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RESUMO

BARRETO, Alexandre F. R. B. Modelo de 5 fatores de Fama e French aplicado ao mercado
brasileiro. 2019. 44 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Econdmicas) — Faculdade de
Ciéncias Econémicas, Universidade do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

Neste estudo, os portfolios Fama e French de cinco fatores sdo usados para examinar
como o0s prémios associados ao tamanho, valor, rentabilidade e investimento se comportam em
um mercado de aces brasileiro. Utilizamos dados mensais variando de Julho/95 até Julho/17
de todas as agdes listadas na BOVESPA, gerando uma amostra de dados de mais de 13.200
pontos. Os resultados mostram grande aderéncia ao modelo fornecido, exceto para 0 caso do
prémio de tamanho, que provoca um efeito na direcdo oposta. O autor interpreta iSso como
uma consequéncia esperada de um mercado em desenvolvimento com poucos players.

Palavras-chave: Modelo de 5 fatores. Regressao por fatores. Liquidez.



ABSTRACT

BARRETO, Alexandre F. R. B. Fama and French 5 factor model applied to the brazilian
Market. 2019. 44 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Econdmicas) — Faculdade de Ciéncias
Econbmicas, Universidade do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

In this study the Fama and French five factor portfolios are used to examine how the
premiums associated with the size, value, profitability and investment behave in a Brazilian
developing stock market. We use monthly data ranging from July/95 up to July/2017 from all
stocks listed, compromising a data sample of more than 13200 points. The results show great
adherence to the model provided except for the case of the size premium, which provide an
effect in the opposite direction. The author interprets this as an expected consequence of a
developing market with few players

Keywords: 5 Factor Model. Factor Regression. Liquidit
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INTRODUCAO

Os beneficios que a sociedade extrai ao ter um mercado de capitais bem desen-
volvido sao amplos e variados. Enquadram desde melhores opcoes de financiamento para
as empresas (diminuindo seu custo de capital e tornando-as mais eficientes) até a possi-
bilidade real de participacao nos lucros de grandes empresas nacionais para os cidadaos
(JONES; SIRRI, 2013). Diversos estudos associam um setor financeiro bem desenvolvido
com maior crescimento do PIB, aumento do empreendedorismo, mais educagao e menos
desigualdade (ZINGALES, 2015). Dessa forma, a possiblidade de gerenciar e otimizar a
alocacao de um portfélio de acoes, de tal forma a obter o maior retorno possivel se tornou,
naturalmente, alvo de diversos estudos.

Sendo assim, o presente estudo ambiciona, primeiramente, realizar uma breve Re-
visao de Literatura sobre a tematica de regressao multifatorial aplicada ao mercado fi-
nanceiro. O ponto de partida é a Froteira Eficiente de Markowitz, passando pelo CAPM
de Sharpe e Lintner e chega-se até os trabalhos mais recentes de Fama e French (como
o modelo de 5 fatores). Espera-se assim fornecer ao leitor um panorama geral da area e
explicar os caminhos que a trouxeram até os padroes atuais.

A segunda parte da Dissertacao computa os retornos médios de diversos tipos
de portfélios. Os portfélios foram constuidos seguindo o mesmo algoritmo usado em
Fama (2015) e visam, como serd detalhado mais a frente, isolar determinados fatores
para explicar os retornos obtidos. Os dados utilizados sao do mercado acionério nacional,
englobando todas as empresas listadas no periodo de 1994 até 2017. Uma vez que o
step-by-step é o mesmo, espera-se criar uma base de comparacao justa entre os retornos
obtidos pelo trabalho original.

Todo trabalho cientifico deve ser reproduzivel e facilmente verificivel. Com esse
propésito, a secao de Metodologia é divida em duas se¢oes. A primeira descreve o processo
de coleta e tratamento dos dados. Além disso, ainda especifica detalhadamente qual sera
o papel de cada tipo de dado dentro do trabalho. Aborda-se ainda, uma breve discussao
sobre filtros usados em cima dos dados. Por exemplo, um filtro muito comum aplicado é
o que mantém apenas um ticker por empresa. Evitando assim que empresas que tenham
dois ou mais tipos de acoes nao sejam sobredimensionadas na amostra. Um filtro mais
exdtico, também utilizado, é um que limita a amostra a empresas que tiveram pelo menos
252 negbcios em um ano (nimero de dias tdteis no ano). Justamente pelo seu cardter
idiossincratico, apresenta-se o retorno médio para os dois casos: com o filtro de 252
negocios por ano e sem.

