. A selecao
pela mediana foi escolhida pelo entendimento de que tal medida seja capaz de captar a realidade
de cada filtro inserida no contexto das empresas brasileiras. Além disso, a mediana apresenta a
melhor ideia de valor, por ndo sofrer distor¢des por valores extremos, sejam altos ou baixos.
Dessa forma, entende-se que, ao calcular a mediana para cada setor e para cada filtro, obtém-
se um parametro de corte mais sensato ao contexto em estudo. Quanto ao setor, foi considerado

o North America Industrial Classification (NAICS).



Quadro 1 — Filtros de Graham (2007) ajustados ao mercado brasileiro
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NO

Filtros originais de Graham (2007)

Filtros utilizados por Palazzo et al. (2018)

Filtros sugeridos por esta pesquisa

Tamanho adequado: faturamento minimo de US$
100 milhdes para companhias industriais e ativos
totais minimos de US$ 50 milhdes para
concessiondrias de servigos publicos.

Tamanho adequado: receita operacional bruta anual ou
anualizada superior a R$ 300.000.000,00 (trezentos
milhdes de reais).

Tamanho adequado: mediana das receitas para as
empresas listadas com negociacdo ativa em cada
setor por trimestre.

Uma condicao financeira suficientemente forte:
a) Nas companhias industriais, o ativo circulante
deve ser, pelo menos o dobro do passivo
circulante.
b)O endividamento de longo prazo ndo deve exceder
os patrimdnios liquidos circulantes.
¢) No caso das concessionarias de servigos publicos a
divida ndo deve exceder duas vezes o capital
social.

Uma condicdo financeira suficientemente forte: Indice
de liquidez corrente com mediana de 1,22.

Uma condicao financeira suficientemente forte:
Mediana do indice de cobertura de juros em cada
setor por trimestre.

Dividendos ininterruptos durante, pelo menos, os
ultimos vintes anos.

Dividendos ininterruptos durante, pelo menos, os
ultimos cinco anos.

Dividendos ininterruptos durante, pelo menos, os
ultimos cinco anos.

Nenhum prejuizo nos ultimos dez anos, apenas
lucros.

Nenhum prejuizo nos tltimos cinco anos, apenas lucros.

Nenhum prejuizo nos ultimos cinco anos, apenas
lucros.

Crescimento minimo de pelo menos um tergo nos
lucros por ac¢do nos ultimos dez anos.

Crescimento minimo de pelo menos 2,66% ao ano.

Crescimento minimo de pelo menos a mediana do
crescimento dos lucros em cada setor por trimestre.

Preco/Lucro ndo deve ser maior que 15 vezes os
lucros médios dos ltimos trés anos.

Selecdo de agdes ao nivel de 7 para o indice P/L.

Preco/Lucro da acdo deve ser inferior ou igual a
mediana do setor por trimestre.

Pre¢o/VPA da agdo ndo deve ser maior que 1,5 vez o
valor contébil dos patrimonios liquidos.

Selecdo de agdes que apresentem multiplos P/VPA
superiores a 1,00 desde que seu multiplo P/L x P/VPA
ndo fosse superior a 7,00.

Preco/VPA deve ser inferior ou igual a mediana do
setor por trimestre.

Liquidez: Assim, entre as a¢des selecionadas em cada
filtragem, foram escolhidas somente as 10 mais
liquidas.

Ranking: foi utilizada a metodologia de ranking,
com o intuito de selecionar as 10 melhores
empresas em relagdo as medianas dos filtros por
setor.

Fonte: Elaboragdo propria.
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Além disso, a escolha por calcular as medianas com a sensibilidade por cada setor
refor¢a a preocupagdo deste trabalho em oferecer resultados mais realistas, pelo fato de que
seria injusto assumir uma mediana geral para setores que possuem caracteristicas distintas.
Melhor explicando, os filtros, em sua maioria, utilizam as informacdes presentes nos
demonstrativos contabeis, como o faturamento, o indice de liquidez que utiliza as informagdes
do balanco patrimonial, o lucro, entre outros, e os setores presentes na bolsa possuem
caracteristicas de negocio diferente, o que torna improcedente utilizar uma mediana geral.

De modo distinto, no estudo de Palazzo et al. (2018), os autores ditaram limites para os
cortes das empresas sem controlar seus parametros por questdes importantes, como a existéncia
de distingdo entre os setores da bolsa. Sendo assim, tal entendimento representa mais uma

importante contribui¢do do atual estudo.

3.2.2 Adequacio dos filtros de Graham ao contexto brasileiro usando rankings

Além da adaptacdo dos filtros de Graham para o mercado brasileiro via suaviza¢ao dos
critérios (como foi feito nos filtros adaptados), ainda assim, ¢ possivel que os filtros sejam
restritivos para o mercado. Neste caso, por restritivos entendem-se aqueles filtros que nao
atingem o minimo necessario para a diversificagdo adequada (aproximadamente 10-12 ativos).
Isso ocorre devido a necessidade do atendimento a todos os filtros para que uma empresa faga
parte da carteira. Em mercados com uma quantidade reduzida em agdes, o filtro pode continuar
inviavel (mostrou-se que este € o caso ao apresentar os resultados das agdes aptas ao longo do
tempo).

Sendo assim, adotou-se uma estratégia de ranking como uma forma de viabilizar a
formagdo das carteiras, mantendo os critérios chave do Benjamin Graham (isto ¢, empresas
grandes, com forte condicao financeira, sem prejuizos, que pagam dividendos e com métricas
de valuation modestas). Para tanto, o estudo inspirou-se no trabalho de Greenblatt (2006), o
qual utiliza a estrutura de rankings para ordenar as a¢des conforme a aplicagdo de apenas dois
filtros: Return On Assets (ROA) e Prego sobre Lucro (P/L).

A metodologia aqui utilizada considera que todo trimestre as agdes sdo ranqueadas de
acordo com o filtro adaptado. Como exemplo, no primeiro filtro de tamanho, as empresas sao
ranqueadas pelo valor das suas receitas, sendo que, quanto maior, mais proxima ela estd do

primeiro lugar. O Quadro 2 apresenta a adaptagdo por meio da estratégia de rankings.
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Quadro 2 — Proposta de adaptacio por ranking

N Adaptacio por ranking

1 | Ranking por Receita das empresas com negociagao ativa durante o periodo.

2 | Ranking por condi¢do financeira condicionada ao setor Bovespa.

3 Ranking da quantidade de Dividendos ininterruptos durante, pelo menos, os ultimos cinco anos.
Empresas com todos os dividendos receberam ranking 1.

4 Ranking da quantidade de lucro liquido positivo.
Empresas com todos os lucros positivos receberam ranking 1.

5 | Ranking de crescimento dos lucros condicionado ao setor Bovespa

6 | Ranking de P/VPA condicionado ao setor Bovespa

7 | Ranking de P/L condicionado ao setor Bovespa

Fonte: Elaboragao propria.

Em seguida, cada empresa teve seus rankings somados e divididos por 7, gerando a
média dos rankings. A escolha da média € proposital por ser sensivel aos outliers. Logo, uma
empresa pode pontuar bem em determinados filtros, mas ird ser rebaixada caso pontue de forma
insatisfatoria em outros filtros. Visto que o filtro original excluiria tal empresa e nao seria valido
adiciona-la nessa metodologia, este método permite que ela fique na amostra, mas a penaliza
devido ao desempenho ruim em algum dos critérios. Sendo assim, as empresas com melhores
classificagdes finais no ranking médio foram selecionadas para formar as carteiras.

Em adi¢do, a metodologia de rankings permite a formacao de carteiras com nimero ad
hoc de ativos, ou seja, a decisdo do numero de empresas que entrardo na carteira sera do
pesquisador/investidor. Seguindo as pesquisas que afirmam que existe diversificacao eficiente
com 10 até 30 ativos, foram formadas carteiras com as 10 empresas que apresentaram o melhor
ranking no trimestre, seguidas pela formagao de carteiras formadas pelas 20 empresas com
melhor ranking no trimestre, até a formagdo de carteiras formadas pelas 30 empresas com
melhor ranking no trimestre. O estudo considerou apenas as a¢des mais liquidas de cada
empresa.