A segunda parte da Metodologia é a modelagem em si. Nesta secao, o algoritmo
utilizado é explicado em detalhes. Para tanto, criou-se um fluxograma e um caso exemplo.

O algoritmo apresenta muitos loops e é impraticavel apresenta-lo por inteiro. Apesar
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disso, optou-se por fornecer o maximo de detalhes possivel de forma a garantir a plena
compreensao do método.

A terceira secao é a apresentacao e discussao dos resultados. Resumidamente, os
resultados obvtidos apresentam algumas divergéncias do que era esperado pela teoria.
Tal resultado é consistente tanto para os dados filtrados e para os nao filtrados. Um fato
estilizado no mercado financeiro é que empresas menores tendem a apresentar um retorno
maior que as empresas maiores. Tal fato nao se verificou no trabalho. Diversos motivos
foram elencados como possiveis explicacoes para essa anomalia. Um possivel motivo é
que as grandes turbiuléncias macroeconomicas que o Brasil passou (e passa), aliados a
intricada rede regulatéria nao criam um ambiente favoravel para o surgimento de novos

players.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Talvez a principal ambicao da area de estudos de finangas seja construir um teoria
geral (modelagem) que explique os pregos dos ativos financeiros. Tal teoria permitiria
que os agentes de mercado possam construir portfélios 6timos que garantam o maximo de
retorno para determinado nivel aceitavel de risco. Muitas perguntas surgem dessa busca,
a principal sendo: Quais fatores explicam o retorno dos ativos? Seriam esses fatores
exoégenos ou enddégenos? No caso de equities, pode-se citar como exemplo de fatores
endégenos a lucratividade ou endividamento da companhia em andlise. Ja como fatores
exégenos, pode-se supor que a taxa de crescimento do PIB ou o nivel de juros do pais
também influencie o preco da acao subjacente. Saber quais fatores atuam como drivers
para os retornos pode possibilitar uma previsao mais acurada e consequentemente maiores
retornos nos portfélios geridos.

Um dos primeiros fatos estilizados em financgas é o trade-off entre risco[l e retorncﬂ.
E fato notério que investimentos que apresentam retornos maiores sao associados a um
maior risco. Nao fosse esse o caso, muitos agentes de mercado comprariam esse ativo e,
pela lei da oferta e demanda, seu prego subiria (diminuindo seu retorno e reajustando o
mercado). Entretanto, encontrar esse investimento que gere altos retornos a riscos baixos
sempre foi o eldorado dos investidores. Ambicionando atingir esse objetivo, comecgou-se a
criar metodologias para aumentar o nivel de retorno e minimizar o risco.

Assumindo o pressuposto usual de que os investidores sao aversos ao risco, pode-se
definir que, entre dois portfélios que tenham o mesmo retorno, o de menor risco é melhor
avaliado pelo agenteﬂ Analogamente, dado um determinado nivel de risco, o portfélio
com o maior retorno é preferido em relacao aos de menores retorno. Assim sendo, para
cada aumento de risco, é necessario haver um aumento suficiente do retorno.

Uma estratégia comum para lidar com esse problema é a diversificagao. Ao se
combinar diversos ativos, pode-se proteger o portfélio de variacoes bruscas de valor, pre-
servando seu retorno. Uma montagem inteligente de um portfélio é tal que quando
um ativo apresenta um retorno negativo o(s) outro(s) aprensetarao retornos positvios,
compensando-se mutuamente. Assim, o portfélio ficaria protegido de eventos que afetas-

sem diretamente um ativo. Quando isso é feito, diz-se que o retorno dos ativos possuem

I Em geral, Risco é medido pela varidncia ou pelo desvio padrao do preco do ativo.

2 Alguns analistas utilizam um triplo trade-off; entre risco, retorno e tempo. O presente trabalho foca
apenas nos dois primeiros, deixando o terceiro como alvo de andlises futuras.

3 Em linguagem microecondmica, diz-se que o portfélio de menor risco fornece uma mais utilidade para
o agente.
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correlacao negativa entre si, exatamente o que é ambicionado.

Uma maxima frequente na economia ¢ a de que os fatores apresentam retornos mar-
ginais decrescentes. Analogamente aqui, podemos dizer que mais diversificacao é melhor,
porém isso nao se d4 indefinidamente. Foi o prestigiado trabalho de Markowitz (1952)) que
determinou que deveria existir uma diversificacao 6tima. A partir de determinado ponto,
nao haveria nenhuma redugao de risco com o aumento da diversificacao. Pior, o acréscimo
de uma acao além desse nivel poderia, inclusive, piorar o rendimento do portfélio.

Uma breve explicacao do rationale é o que segue. Utilizando o framework da
revolucao marginalista, modela-se o retorno como sendo um bem bom (quanto mais uni-
dades do bem bom o agente possui, maior é sua utilidade) e risco como um bem mal
(quanto mais unidades do bem mal o agente possui, menor sua utilidade). Assim, pode-se
falar em utilidade marginal do retorno e desutilidade marginal do risco. Assim sendo,
mais retorno gera um aumento da utilidade do agente em AU;. Entretanto, esse nao é o
unico efeito. O aumento do retorno também gera um aumento do risco. Esse aumento
do risco gera uma diminuicao da utilidade em AU,. Assim sendo o efeito liquido de um
aumento de retorno é AU = AU; — AU,. Para portfélios com baixo retorno, esse ganho é
muito alto. Entretanto, assuminado a premissa de rendimentos marginais descrescentes,
quanto maior o nivel de retorno, menor ¢é esse ganho de utilidade AU. Esse ganho fica
tao menor até o ponto que vira negativo, momento no qual o aumento de risco nao é
compensado pelo aumento de retorno. Assim, o risco de cada ativo é modelado em duas
etapas: o risco inerente (idiossincratico) e o risco sistémico (que afeta todos os ativos).
Assim, um dos ganhos da diversificacao é filtrar todo o risco idiossincratico do ativo.

Os autores determinaram que deveria existir uma combinagao 6tima de pontos de
risco-retorno. A tal conjunto de pontos dé-se o nome de Fronteira Eficiente (também cha-
mada de fronteira Média-Variancia) e apresentado na Figura . Os pontos apresentados
na parte debaixo da figura (pontilhado) sdo considerados sub-6timos pois, para o mesmo
nivel de risco, oferecem um nivel de retorno mais baixo. Assim, a Fronteira Eficiente é
definida como sendo apenas a parte de cima (continua) da figura. Tais estudos foram tao
impactantes que praticamente inaguraram a area de Teoria Moderna do Portfdlio.

A partir desse paradigma, Sharpe (1964) e Lintner (1965) criaram o modelo CAPM,
apresentado na Equacao [T}

Ry = Rpy + Bi(Rye — Rry) (1)

onde:
R;;: Retorno do ativo ou portfélio i na data t;
Rpi: Retorno da taxa livre de risco na data t;

Ry Retorno de um indice agregado de mercado na data t;
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Figura 1 - Fronteira Eficiente de Markwitz

Retorno

Risco

Fonte: Elaboracao prépria.

B;: Coeficiente da regressao.

Assim, este modelo determina que o Retorno do ativo i é proporcional a diferenga
entre o Retorno de Mercado e o Retorno da taxa livre de risco. O coeficiente de propor-

cionalidade é o 3, definido como sendo:

~ COV(Ri, Ry
= VARR.) )

onde:
R;: Retorno do ativo i, em analise;

R,,: Retorno do mercado;

Nota-se que o § nada mais é que a relacao entre o Retorno do Ativo em relacao ao
Retorno do Mercado. Assim, uma acao com 3 de 2, significa que quando o mercado subir
5% em média, a acao subird 10%. Analogamente, quando o mercado cair -7% em média,
a acao caird -14%. Por outro lado, uma acao com [ de 0,5, indica que a acao varia metade
da variacao do mercado: uma subida de 5% para a média do mercado, indica uma subida
de 2,5% da acao. Por esse motivo, esse fator também ¢é chamado de risco sistematico do

ativo analisado.
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A partir da Equacao [Tl e da Equacao 2| é possivel montar a Equacao [3], abaixo:

COV(R;, R,)

i = R+ VAR(R,,)

(Rpre — Rpy) (3)

Rearranjando, chega-se:

(Rare — Rry)
e , L LT 4
Ryt = Rpy + COV(R;, Ryy) VAR(R,) (4)

(Rve—Rre)
VAR(Rm)

O S; fornece um indicado de quanto de retorno o agente esta recebendo em troca de seu

Convenciona-se chamar de Indice de Sharpe (em inglés, Sharp Ratio, S;).
risco. A Equacao , por sua vez apresenta a Linha de Alocagao do Capital (doravante,
CAL, em referéncia ao seu nome em inglés Capital Allocation Line), representa o locus
geométrico que mapeia as combinacoes Risco X Retorno obtidas combinando um ativo
livre de risco com um ativo arriscadd’] A CAL é apresentada na Figura [2] abaixo.