A aplicagdo do modelo de ranking consiste nos seguintes passos: (1) em cada trimestre ¢
de um ano a, as empresas serdo ordenadas de acordo com o filtro especifico. Utilizando a receita
como exemplo, ordenaram-se as empresas como aquelas que apresentam a maior receita,
seguida da segunda, terceira e assim sucessivamente. (2) Feitos todos os rankings, os valores
foram padronizados para que a primeira do ranking apresentasse o valor de 1 e a ultima do
ranking, para aquele filtro, apresentasse o valor de 100. Todas as demais empresas, excetuando
a menor ¢ a maior, apresentariam um valor entre 1 até 100. (3) O ranking final ¢ obtido pela
média dos rankings dos filtros. A média foi usada para que o ranking fosse o mais sensivel
possivel aos outliers: a empresa deve ser o mais proximo de 1 em todos os rankings dos filtros,

para apresentar uma boa pontuacdo e entrar na carteira.
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Criou-se o Quadro 3 para facilitar o entendimento da motivagdo do uso da média dos
rankings individuais. No exemplo abaixo, supde-se que, selecionando as cinco acdes com
maiores rankings das seis disponiveis abaixo, a acdo B claramente apresenta um outlier no filtro
#7 e provavelmente sairia da amostra de empresas aptas para compor as carteiras: ela estd na
posi¢ao niimero 50 no ranking do filtro #7. Como retirar a empresa B e a0 mesmo tempo manter
as empresas mais aptas para passar no filtro? O uso da média dos rankings, que ¢ sensivel aos
outliers, faria com que a empresa saisse dos cinco primeiros lugares e a carteira resultante seria:
A, C, D, E, F. Por outro lado, se fosse utilizada a mediana, a selegdo seria A, B, C, D, E, O que

nao seria desejavel.

Quadro 3 — Exemplo da aplicacio da metodologia de rankings

- Ranking da acdo em cada um dos sete filtros Estatistica
Agdo #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 | Média | Mediana

A 1 1 1 1 1 1 1 1 1
B 2 2 2 2 2 2 50 8,85 2
C 3 3 3 3 3 3 3 3 3
D 4 4 4 4 4 4 4 4 4
E 5 5 5 5 5 5 5 5 5
F 6 6 6 6 6 6 6 6 6

Fonte: Elaboragéo propria.

3.3 FORMACAO DE CARTEIRA

Quanto aos periodos das carteiras, para o mercado brasileiro, foi considerada a cotagdo
de fechamento referente ao primeiro dia de abril, tendo em vista que os resultados referentes ao
ultimo trimestre estardo disponiveis nessa data, pois, de acordo com determinacdo da Comissao
de Valores Mobilidrios (CVM) as Demonstragdes Financeiras Padronizadas (DFP) devem ser
divulgadas até trés meses apos o encerramento do exercicio social.

Além disso, com o intuito de obedecer a ideia de investimentos no longo prazo, as
carteiras serdo analisadas desde a primeira formag¢do no quarto trimestre de 1998, sendo
rebalanceadas trimestralmente até o ano de 2020. O trabalho de Palazzo et al. (2018), ao montar
uma carteira com empresas listadas no Brasil, manteve-a pelo prazo de 10 anos, ignorando,
dessa forma, a necessidade de rebalanceamento da carteira. Assim, como diferencial deste
estudo, fez-se o devido rebalanceamento, o qual oferece principalmente a realidade dos
resultados, fazendo com que a carteira tenha ativos que realmente satisfaca as premissas da

estratégia de investimento adotada.
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3.4 MODELOS ECONOMETRICOS
3.4.1 Modelos para calculo dos retornos

Apos a formacao das carteiras no contexto brasileiro, com o intuido de identificar os
retornos anormais dos ativos, faz-se necessario calcular tanto os retornos diarios dos ativos das
carteiras quanto os retornos do mercado. Para isso, foi utilizado o Modelo de Mercado,
escolhido de acordo com o mesmo modelo estatistico utilizado por Ball e Brown (1968), o qual
representa uma formula tradicionalmente utilizada em varios estudos, além de ser a forma
recomendada por diversos autores, como Brown e Warner (1985). As féormulas seguemdescritas
pela Equacao 2 (para calculo do retorno diario da carteira igualmente ponderada), como também

pela Equagdo 3 (para estimar a sensibilidade dos retornos da carteira ao retornode mercado).

1 P
R =_y(C"—=0D (2)

it
N Py

Em que: Ritrepresenta o retorno igualmente ponderado da carteira i no tempo ¢; Pt
representa a cotacdo de fechamento da a¢do i no periodo #; Pt-1 representa a cotagdo de
fechamento do no periodo ¢-/; N é o numero de ativos na carteira.

Para mensurar o retorno anormal, inicialmente ¢ necessario calcular o retorno esperado.

Dessa forma, este estudo utilizard o Modelo de Mercado para a execucdo do célculo. Neste
modelo, o retorno do ativo estd relacionado ao retorno da carteira de mercado por meio do

intercepto e do coeficiente de inclinacao correspondente ao risco de mercado:

Tit = Qi + BilTmt + &ix 3)

Em que: rit representa o retorno da agdo i no periodo #; @i representa o interceptor da
empresa i; i representa o coeficiente de variacdo da empresa i no periodo #; rmt = representao
retorno do mercado no periodo #; €it representa o erro da empresa i no periodo ¢.

Para a regressao, serd utilizada a estimagdo por meio do modelo Ordinary Least Squares
(OLS) ou Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Tal estimador representa o0 método mais

utilizado para ajustar uma linha reta a um conjunto de pontos (STEVENSON; FARIAS, 1981).
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Os erros padrao serdo corrigidos pelo método de Newey-West, o qual ¢ robusto na presenca de
autocorrelacdo dos erros da regressdo (principal problema do modelo de precificagdo de ativos
apresentado, do qual ¢ uma regressdo em série temporal). O uso do Newey-West ¢ comum em

pesquisas que utilizam o MQO como método de obtencao dos coeficientes.

3.4.2 Modelos multifatoriais para avaliacdo do Alfa das carteiras

Com o intuito de avaliar e explicar o retorno anormal das carteiras, esta pesquisa se
propoe a utilizar o modelo de precificagao de ativos de cinco fatores. O modelo foi escolhido
por apresentar uma estimagao mais robusta, visto que traz o quinto fator por meio da variavel
LIQ: (prémio do fator de risco liquidez no periodo), proposto por Amihud (2002), além de
contemplar os modelos de precificagdo anteriores como, o modelo de trés fatores de Fama e
French (1993) e o modelo de quatro fatores de Cahart (1997). Logo, este estudo utilizara a

Equagao 4 para avaliar os retornos anormais:

re—rf =a + P1MKTc + [2SMBt + f3HMLt + PaWMLe + B5LIQc + it 4)

Em que: 1t —rf representa o retorno esperado para a empresa i no periodo f; a
representa o intercepto; f1MKT: representa o retorno do mercado; f2SM Bt representa o fator
tamanho; 3HM Lt representa o fator de valor; f4W ML representa o fator de momento; S5L1Q+
representa o fator de risco de liquidez e it representa o erro da regressao.

Tendo em vista alcancar o objetivo desta pesquisa, em se tratando de avaliar o
desempenho das carteiras construidas, a regressao descrita na Equacdo 4 serd executada com a
finalidade de analisar o Alfa da carteira formada no mercado brasileiro. Por fim, os fatores de

risco para o mercado brasileiro foram obtidos do sitio do NEFIN da Universidade de Sdo Paulo.!

! Os fatores de risco do NEFIN sfo disponiveis em: http:/nefin.com.br/risk_factors.html.
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4 RESULTADOS

A secdo de resultados ¢ dividida em trés partes. Primeiro, apresentam-se os resultados
descritivos das empresas que passaram nos filtros (vide o diagrama abaixo para a apresentagao
dos resultados). Em seguida, tem-se a secdo de retornos acumulados, a qual apresenta o
resultado em termos de rentabilidade da estratégia. Por fim, apresentam-se os resultados dos
testes de retorno anormal usando o modelo empirico de precificagdo de ativos de cinco fatores.
Adianta-se que os filtros originais ndo apresentaram agdes aptas durante o periodo estudado
para a base de dados escolhida, a Eikon®.

Contudo, o filtro adaptado para o Brasil gerou uma série de retornos que mediante a
aplicagdo do modelo de precificagdo, foi possivel observar que a carteira superou os retornos
da proxy para o ativo livro de risco. Além da carteira adaptada, a carteira mediante ranking de
10 ativos, também gerou alfa significativo. Ademais a metodologia de rankings permitiu que o

ntimero de a¢des aptas nas carteiras fosse um critério de decisdo pelo pesquisador 2.

4.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DOS FILTROS DE GRAHAM ADAPTADOS AO
BRASIL

Conforme o esperado, nao foram obtidas empresas aptas para formar as carteiras de
acOes usando os filtros originais propostos por Benjamin Graham. Por conta disso, ndo seria
possivel calcular uma série de retorno, e a andlise avangou para o célculo dos retornos das
carteiras formadas pelos filtros adaptados. Um dos fatores que pode ter contribuido para este
resultado foi que os filtros de dividendos podem nao ser mais adequados para o mercado de
modo geral, justificado pela substituigdo dos dividendos pelas recompras de acdes e a
concentracdo de dividendos em empresas grandes (DEANGELO; DEANGELO; SKINNER,
2004).

Esta secdo apresenta os resultados da quantidade de empresas aptas para formar a
carteira por meio de filtro adaptado com medianas setoriais por trimestre para o Brasil (vide
Apéndice A). A Tabela 1 apresenta o resumo da quantidade de empresas aptas para formar a

carteira em cada trimestre, desde o quarto trimestre de 1998 no Brasil, utilizando o filtro por

2 Na metodologia dos filtros, sejam eles originais ou adaptados, o pesquisador ndo controla o nimero de empresas
que podem passar no filtro. Neste caso, € possivel que nenhuma empresa passe no filtro. Por outro lado, na
metodologia de rankings, o numero de a¢des da carteira ¢ decidido pelo pesquisador, desde que o niimero de agdes
na carteira seja menor que o numero de acdes validas no trimestre.
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medianas ao trimestre. O filtro que se mostrou mais restritivo foi o filtro de dividendos,
apresentando uma média de 30 empresas aptas. Em seguida, a maior restri¢ao ficou com o filtro
referente a necessidade de apresentar lucros nos ultimos 5 anos, em que 48 empresas passam

em média por trimestre. O filtro final € a intersec¢ao desses filtros.

Tabela 1 — Resumo das empresas aptas pelos filtros adaptados ao Brasil

Filtro

Tamanho CF Divsanos  Lucrossanos gLucros P/L P/VPA
final
Média 103,61 113,60 30,46 48,79 95,13 103,31 103,31 7,95
Mediana 119,00 147,00 14,00 49,00 114,00 119,00 119,00 4,00
D.P. 54,91 56,45 29,29 39,72 57,61 54,78 54,78 7,80
Min 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 0,00
Max 174,00 177,00 77,00 108,00 165,00 173,00 173,00 23,00

Fonte: Elaboragao propria.

Observando-se a Tabela 5, disponivel no Apéndice A, s6 a partir do primeiro trimestre
de 2005 ¢ que seria possivel observar a entrada de empresas aptas para a montagem da carteira
de agdes. Além disso, o valor maximo apresentado na Tabela 5 para o filtro final foi obtido
somente no segundo trimestre de 2014 (2014T2). Neste ponto, o investidor que desejar adaptar
tal filtro e escolher uma quantidade fixa de empresas deve atribuir uma forma de selecionar as
empresas remanescentes que nao seja por meio de filtros. A explicagdo para isso € que os filtros
ndo ordenam as empresas, eles apenas selecionam aquelas que estdo aptas a passar. Como
exemplo, até o0 momento ndo existiria uma forma de selecionar uma carteira com 10 ativos de
20 que passaram no filtro, por ndo existir uma ordem de classificacdo de passagem no filtro.

Para solucionar o problema de ordenagao das agdes, fundiu-se a metodologia de filtros
adaptadas com a metodologia de rankings: as empresas foram ranqueadas conforme os rankings
descritos na se¢ao 3.2.2 deste estudo. Com isso, as carteiras foram travadas em um limite

maximo de 10 agdes por carteira, sendo consideradas as a¢des as mais liquidas de cada empresa.

4.2 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DOS RETORNOS DAS CARTEIRAS ADOTANDO
OS FILTROS ADAPTADOS

Esta secdo apresenta os resultados da adaptacao do filtro de Graham para a o Brasil.
Ressalta-se que o filtro original apresentou inviabilidade no mercado brasileiro,
impossibilitando qualquer comparagdo entre as versdes. Abaixo, tém-se os resultados das
carteiras, assumindo que, caso o filtro ndo retorne empresas aptas para investimento, o

individuo que segue tal metodologia ird optar por alocar seus recursos em ativos livres de risco
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(ver metodologia do NEFIN). Optou-se por dividir a andlise por pais, para facilitar a
comparagdo com cada indice de mercado.

Na Tabela 2 tem-se a estatistica descritiva da amostra do Brasil usando os filtros de
Graham adaptados. Nomeou-se a série de retornos de Rpadap. Em adicdo, introduziram-se os
retornos do Ibovespa, do IBrX 100 e das LFTs, as quais sdo atreladas a Selic para comparagao.
Conforme apresentado, ¢ possivel notar que o retorno médio do portfolio formado pelo filtro de
Graham modificado no Brasil foi similar ao Ibovespa, superior a LFT e ficou atras somentedo
IBrX 100. Em comparagdo, a sua mediana apresentou os maiores valores superando todos os
indices de referéncia (Ibovespa, IBrx 100 e LFT). Contudo, a série apresenta um desvio padrao
acima de todos os benchmarks utilizados.

Adicionalmente, utilizou-se o indice de Sharpe para comparar as séries. O melhor indice
de Sharpe apresentado foi obtido pelo IBrX 100, seguido pelo Ibovespa e pela série de retorno
Rpadap. Esse resultado ndo surpreende, uma vez que o IBrX 100 ¢ um indice com maior
diversificagdo, apresentando um maior retorno ajustado ao risco (mensurado pelo desvio padrao

dos retornos).

Tabela 2 — Estatistica descritiva da amostra com filtro de Graham adaptado

Estatisticas RP adap (%) IBovespa (%) IBrx 100 (%) LFT (%)
Média 1,02 1,02 1,29 0,97
Mediana 1,30 0,082 1,13 0,94
Min -38,55 -29,90 -30,09 0,16
Max 36,80 17,92 18,34 2,08
DP 0,0820 0,0710 0,0661 0,38
Sharpe 0,0060976 0,007042 0,048411 -

Fonte: Elaboragao propria.

Na Figura 1, tem-se o retorno mensal realizado das séries ao longo do tempo. Percebe-
se que a carteira Rpadap apresentou uma volatilidade concentrada em alguns pontos. Isso
ocorreu devido ao rebalanceamento com os ativos livres de risco e a inclusdo de poucas
empresas nos filtros. Lembrando que apenas em 2005 ocorreu a entrada de ativos na carteira
adaptada, o que explica o comportamento inicial na figura 1. Antes disso, o capital foi investido
na LFT. Isso explica os retornos pouco volateis no periodo anterior.

Estes resultados reforcam os achados de que a aplicacdo da metodologia de Benjamin
Graham ao contexto nacional requer cautela, por expor o investidor ao risco de poucos ativos
que passaram no filtro. Neste ponto, de acordo com a moderna teoria das carteiras, a carteira

formada pela metodologia exposta até agora geraria uma carteira com baixos retornos ao longo
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otima ou nao eficiente)

ao

€, uma carteira n

r

do tempo e com alta volatilidade (isto

(MARKOWITZ, 1952).

Figura 1 — Retornos reais mensais da metodologia adaptada ao Brasil
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Fonte: Elaborag
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4.3 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DOS RETORNOS DAS CARTEIRAS ADOTANDO
OS FILTROS ADAPTADOS POR RANKING (10, 20 E 30 ATIVOS)

A Tabela 3 apresenta as estatisticas descritivas das séries de retorno das carteiras
formadas mediante a estratégia de ranqueamento de 10, 20 e 30 ativos na carteira. Novamente,

adicionaram-se o Ibovespa, o IBrX 100 e as LFTs como compara¢do. Rprank,,, representa a

série de retornos da carteira formada por 10 ativos, e assim sucessivamente. Conforme os
resultados, a carteira formada pelas 10 melhores agdes do ranking apresentou a maior média de
retorno mensal e uma melhor mediana em comparacao com as outras carteiras e com os indices
ecoma LFT.

Em adigdo, as carteiras formadas pelas 10 melhores empresas apresentaram o melhor
retorno maximo dentre as carteiras, indices e letras utilizadas. Porém, o desvio padrdo das
carteiras formadas pela metodologia de ranqueamento ndo ¢ o menor entre os indices e letras
que sao usadas como comparagdo. Este resultado era esperado, visto que o Ibovespa e o IBrX
100 sdo indices amplos de ag¢des e possuem uma maior diversificagao.

Para controlar melhor a relagdo risco e retorno, foi adicionado o indice de Sharpe. A
melhor carteira foi aquela formada com ranking de até 10 empresas, seguida pela de 20 e 30
empresas. Todas as carteiras de ranking apresentaram retornos ajustados ao risco acima dos

benchmarks.