A CAL apresenta todos os as combinagoes de retorno entre ativo livres de risco e
entre ativos arriscado. Vale ressaltar que, observando a Equacao |4} a inclinagao da reta é
o prérpio Indice de Sharpe.

O trabalho de Sharpe (1964) e Lintner (1965) foi extremamente relevante pois,
junto com a Fronteira Eficiente de Markowitz, permite encontrar o Portfélio Otimo de
Mercado a partir de seu ponto de tangéncia, conforme se vé na Figura [3}

Por muito tempo, o CAPM foi considerado o paradigma de sucesso para entender
os retornos apresentados pelos portfélios, como pode ser visto na Figura {4 (BRENNAN]|
1995)).

Nela, o autor procura fazer um comparacao entre o que o modelo CAPM prevé
(linha continua), com o que é obtido através de dados reais. A linha pontilhada é cons-
truida a partir de uma regressao MQO (Minimos Quadrados Ordindrios), para portfélios
value-weighted extraidos da Bolsa de Nova York no periodo de 1947 - 1996. Nota-se que
alguns pontos a direita do grafico comecam a apresentam problemas de aderéncia. Tais
pontos sao portfolios compostos marjoritariamente de small caps. Tais empresas sao pre-
cificadas e analisadas de uma maneira diferente pelo mercado. Nao se avalia diretamente
o seu lucro, mas sim a sua expectativa de crescimento ou as tecnologias que podem gerar.

Esse fato gera algumas distor¢oes no model(ﬂ

4 Esse ativo arriscado pode ser uma combinacio de varios ativos arriscados, formando um portfélio
arriscado. Este, por sua vez, se combina com o ativo livre de risco para formar um portfélio balanceado

5 Tal distorcdo se dé, inclusive nos modelos mais robustos e complextos que serdo apresentados a seguir.
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Figura 2 - Capital Allocation Line - CAL

Retorno

Risco

Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 3 - Fronteira Eficiente de Markowitz e CAL - o ponto de tangéncia é o portfélio dtimo.

Retorno

Risco

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4 - Teste de aderéncia do modelo CAPM - Aqui, o autor compara a previsao do modelo CAPM

Fonte:

(linha continua) com a regressao MQO (Minimos Quadrados Ordindrios) feita a partir de 10
portfélios value-weighted extraido da bolsa da Nova York no periodo de 1947 - 1996 (linhas
pontilhadas).
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Por conta desse tipo de distor¢ao, Fama e French| (1993)) utilizaram mais dois fatores
para explicar os retornos esperados das agoes. Um dos fatores adicionados no modelo
foi o fator tamanho, ambicionando verificar o fato estilizado de que empresas maiores
apresentam retornos menores que empresas pequenas (size premium). O segundo fator
adicionando buscava observar a relagao entre o Valor de Mercado e o Valor Patrimonial da
empresa (value premiuim), capturando as oportunidades de arbitragem quando o prego
do ativo estd muito aquém que o seu Book Value. Tal modelo ficou conhecido como o
Modelo de 3 fatores (doravante chamado de FF3F). Este novo modelo foi (e é) muito

popular na area de pesquisa empirica de modelos multifatoriais.

Ry — Rpy = o + Bi(Ryve — Ree) + si(SMBy) + hy(HM Ly) + e (5)

Na Equagao [I0] temos um modelo para regressao multi-fatorial que incorpora ao
CAPM (como pode ser visto comparando a Equagao com a Equacao [1f) dois novos
coficientes para regressao. Sao eles os fatores s; e h; associados respectivamentes as séries
temporais de SM Bﬂ e HM L,ﬂ O fator s; ambiciona capturar o size premium e o fator
h; o value premium.

O FF3F foi o paradigma da regressao financeira por fatores, sendo ainda muito
presente em cursos bésicos de finangas e MBA’s (COCHRANE], [2009). Apesar da grande
melhora apresentada por tais inovagoes, testes estatisticos ainda apresentavam um grande
leque de variagao nao explicado pelos fatores do FF3F. Novos e recentes estudos passaram
a analisar a relagao entre outros fatores com os retornos das agoes. [Novy-Marx! (2013)) no-
tam que diversas proxys de receitas tem alta correlagao com o retorno. |Aharoni, Grundy
e Zeng| (2013) mostram uma relacdo inversa do retorno com o investimento de uma firma.
Diversos outros estudos propoem outros fatores a serem incluidos gerando diversos mo-
delos de 4 fatores, vide (Carhart| (1997)), [Pastor e Stambaugh! (2003|) e Hou, Xue e Zhang
(2015)).