Tabela 3 — Estatisticas de retorno para o mercado brasileiro por ranking

RPRank10 RPRankzo RPRank3o IBOVESPA IBRX LFT
Média (%) 1,77 1,61 1,67 1,02 1,29 0,97
Mediana (%) 1,86 1,37 1,55 0,82 1,13 0,94
Min (%) -35,77 -36,51 -36,91 -29,9 -30,09 0,16
Max (%) 27,46 24,5 25,25 17,92 18,34 2,08
DP 0,0965 0,0958 0,0964 0,071 0,0661 0,0038
Sharpe 0,0829 0,0668 0,0726 0,007 0,0484 -

Fonte: Elaboragao propria.

Analisando melhor os retornos das carteiras formadas via modelo adaptado (Rpadap) €

via ranking adaptado (RpRank,,, RPRank,, € RpRrank,, ), acredita-se que a melhor forma de

visualizar os resultados ¢ por meio de grafico dos retornos acumulados. Novamente, foram
adicionados os principais indices de mercado e ativos de renda fixa de alta liquidez e baixo risco
para comparagdo em cada mercado.

Foram apresentados os retornos acumulados das carteiras no Brasil (Figura 2). O eixoy
mostra a evolug@o de R$ 1,00 (um real) investido em cada uma das carteiras. O grafico mostra

que a carteira formada com o filtro de Graham modificado (Rr _mod) apresentou o pior
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resultado da comparag@o: R$ 1,00 investido na carteira no comego de 2001 renderia pouco mais
que R$ 3,00 em outubro de 2020. A metodologia por medianas setoriais também apresentou

um resultado similar.



Figura 2 — Retornos acumulados das carteiras adaptadas ao Brasil

Retornos Acumulados das Carteiras no Brasil
35

40

WS =
SSESES

— N — N — ]
Qoaddaao
U SN v WO

ol
-
=
o
=

adap. ~—Rp_br_rank_10 ~——Rp_br_rank 20 Rp_br_rank 30 —IBOVESPA br —IBRX br -—L

Nota: Rp_br_adap. ¢ a série de retornos formada pela carteira resultante dos filtros de Graham modificados. Rp_rank 10 sfo carteiras formada pelos filtros de Graham

seguindo a metodologia de ranking. O nimero 10 indica a quantidade de empresas no ranking. Todas as demais carteiras seguem essa mesma logica.
Fonte: Elaboragéo propria.



41

Porém, as carteiras formadas com base nos rankings apresentaram retorno acumulado
superior ao Ibovespa e ao IBrX 100. As melhores carteiras, considerando o retorno acumulado,
foram as carteiras formadas com 10 agdes, seguida pelas de 30 acdes e 20 acdes. Esperava-se
que a carteira formada por 20 acdes apresentasse retornos superiores a carteira de 30 agoes,
visto que ela apresenta uma maior concentracdo em empresas que estariam em mispricing:
abaixo do seu valor fundamental. Todavia, dada a limitag¢ao da série de retornos, € possivel que
tenha ocorrido um viés de sele¢do, em que alguma empresa cujos retornos apresentaram baixo
desempenho tenha influenciado a série.

A Tabela 4 apresenta os retornos acumulados ao ano e quantas vezes cada uma das
carteiras superou o benchmark. Isso foi feito para evitar que um retorno muito alto em algum
ano especifico influencie a série de retornos acumulados. O Painel A apresenta os retornos
acumulados do ano de 2001 até 2020 para cada carteira. O Painel B apresenta o nimero de
superagoes do benchmark: em 20 anos, as carteiras adaptadas de Graham, Ranking 10, 20 e 30,
superaram o Ibovespa 9, 13, 13 e 13 vezes, respectivamente. Adicionalmente, no apéndice B
onde consta a tabela 8, ¢ possivel observar os resultados dos retornos de forma trimestralmente.
Isso foi feito com o intuito de avaliar quantas vezes a estratégia vence o benchmark, além de

mitigar o viés de bons retornos no inicio do periodo.

Tabela 4 — Retorno anuais acumulados para cada carteira.
Painel A: Retornos Anuais Acumulados

Ano Rp Adap Rank 10 Rank 20 Rank 20 IBOV IBRX LFT

2001 17,96% -9,68% -12,47% -11,27% -11,02% -0,90% 17,32%
2002 19,38% -21,42% -29,44% -28,57% -17,01% 5,72% 19,17%
2003 22,71% 140,42% 140,60% 139,43% 97,34% 78,48% 23,35%
2004 16,02% 91,29% 85,69% 87,58% 17,81% 29,85% 16,25%
2005 29,79% 40,22% 54,41% 62,88% 27,71% 37,33% 19,05%
2006 24,83% 44,38% 36,58% 41,02% 32,93% 36,06% 15,08%
2007 29,28% 67,76% 64,42% 68,87% 43,65% 47,83% 11,88%
2008 -61,37% -49,30% -54,09% -55,53% -41,22% -41,77% 12,48%
2009 166,98% 142,91% 142,12% 136,57% 82,66% 72,84% 9,93%
2010 49,53% 19,78% 20,70% 25,81% 1,04% 2,62% 9,78%
2011 -11,13% -7,48% -17,25% -11,04% -18,11% -11,39% 11,62%
2012 27,52% 15,13% 17,64% 19,38% 7,40% 11,55% 8,49%
2013 -1,54% 15,34% 7,50% 2,63% -15,50% -3,13% 8,22%
2014 -1,98% 8,30% -3,75% -2,82% -2.91% -2,78% 10,90%
2015 -29,74% -34,00% -37,71% -38,46% -13,31% -12,41% 13,27%
2016 25,40% 32,77% 41,24% 44,26% 38,94% 36,70% 14,02%
2017 18,59% 26,29% 30,11% 34,10% 26,86% 27,55% 9,94%
2018 -8,30% -10,25% -7,27% -4,18% 15,03% 15,42% 6,43%
2019 9,61% 18,08% 26,52% 22,11% 31,58% 33,39% 5,96%
2020 -31,68% -16,27% -15,33% -22,14% -18,76% -17,87% 2,44%

Painel B: Ntimero de vezes em que ocorre a superacdo do benchmark
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Benchmark Rp Adap Rank 10 Rank 20 Rank 20

IBOVESPA 9 13 13 13
IBRX 8 12 12 12
LFT 11 12 11 11

Fonte: Elaboragio propria.

Em conclusdo, a metodologia adaptada por meio de rankings apresentou retornos que
superam o Ibovespa, o IBrX 100 e as LFTs. Porém, ainda ¢ necessario cautela na analise dos
portfolios, visto que € preciso considerar os fatores de risco aos quais o investidor precisaria se

expor para obter tais retornos. Essa analise serd considerada nas segdes seguintes.
4.4 ANALISE DOS RETORNOS ANORMAIS

Para definir se a estratégia de selecdo de agdes apresenta retornos que ndo sao explicados
pela tomada de risco pelo individuo, ¢ necessario analisar a série de retornos com um modelo
de precificagao de ativos. Neste caso, adotou-se o0 modelo de cinco. Este modelo considera os
trés fatores de Fama e French (1992, 1993): mercado (MKT), tamanho (SMB) e valor (HML),
o fator momentum (WML) de Cahart (1997) e o fator (LIQ) de Amihud (2002) representando
o prémio do fator de risco de liquidez. A Equacdo 5 apresenta o modelo de precificacao de

ativos adotado.

Rprank, =178 = a + PiMKTc + f2SMBt + f3HMLt + BaWMLe +B5LIQc + &t 5)

. . , x

Em que: Rprank, € 0 retorno da carteira que estd sendo estudada; e . € o retorno do
ativo livre de risco. Ressalta-se que € preciso sempre subtrair o retorno livre de risco do retorno
da carteira para evitar que o Alfa (), o intercepto da regressao, capte o retorno anormal. O Alfa
(@) € o principal coeficiente de interesse: ele pode ser interpretado como o retorno anormal
médio da estratégia adotada no periodo estudado. MKTt, € o prémio pelo risco do mercado de
acoes. Neste caso, ele ja ¢ mensurado pelo retorno da carteira de mercado, menos o retorno do
ativo considerado livre de risco.

Em seguida, SM Bt mensura o prémio pelo risco das a¢des de empresas consideradas
pequenas (small caps) em relagdo ao retorno das acdes de empresas grandes. HM Lt mensura o
prémio pelo risco das acdes de valor, ou seja, alto book-to-market, em relagio ao retorno das
acoes de empresas de crescimento com alto book-to-market. W M L: mensura o prémio pelo risco
das acdes com alto momentum em relacdo ao das empresas com baixo momentum. LIQ:

mensurada pelo volume médio de negociagdo da agdo da empresa i, no periodo t. it ¢ o termo
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de erro, que pode ser interpretado como toda variagao nao explicada pelo retorno anormal (@)
e pelos fatores de risco identificados (MKTty, SMBy, HMLt, WMLt e LIQt). Todos os fatores de
risco utilizados para o mercado brasileiro foram obtidos do sitio do NEFIN.

A interpretagdo dos resultados do modelo ¢ direta: quando o retorno do fator de risco
varia em um ponto percentual, o retorno da carteira varia em [n pontos percentuais. Neste caso,
se o0 [fn for igual a 2, isso quer dizer que, quando o fator de risco varia um ponto percentual, a
carteira varia em 2 pontos percentuais. Assim, a interpretacdo do Alfa é sensivel a escala da
qual os dados sdo observados. Nesta pesquisa, x% ¢ representado como 0,0x. Logo, por
exemplo, um intercepto de 0,05 indica que a carteira apresentou um retorno anormal médio de
cinco pontos percentuais.

Finalmente, pare evitar problemas de heterocedasticidade e autocorrelacdo dos erros na
estimagdo por MQO, os erros padrao foram obtidos conforme o método proposto por Newey-
West. Esse procedimento torna os erros robustos na presenca de autocorre¢dao dos erros, fato
comum em sé€ries temporais de retorno. Além disso foram realizados os testes Jarque-Bera que
atestara a normalidade dos dados ¢ adicionalmente foi realizado o teste de autocorrelacao
Durbin-Whatson o qual rejeitou-se a hipotese de autocorrelagao dos residuos.

Quanto a aplicacdo do modelo de cinco fatores nas carteiras formadas no mercado
nacional, dividiram-se as séries de retornos em retornos obtidos pela carteira adaptada, com 10
ativos, 20 ativos e 30 ativos. A tabela 5 mostra os resultados da aplicacdo do modelo de cinco
fatores nas carteiras de 10, 20 e 30 agdes.

Com isso, conforme os resultados apresentados na Tabela 5, nota-se que a carteira
adaptada e a carteira formada com 10 ativos apresentaram retorno anormal durante o periodo
analisado, sendo a carteira com os filtros adaptados a que apresentou o maior nivel de
significancia estatistica a nivel de 5%. Em contrapartida, a carteira com 10 ativos apresentou
significancia estatistica a nivel de 10%. Os referidos resultados podem ser observados por meio
dos coeficientes positivos e significativos dos alfas em ambas as regressdes. Ja as carteiras
formadas com 20 e 30 ativos ndo apresentaram geragao de retorno anormal, observados em
razao da falta de significancia estatistica do intercepto do modelo testado.

A analise dos fatores apresenta a seguinte interpretagdo: o retorno da estratégia adaptada
¢ sensivel ao fator mercado (MKT), apresentando um coeficiente positivo com significancia
estatistica de 1% em todas as estratégias analisadas. Em seguida destaca-se o fator tamanho
(SMB) indicando associacdo aos retornos a nivel de 5% para a carteira adaptada e a carteira
com 10 ativos. E para as carteiras contendo 20 e 30 ativos, essa relacdo apresentou significancia

estatistica de 1%. Ressalta-se que considerando os modelos que incluem o fator Tamanho
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(SMB), uma variacdo de um ponto percentual no fator tamanho estd associada com uma
variagdo de 0.5501 a 0.5796 pontos percentuais no retorno das carteiras.

Além disso, o fator momentum (WML) apresentou relacdo inversa significativa em
todas as estratégias a niveis de 5% e 1%. Por outro lado, o fator valor (HML) ndo apresentou
significancia estatistica em nenhuma das estratégias. Adicionalmente o quinto fator (LIQ) foi

significativo apenas na estratégia de 30 ativos a nivel de 10% numa relagdo inversa.

Tabela 5 — Aplicacio dos modelos de precificacio de ativos no mercado brasileiro

RPp 44 ap Coeficiente p-valor
alpha 0.0153 0.0289**
MKT 0.9672 0.0000%** R? 0.565
SMB 0.6792 0.0296** R? Ajustado 0.550
HML 0.1684 0.3577 Durbin-Watson: 2.029
IML 0.1468 0.6293 Jarque-Bera (Prob): 0.495
WML -0.3979 0.0126** Num. Observ: 151
RPran k1o Coeficiente p-valor
alpha 0.0058 0.0784*
MKT 1.2240 0.0000%** R? 0.754
SMB 0.2761 0.0235%** R? Ajustado 0.748
HML 0.0057 0.9370 Durbin-Watson: 2.247
IML -0.1821 0.1272 Jarque-Bera (Prob): 0.951
WML -0.1351 0.0347** Num. Observ: 237
RPran K20 Coeficiente p-valor
alpha 0.0039 0.2141
MKT 1.1912 0.0000%%** R? 0.768
SMB 0.3824 0.0012%** R? Ajustado 0.763
HML 0.0445 0.5231 Durbin-Watson: 2.288
IML -0.1785 0.1215 Jarque-Bera (Prob): 0.679
WML -0.1253 0.0424** Num. Observ: 237
RPran K30 Coeficiente p-valor
alpha 0.0051 0.1020
MKT 1.1793 0.0000%** R? 0.778
SMB 0.4142 0.0004*** R? Ajustado 0.773
HML 0.0632 0.3560 Durbin-Watson: 2.196
IML -0.2174 0.0552* Jarque-Bera (Prob): 0.432
WML -0.1707 0.0050%*** Num. Observ: 237

Nota: Esta tabela apresenta os resultados das estimagdes do modelo de precificagdo de ativos de cinco fatores para
o mercado brasileiro. Foram estimados para o Adap, Rank10, Rank20 e Rank30. Os erros padrao foram obtidos
pela matriz robusta de Newey-West, da qual € robusto na presenga de autocorrelagio dos erros. Sig.: *** = p-valor
< 1%, ** = p-valor < 5%, * = p-valor < 10%.

Fonte: Elaboracéo propria.

Os resultados indicaram que a estratégia apresentou geracao de retorno anormal quando

aplicada no Brasil seguindo a estratégia da carteira adaptada (sugerida nesta pesquisa) ¢ a
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carteira formada por ranking de 10 ativos. Este resultado corrobora pesquisas anteriores que
também encontraram a possibilidade de geracdo de alfa (FRAZZINI; KABILLER;
PEDERSEN, 2019).

Posto isso, € preciso ressaltar alguns pontos. Primeiro, as regressoes apresentaram um
R? e R? ajustado adequado em todas as estratégias, sugerindo assim que o modelo ¢ apropriado
com poder de explicagdo. Em todas as estratégias o R? ajustado foi satisfatorio, sendo a carteira
formada com ranking de 30 ativos o que apresentou o melhor poder de explicacdo, contudo
todos apresentaram valores aproximados. Dessa forma, pode-se concluir que as variagdes dos
retornos sdao explicadas pelos fatores de risco dada as suas significancias ja expostas
anteriormente.

Outro detalhe importante nesta pesquisa chama atencdo. Embora a estratégia tenha
apresentado um bom desempenho no Brasil, o retorno anormal foi estatisticamente significativo
apenas em duas das quatro estratégias. Estes resultados apresentam uma explicagdo: a escolha
do ativo livre de risco para o mercado brasileiro. Ora, diversas pesquisas utilizam as LFTs, a
Selic, o CDI ou os titulos mais longos do governo (isto €, este ultimo apresenta risco de duracao
e default, por isso nao sao comumente utilizados como ativos livre de risco (FABOZZI, 2012)).
Assim, um dos problemas com essa pratica € que estes ativos apresentam retornos elevados no
Brasil, superando o mercado de agdes quando analisada a série desde os anos 2000.

A Figura 3 apresenta os retornos mensais da carteira formada com 10, 20 e 30 ativos e
a taxa livre de risco utilizada. Percebe-se que a série de retornos da carteira de ranking apresenta
uma maior volatilidade no Brasil. Em adi¢do, o ativo livre de risco apresenta um retorno
elevado. Estes dois fatores fazem com que o prémio de risco seja, em média, muito proximo de
zero, afetando os testes dos modelos de precificacdao de ativos. Dessa forma, recomenda-se o
acompanhamento da estratégia nos proximos anos, tendo em vista a recente estabilidade da taxa

de juros brasileira, a qual pode aumentar o prémio pelo risco das agdes e o retorno da estratégia.
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Retornos Meunsais da Carteira formada via Rankings e do ativo livre de risco (Brasil)

0.4

(ETTA)
0.3

Figura 3 — Retornos mensais da carteira formada via ranking com 30 ativos e os retornos

do ativo livre de risco
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Por fim, a Figura 4 apresenta os mesmos retornos das carteiras. Porém, comparados com
o Ibovespa. Nota-se uma certa correlagdo entre as séries, mas o fator utilizado para realizar os
testes de portfolio ndo foi o Ibovespa, do qual ndo ¢ uma série de retornos tao representativa do

mercado nacional.