Respondendo as criticas e sugestoes, Fama e French (2015) apresentam o modelo
de 5 fatores (FF5F), incorporando a lucratividade e o investimento como duas varidveis
que capturariam a parte nao explicada dos retornos. A Equagao [0] apresenta agora mais
dois fatores para a regressao. Sao eles, 1; e ¢;, associados respectivamente a RM Wﬂ e

CM Aﬂ O fator r; ambiciona capturar o profitability premium e o fator ¢; o investment

6 Small Minus Big.
" High Minus Low.
8 Robust Minus Weak.

9 Conservative Minus Agressive
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premium.

Rit_RFt = Oéz—i-ﬂl(RMt—RRt)—|—SZ(SMB7§)—Fhl(HMLt)—l—TZ(RMWt)+CZ(CMAt>+€Zt (6)

Seguidamente, os autores fazem diversos testes para mercados internacionais (FAMA;
FRENCH, 2017) . Martinsa (2015) e Ruiz (2015) fazem trabalhos semelhantes para dados
brasileiros.

O trabalho de Ruiz (2015) realiza o estudo usando dados da Economatica para o
intervlao de Junho de 1999 até Setembro de 2015. Sua base incorpora apenas empresas
listadas na bolsa brasileira e exclui empresas financeiras. O trabalho se destaca pelo
questionamento sobre a liquidez das acoes. Para tanto, realiza o trabalho tanto com o
filtro de pelo menos 252 negdcios por dia quanto sem. Ao realizar as regressoes e todos os
testes estatisticos necessarios conclui que o modelo de 5 fatores melhora o poder explicativo
do modelo (em comparagao com o de 3 fatores). Entretanto, ressalta que os novos fatores
possuem menos poder explicativo e que, portanto, em alguns portfélios, podem se tornar

estatisticamente insignificantes.
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3 METODOLOGIA

3.1 Descrigao dos dados

O trabalho se propoe a utilizar dados mensais entre Junho de 1995 e Junho de 2017
para todas as agoes listadas na BOVESPA. Todos os dados listados estao nesse periodo.
Para realizar o trabalho proposto foram coletados os seguintes dados da plataforma Eco-

nomatica:
e Valor de Mercado;
e Patrimonio Liquido;
e Ativo Total;
e LAJIR (Lucro Antes de Juros e Imposto de Renda)ﬂ
e Preco de fechamento;
e Volume total de negdcios ;
e CDI mensal.

A variavel Valor de Mercado é extraida da plataforma para todas as empresas
listadas e para todos os meses (276 meses) do periodo. Conforme ressaltado, extraiu-se
da plataforma os dados do primeiro dia 1til de cada més. Cria-se uma base de dados para
o Valor de Mercado de empresas ainda ativas e outra para as empresas ja inativas. Apos,
torna-se necessario concatena-las para se criar uma base tnica. No final, a base engloba
os 276 meses, para 1287 tickers listados durante o pariodo. Isso forma apenas para esta
variavel uma base de dados de 355.212 pontos amostrais . Vale destacar que é uma matriz
extremamente esparsaEl, visto que existem empresas que s6 comecam a ser listadas em no
meio do intervalo (bem como outras que encerram sua listagem antes do fim do periodo
proposto).

As variaveis de Patrimonio Liquido, Ativo Total e EBIT utilizam os dados, con-
forme foram reportados em seus respectivos Balancos Patrimoniais e Demonstracoes de
Resultado do Exercicio. Como as publicagoes dos reports financeiros e contabeis das em-
presas abertas é trimestral, para esta variavel temos apenas 4 dados por ano. Isso culmina

em uma base de dados de 92 meses contra as mesmas 1287 empresas.