Figura 4 — Retornos mensais da carteira formada via ranking com 30 ativos e os retornos
do Ibovespa
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Carteira Ranking 20 vs. Ibovespa
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste estudo foi avaliar a eficiéncia das premissas fundamentalistas de
Benjamin Graham na formagdo de carteiras de agdes no mercado brasileiro. Isto posto,
admitiram-se duas hipdteses de pesquisa: a adocao dos filtros de Benjamin Graham nao se
mostra eficiente, quando aplicados na sua forma original do Brasil (Hi); e as premissas de
Benjamin Graham, quando adaptadas ao mercado brasileiro, sao mais eficientes para a
formacgao de carteira no Brasil (H»).

De modo geral, os resultados demonstraram dificuldade na aplicacdo dos filtros de
selecdo de agdes no mercado brasileiro. Como esperado, afirmou-se a primeira hipdtese de
pesquisa, visto que, em média, mesmo flexibilizando os filtros originais por meio da proposta
do filtro adaptado, as empresas aptas para participar das carteiras foram restritas, reforcando o
argumento de que os filtros originais sdo demasiadamente rigorosos ao Brasil. Sendo assim,
como forma de viabilizar a aplicagdo dos filtros e testar a segunda hipdtese desta pesquisa, foi
desenvolvida uma estratégia utilizando a mediana trimestral por setor e, adicionalmente, uma
estratégia por ranking, que permitiu a sele¢ao de um maior nimero de agdes aptas para formar
a carteira.

Na estratégia utilizando a mediana trimestral por setor, foi obtido um maior quantitativo
de ativos que venceram todos os filtros. Com isso, ao analisar o desempenho da carteira,
constatou-se que houve geragdo de alfa mediante os resultados da aplicagao do modelo de cinco
fatores. Além disso, a estratégia que contempla a aplicagdo de ranking contendo 10 ativos,
também se apresentou satisfatorio com geracdo de alfa numa aplicagdo ao mercado brasileiro,
contudo, apesar de ambas as estratégias tenham gerado Alfa, ¢ necessario cautela ao
desconsiderar a capacidade dos filtros adaptados de selecionar apenas empresas com bons
fundamentos. A geragdo de Alfa ndo exclui essa habilidade e, ainda, fomenta a discussao de
eficiéncia de mercado.

Ademais, os resultados das carteiras resultantes da metodologia por rankings foram
bastante expressivos: as carteiras superaram o Ibovespa, o IBrX 100 e as LFTs. Neste ponto,
analisando apenas os retornos mensais € os retornos acumulados, as carteiras formadas pelo
filtro de ranking apresentaram um excelente desempenho, ndo rejeitando, assim, a segunda
hipotese deste estudo.

Contudo, ainda ¢ preciso observar os riscos assumidos pelos investidores para obter

esses retornos. Outrossim, o prémio pelo risco das carteias foram regredidos pelo modelo de
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precificacdo de ativos de cinco fatores inspirados nos trabalhos de Fama e French (1992, 1993),
Cahart (1997) e Amihud (2002).

Os resultados indicaram que a estratégia da carteira formada com filtros adaptados e a
carteira formada mediante ranking de 10 ativos, ambas sugeridas nesta pesquisa, apresentaram
retornos anormais no Brasil. Contudo, as carteiras formadas por ranking contendo 20 e 30 ativos
ndo obtiveram sucesso na geracgao de alfa.

Tais resultados trazem a tona a alta volatilidade da estratégia no Brasil e o alto retorno
mensal do ativo considerado livre de risco no Brasil (as LFTs). Chama-se atengdo para o fato
de que tais estratégias podem vir a apresentar retornos anormais no Brasil nos proximos anos,
visto que os ativos considerados livres de risco apresentaram uma queda na sua rentabilidade a
partir da segunda metade da década de 2010. Contudo, ndo ha como se garantir isso, dado que
esse ¢ um aspecto que depende de fatores politicos e econdmicos.

Por fim, o trabalho apresenta como principal contribui¢do uma anélise dos retornos e da
viabilidade da estratégia utilizando uma adaptagdo dos filtros originais de Graham, como
também a metodologia de rankings para viabilizacdo da estratégia ao Brasil. Tal estratégia se
mostrou valiosa, principalmente em mercados com uma quantidade limitada de ativos
investiveis, como ¢ o caso da bolsa brasileira.

Além disso, tais contribui¢des serdo relevantes na tomada de decisdo dos participantes
do mercado, visto que poderdo utilizar as adaptagdes sugeridas como forma de escolher e
hierarquizar as empresas que melhor se destacarem as adaptacdes apontadas neste estudo, o

qual tomou como base os fundamentos originalmente apresentados por Graham.
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Tabela 6 — Filtro e empresas aptas ao longo do tempo no Brasil

APENDICE A - TABELAS 6 E 7
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Trimestre Tamanho CF Dividendos Lucros gLucros P/L P/VPA Final
1998T4 1 1 0 0 0 1 1 0
1999T1 1 0 0 0 0 1 1 0
199912 1 2 0 0 0 1 1 0
1999T3 1 2 0 0 0 1 1 0
1999T4 2 1 0 0 1 2 2 0
2000T1 7 8 0 0 1 7 7 0
2000T2 8 9 0 0 1 8 8 0
2000T3 8 9 0 0 1 8 8 0
2000T4 13 13 0 0 1 13 13 0
2001T1 19 21 0 0 4 18 18 0
2001T2 20 22 0 0 8 19 19 0
2001T3 19 19 0 0 8 18 18 0
2001T4 34 39 0 0 14 34 34 0
2002T1 37 46 0 0 16 37 37 0
2002T2 39 38 0 0 17 39 39 0
2002T3 39 44 0 0 16 39 39 0
2002T4 42 48 0 0 26 42 42 0
2003T1 47 56 0 0 29 47 47 0
2003T2 55 70 0 0 36 55 55 0
2003T3 49 63 0 0 40 49 49 0
2003T4 49 53 0 0 39 49 49 0
2004T1 50 60 1 0 42 50 50 0
200412 56 72 1 0 47 56 56 0
2004T3 60 74 1 0 48 60 60 0
2004T4 59 73 1 0 46 59 59 0
2005T1 62 79 7 9 50 62 62 3
2005T2 59 67 7 8 47 59 59 2
2005T3 66 76 7 8 54 66 66 3
2005T4 71 84 7 8 57 71 71 2
2006T1 70 93 10 22 59 70 70 3
2006T2 74 94 10 23 65 74 74 3
2006T3 83 98 10 22 68 83 83 3
2006T4 84 113 10 22 70 84 84 4
2007T1 101 127 12 30 76 100 100 3
2007T2 111 149 12 32 82 110 110 3
2007T3 116 137 11 31 90 115 115 1
2007T4 115 145 12 30 92 114 114 1
2008T1 117 151 13 44 100 116 116 3
2008T2 114 141 11 42 106 113 113 3
2008T3 114 149 13 42 106 113 113 4
2008T4 118 157 13 45 111 117 117 4
2009T1 119 146 14 49 115 119 119 3
2009T2 119 163 14 49 114 118 118 2
2009T3 114 145 13 44 111 114 114 3
2009T4 121 147 14 49 116 121 121 3
2010T1 124 144 20 58 110 124 124 6
2010T2 133 157 21 60 118 133 133 5
2010T3 134 156 20 59 118 133 133 7
2010T4 129 150 19 58 114 129 129 7
2011T1 141 147 28 72 130 141 141 10
2011T2 146 150 28 73 135 146 146 10
2011T3 147 156 28 73 138 147 147 11
2011T4 140 151 28 69 133 140 140 8
2012T1 142 146 61 83 139 142 142 20
2012T2 141 145 63 83 139 141 141 18
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Trimestre Tamanho CF Dividendos Lucros gLucros P/L P/VPA Final
2012713 148 153 63 85 145 148 148 21
2012T4 146 156 62 84 143 146 146 20
2013T1 148 152 65 84 145 148 148 19
2013T2 148 152 65 82 145 148 148 14
2013T3 151 158 64 83 147 151 151 18
2013T4 152 159 65 84 149 152 152 16
2014T1 151 155 74 99 148 151 151 21
2014712 148 151 74 97 146 148 148 23
2014T3 149 154 75 99 149 149 149 22
2014T4 144 146 74 96 144 144 144 19
2015T1 151 154 77 108 150 151 151 22
2015T2 151 154 76 108 150 151 151 21
2015T3 148 152 77 105 147 148 148 19
2015T4 149 151 77 106 147 149 149 22
2016T1 148 151 68 96 148 148 148 17
201612 149 152 68 97 147 149 149 15
2016T3 152 154 68 95 149 152 152 22
2016T4 156 159 68 98 152 156 156 15
2017T1 154 156 64 87 150 153 153 13
201712 160 160 64 86 153 159 159 16
201713 160 161 64 85 154 159 159 13
2017T4 161 164 64 85 156 160 160 11
2018T1 160 164 59 85 154 159 159 15
2018T2 161 162 60 86 157 160 160 12
2018T3 162 167 60 86 159 161 161 15
2018T4 160 161 60 85 157 159 159 14
2019T1 167 169 58 88 164 167 167 10
201912 166 169 58 91 163 165 165 12
2019T3 167 170 58 93 165 166 166 13
2019T4 166 167 58 92 162 165 165 14
2020T1 166 167 61 95 163 165 165 13
202072 174 177 62 98 164 173 173 17

Fonte: Elaboragao propria.
Tabela 7 — Mediana das medianas trimestrais da adaptacio por setor no Brasil

NAICS (#) Tamanho CF gLucros P/L P/VPA
2 2,03E+09 5,28 0,09 18,06 1,66
3 3,07E+08 1,85 0,11 7,70 0,75
6 2,68E+09 -8,24 -0,47 16,24 0,78
7 1,38E+08 -53,21 0,12 13,02 0,98
8 6,49E+07 -0,64 -0,17 2,08 0,11
12 2,78E+09 1,61 -0,51 4,46 0,54
17 1,90E+07 - -0,49 1,48 0,17
18 1,74E+06 - -0,29 -0,43 -0,01
20 5,51E+08 1,53 0,25 28,83 0,40
23 1,06E+09 20,27 0,14 25,03 0,46
24 4,04E+08 0,90 -0,52 4,27 1,04
26 4,95E+09 -0,82 0,02 18,91 0,24
27 7,27E+07 7,42 -0,54 5,49 220,78
28 2,68E+08 -0,45 0,01 -0,09 0,45
31 3,49E+08 1,95 - 25,06 3,13
33 4,78E+08 -0,92 -0,16 16,49 1009,59
38 1,06E+08 - -0,71 -4,55 1,87
39 6,90E+08 1,28 0,03 24,62 0,34
42 3,82E+08 3,66 -0,06 20,81 0,49
44 1,37E+08 0,29 0,01 14,49 0,40
47 5,00E+08 1,03 -0,88 15,25 0,22
48 3,57E+07 5,98 -0,02 12,62 0,39



NAICS (#) Tamanho CF gLucros P/L P/VPA
51 1,65E+08 1,13 -0,88 10,90 0,26
53 3,18E+08 47,80 0,00 14,10 0,74
54 6,54E+05 - -0,88 -0,29 -0,08
56 2,44E+08 851,43 -0,19 8,48 1,37
57 1,98E+08 1,04 -1,16 1,07 1,56
58 7,05E+08 0,15 0,10 21,22 0,35

229 2,87E+09 - 0,09 8,65 0,28
61 8,43E+08 0,57 -0,19 20,92 0,29
64 6,44E+08 - -0,14 9,16 0,32
67 1,23E+09 -0,03 0,05 -11,72 1,45
68 4,98E+09 2,15 -1,02 17,67 0,55
69 0,00E+00 - -0,95 -1,92 1,27
72 9,24E+07 0,80 -0,33 0,83 0,10
76 3,79E+08 6,63 0,05 15,59 0,56
230 0,00E+00 0,00 -0,70 -0,33 29594,82
231 4,27E+07 - -0,36 3,15 0,01
79 9,70E+06 2,74 -0,29 -3,34 26,64
85 2,23E+09 2,23 -0,89 14,90 0,55
86 1,47E+09 1,10 -0,01 33,54 0,86
87 1,62E+09 5,28 0,26 35,85 1,72
89 2,78E+08 - -0,09 8,97 0,21
90 1,37E+10 14,67 0,00 19,72 0,71
91 6,30E+09 - -0,25 34,05 0,48
92 6,63E+06 6,37 -0,35 -1,03 -0,10
94 7,98E+08 4,06 0,21 38,10 0,13
232 4,13E+07 - -0,53 4,86 0,98
97 4,70E+07 103,19 -0,79 20,36 0,29
98 2,10E+09 10,18 -0,03 9,53 0,62
100 0,00E+00 - -0,27 -3507,18 -173,30
101 1,86E+09 - 0,03 20,76 0,48
103 4,04E+09 0,42 -0,20 9,48 0,23
104 1,21E+07 -1,33 -0,40 -1,44 1,56
107 9,85E+07 1,35 -0,16 15,93 0,56
108 3,72E+08 1,26 -0,86 -0,05 0,50
111 1,55E+08 -1,22 -0,36 6,83 0,05
112 6,44E+07 - 0,01 8,50 0,10
114 4,30E+08 1,79 0,03 44,66 0,62
115 2,77E+07 - 0,08 11,00 0,25
117 1,09E+10 - -0,31 4,56 0,28
118 1,53E+08 - -0,46 6,90 0,20
122 1,39E+06 - -0,11 -1,49 -0,59
123 4,26E+08 -2,35 -0,06 8,76 0,05
124 2,43E+08 1,24 -0,37 7,27 0,24
125 1,02E+09 3,17 0,20 8,44 0,38
126 7,68E+07 -3,22 -0,31 4,77 0,23
127 3,93E+07 - -0,60 -2,62 0,07
128 9,99E+07 3,59 0,12 10,28 0,42
129 9,79E+08 -0,22 -1,03 -2,57 6,54
233 1,26E+08 0,23 -0,38 -0,12 2,12
234 2,66E+08 - 0,06 29,57 1,76
136 0,00E+00 -2,86 -0,65 -3,74 -1,85
137 3,56E+07 -21,95 -0,17 -0,46 1,00
138 1,11E+08 -0,22 -0,26 2,95 0,23
235 2,58E+07 0,68 -1,11 -15,92 0,28
142 2,72E+08 2,32 -0,35 4,86 0,22
144 1,57E+08 - -0,14 6,56 0,83
236 3,60E+05 - -0,09 6,82 0,23
147 1,78E+08 3,01 0,11 11,84 0,28
148 1,26E+07 - -0,91 -0,80 3,32
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NAICS (#) Tamanho CF gLucros P/L P/VPA
150 5,56E+07 1,06 -0,53 -0,26 -0,01
151 3,19E+08 - - 72,15 5,23
153 1,66E+08 -3,06 0,03 8,88 1,47
154 1,65E+08 -0,02 - -8,46 0,52
159 6,85E+06 - -0,11 16,65 0,18
162 3,42E+07 -367,06 -0,12 12,07 0,18
166 6,76E+08 -0,04 -0,74 -0,03 0,73
167 2,78E+10 -45,31 -0,12 -0,44 0,07
168 1,85E+10 2,67 0,06 31,13 0,65
169 5,59E+08 7,29 -0,09 29,73 0,76
174 2,85E+08 3,12 0,10 20,13 0,78
176 1,04E+08 7,66 -0,45 0,85 0,53
178 9,63E+08 1,54 -0,57 8,91 0,14
180 7,31E+08 0,98 -0,31 43,14 4,37
237 7,07E+08 -0,20 0,21 15,13 0,49
182 1,71E+08 0,57 -0,19 9,00 0,55
184 9,98E+07 - 0,11 -0,29 -0,05
189 1,91E+09 0,18 -0,47 -0,33 1,08
190 0,00E+00 -5,33 0,01 -10,13 0,70
238 5,42E+08 11,06 0,13 28,35 0,46
192 1,48E+09 4,03 0,14 32,22 0,61
196 2,37E+08 0,66 -1,04 0,25 -0,44
197 1,23E+08 8,75 0,01 46,10 0,64
201 2,92E+08 2,00 -0,08 19,18 0,97
206 1,20E+08 - -0,20 7,62 0,14
207 6,54E+08 1,73 0,08 10,58 0,21
211 3,61E+06 -0,42 -0,55 -0,04 0,00
239 5,52E+08 2,08 0,02 18,17 0,59
240 2,23E+08 2,19 -0,16 51,56 0,49
215 2,76E+08 3,31 0,16 18,44 1,51
216 3,24E+07 0,15 -0,61 -1,22 -0,29
221 9,41E+08 0,93 -0,02 26,77 0,46
222 2,09E+08 0,87 -0,87 0,80 7,92
223 1,57E+08 2,65 - 36,39 2,53
225 8,33E+08 4,51 0,04 8,47 0,15
227 2,13E+09 3,55 -0,11 5,30 0,37

Mediana Geral 2,66E+08 1,25 -0,16 8,76 0,48

Fonte: Elaboragéo propria.



APENDICE B — TABELA 8

Tabela 8 — Retorno trimestral para cada carteira.
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T“X‘sf)tre/ RAdap | Rank10 | Rank20 | Rank 30 IBOV IBRX LFT
172001 3,57% 11,54% 11,54% 11,54% -5,38% 0,44% | 3,58%
2/2001 4.12% 13,15% | -18,26% | -18,26% 0,84% 535% | 3,84%
3/2001 4.82% -9,89% 7,50% 748% | 2695% | -20,87% | 449%
472001 4.34% 3,47% 3,79% 5.20% 27,66% | 19,40% | 438%
172002 4,12% 26,65% 18,52% 18,07% 2,38% 6,98% | 421%
2/2002 4.33% 7,40% 7.63% | -12,18% | -1596% | -7.93% | 4,29%
3/2002 4,52% 2707% | 27.35% | 21,15% | -22,60% | -15,76% | 4,42%
4/2002 5,14% -8,00% 11,29% | -11,96% | 30,69% | 27.42% | 5,01%
172003 5,78% 2,69% 2,97% 7,02% 0,04% 0,12% | 5,68%
2/2003 5,75% 46,12% 43,56% 46,64% 15,07% 831% | 5.80%
3/2003 5,32% 27,34% 27,58% 21,28% | 2342% | 20,86% | 5.64%
4/2003 4,15% 25,83% 27,58% 2580% | 38.89% | 36,18% | 4,42%
172004 3,73% 23,57% 19.21% 19,83% -0,42% 122% | 3.78%
2/2004 3,67% -9,83% 11,85% | -12,62% | -4,49% 471% | 3,68%
3/2004 3,83% 36,64% 41,74% 42,25% 9,92% 16,02% | 3.88%
4/2004 3,91% 25,63% 24,66% 25,95% 12,70% | 16,03% | 4,00%
1/2005 4,16% 18,33% 21,07% 26,78% 1,58% 412% | 4,19%
2/2005 4,58% 9.41% 9,20% -7,88% -5,86% 434% | 4,57%
3/2005 3,29% 13,62% 6,72% 9,19% 26,07% | 28,54% | 4,75%
472005 15,35% 15,13% 31,60% 27,73% 5,93% 7.26% | 4,32%
172006 29.27% | 33,36% 31,65% 32,87% 13,44% | 13,68% | 4,05%
2/2006 22,12% | -10,85% | -13,67% | -11,06% | -3,48% 2.80% | 3,59%
3/2006 17,09% 7.87% 8,31% 8,65% -0,49% 0,13% | 3,52%
4/2006 5,90% 12,58% 10,96% 9,82% 22,01% | 22,98% | 3,13%
172007 9,89% 14.21% 13,25% 15,28% 2,99% 244% | 3,04%
2/2007 27.29% | 25,58% 27,45% 29,07% 18,75% | 17.22% | 2.91%
3/2007 -5,88% 0,48% 1,46% 3,76% 11,17% | 13,65% | 2,80%
4/2007 -1,80% 16,41% 15,61% 17,93% 5,66% 833% | 2,64%
1/2008 2,52% 12,56% 1,78% -0,36% -4,57% 6,77% | 2,60%
2/2008 14,67% | 11,12% 11,25% 10,29% 6,64% 8,05% | 2,76%
3/2008 10,75% | -18,98% | -20,51% | -19,74% | -23.80% | -23,79% | 3,22%
472008 50,51% | -50,24% | -48,99% | -49,58% | -2420% | -24,15% | 3,36%
172009 -9,91% 2,73% 2,03% ~4,30% 8,99% 10,11% | 2,90%
2/2009 93,86% | 79,18% 72,10% 68,02% | 25,75% | 20,66% | 2.39%
3/2009 24.28% 10,63% 18,06% 20,14% 19.53% | 17,48% | 2,19%
4/2009 23,00% 19,28% 21,63% 22,46% 11,49% | 10,72% | 2,10%
172010 9,45% -0,69% 0,75% 1,40% 2,60% 1,92% | 2,03%
2/2010 3,58% -0,70% 2,47% 242% | -1341% | -13,3% | 2.23%
3/2010 17,74% 7,42% 12,00% 13,92% 13,94% | 14,68% | 2,62%
472010 20,34% 13,07% 11,33% 14,78% -0,18% 1,77% | 2.56%
172011 6,08% 3,12% 2,30% 2,77% -1,04% 0,66% | 2,65%
2/2011 3,97% 3,72% 4.96% 8,88% -9,01% 733% | 2.81%
372011 -9.87% ~6,59% 9,59% 785% | -16,15% | -13,11% | 3,01%
42011 10,60% | -7,40% -10,74% -8,80% 8,47% 9.33% | 2,67%
172012 22,90% | 21,70% 23,11% 24.27% 13,67% | 11,82% | 2,48%
2/2012 1223% | -16,11% | -17,12% | -16,52% | -15,74% | -10,08% | 2,11%
3/2012 9,54% 7,44% 9,23% 8,76% 8,87% 581% | 1,92%
42012 7,93% 5,70% 5,56% 5.81% 3,00% 485% | 1,2%
172013 10,65% 14,13% 12,47% 14,99% 7,55% 2,05% | 1,65%
2/2013 1,26% 1,87% -5,65% 6,75% | -15,78% | -9,15% | 1,83%
3/2013 1847% | -12,62% | -12,70% | -14,85% | 10,29% 8.80% | 2,16%
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4/2013 10,53% 17,86% 16,05% 12,41% -1,59% 0,06% 2,34%
1/2014 -10,18% -8,94% -12,32% -10,51% -2,12% -2,13% 2,42%
2/2014 11,76% 16,68% 13,71% 12,40% 5,46% 5,24% 2,53%
3/2014 10,79% 13,67% 11,44% 11,90% 1,78% 1,60% 2,75%
4/2014 -11,87% -10,32% -13,36% -13,67% -7,59% -7,11% 2,78%
1/2015 -5,83% -7,43% -11,18% -14,77% 2,29% 2,38% 2,82%
2/2015 -3,26% -8,07% -9,39% -7,43% 3,77% 3,94% 3,03%
3/2015 -21,37% -17,73% -17,28% -17,25% -15,11% -14,16% 3,43%
4/2015 -1,91% -5,72% -6,44% -5,74% -3,80% -4,10% 3,36%
1/2016 -7,32% -4,45% -4,82% -5,46% 15,47% 13,92% 3,26%
2/2016 25,09% 12,99% 21,25% 24,17% 2,94% 3,35% 3,36%
3/2016 19,41% 28,26% 26,96% 28,11% 13,28% 13,24% 3,47%
4/2016 -9,42% -4,12% -3,61% -4,08% 3,19% 2,53% 3,24%
1/2017 17,56% 15,04% 17,32% 16,52% 7,90% 8,14% 3,03%
2/2017 -9,85% -2,22% -1,91% -0,93% -3,21% -2,52% 2,54%
3/2017 14,50% 12,48% 13,20% 16,40% 18,12% 17,91% 2,26%
4/2017 -2,27% -0,18% -0,12% -0,20% 2,84% 2,62% 1,76%
1/2018 15,04% 7,05% 13,56% 14,01% 11,73% 11,29% 1,59%
2/2018 -25,93% -19,17% -21,64% -21,60% -14,76% -14,85% 1,56%
3/2018 -11,49% -7,13% -9,84% -8,05% 9,04% 8,84% 1,59%
4/2018 21,59% 11,69% 15,59% 16,59% 10,77% 11,90% 1,54%
1/2019 15,25% 12,55% 15,25% 14,98% 8,56% 8,64% 1,51%
2/2019 -9,19% -11,37% -3,93% -2,92% 5,82% 6,40% 1,54%
3/2019 0,45% 6,22% 8,47% 5,08% 3,74% 4,25% 1,54%
4/2019 4,25% 11,43% 5,34% 4,10% 10,41% 10,70% 1,24%
1/2020 -1,28% 0,73% 8,44% 5,94% -36,86% -36,64% 1,01%
2/2020 -34,05% -25,37% -26,90% -28,33% 30,18% 30,39% 0,73%
3/2020 11,21% 16,54% 13,22% 8,83% -0,48% -0,04% 0,51%
4/2020 -5,63% -4,43% -5,66% -5,79% -0,69% -0,55% 0,16%
Benchmark R Adap Rank 10 Rank 20 Rank 30
IBOVESPA 46 44 44 44
IBRX 43 44 45 44
LFT 37 43 42 44

Fonte: Elaboragdo propria.