10 Também conhecido pela sua sigla em inglés: EBIT - Earn Before Interest and Tazes

11 Uma matriz é categorizada como esparsa quando uma grande quantidade de seus elementos sdo zero.
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A varivavel Preco de fechamento também utiliza dados mensais para o primeiro
dia 1til de cada meés. A utilizagdo do preco de fechamento se da no computo do Retorno
Mensal'? de cada ticker. B um dado extremamente correlacionado com o Valor de Mer-
cado, porém fornecem informacoes ligeiramente diferentes. A variavel Valor de Mercado
fornece o Valor de Mercado total de cada empresa e algumas empresas possuem mais que
uma classe de ativo. Nesse caso, computar o Retorno Mensal a partir das variacoes de
Valor de Mercado capturaria o Retorno Mensal da empresa como um todo e nao de deter-
minado sub-ativo do grupo. Além disso, é necessario tomar cuidado com alguns eventos
que podem ocorrer e impactar o retorno do acionista, como por exemplo, o follow-on.
Neste evento, a empresa emite novas acoes no mercado financeiro. Isso dilui a posicao
acionaria dos antigos socios e consequente, pela lei da oferta e demanda, diminui os precos
dos ativos subjacentes. Entretanto o Valor de Mercado da companhia em si nao é alterado
pelo eventd™|

Diversos trabalhos utilizam um filtro de liquidez, como forme de evitar distorcoes
causadas por agoes que tem muito pouco volume negocial durante o periodo. Seguindo
o exemplo de Martins (2015), utiliza-se o filtro de 252 negocios no ano. Garantindo que
em média o cada acao seria negociada pelo menos um vez por dia ttil durante o ano.
Como forma de dimensionar o impacto deste filtro a Figura 5| apresenta a quantidade de
empresas listadas a cada ano sem se levar em conta o filtro de liquidez. Obtém-se uma
média de 535 empresas por ano.

A Figura [6] apresenta a quandidade de empresas considerando o filtro de liquidez.
Nesse caso, obtém-se uma média de 386 empresas por ano. A decisao de valor do filtro de
liquidez é, em algum nivel, uma decisao idiossincratica por parte do pesquisador. Assim
sendo, ambiciona-se também realizar uma breve analise do impacto do filtro nos retornos
do portfolios analisados.

Por ultimo, os retornos apresentados no trabalho utilizam o conceito de retornos

excessivos, ou seja:

Rexcessivo = Rativo - Rrisk free (7)

Assim sendo, os dados de CDI sao utilizado como proxy da taxa de retorno do

ativo livre de risco.

12 C4lculo de retorno: P21§1P1 .100%

13 Evidentemente, o Mercado pode interpretar esse sinal (emissao de novas agoes) de modo positivo ou
negativo para a companhia e ai sim ajustar o preco
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Figura 5 - Quantidade de empresas listadas por ano - sem filtro de liquidez
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O paradigma bésico para a andlise de pregos de acao comega com o modelo de di-

videndos descontados. Este determina que o valor de mercado de uma acao é o somatério

do valor esperado do valor futuro dos seus dividendos descontados para o presente (CO-

CHRANE] 2009)). Isto é:

OOE’dt-i-‘r
= 3 Bl

T=1 (1 + T)T

onde:
my: Valor da acao;
d,: Dividendos do periodo t;
r: Taxa de desconto;

7: Periodo no tempo.

Apoés alguma manipulacoes algébricas, é possivel mostrar que o valor total de

mercado de uma firma ¢é (MILLER; MODIGLIANI, |1961)):

[e.9]

E(Y;—i-'r - dBH-'r)
M pu—
' 2 (L+7)
onde:

M,: Valor da empresa;

d,: Dividendos do periodo t;

Y;: Lucros da empresa no periodo t;

dB;: Variacao do Book value no periodo t;

7: Periodo no tempo.

O modelo apresentado na Equagao [J] relaciona o valor da empresa com a sua

lucratividade e a variacao de seu book-value. Tais modelos provém a sustentacao tedrica

para o modelo de 3 fatores (mencionado na secdo de Revisao de Literatura). Ele serve

como conceituacao tedrica para construir a Equacao [10] de regressao basica apresentada

na Revisao de Literatura e re-incluida aqui por fins de praticidade.

Rit — Rpy = o + Bi( Ryt — Rpe) + si(SMBy) + hiy(HM Ly) + ex

(10)

O primeiro ponto a ser apontado é que o fator 3 é exatamente o mesmo descrito
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anteriormente. Assim, nota-se que este modelo é uma evolugao dos trabalhos de Mar-
kowitz, Sharpe e Litner. Nao é um mudanca dréstica de modelo, tampouco a criacao de
uma nova teoria. Aqui, o que ocorreu foi um processo acumulativo de endogenizacao do
modelo.

Na equacao [0 surgem dois novos parametros, denotando que o procedimento para
a estimacao de s; e h; passa agora por uma regressao multipla. O fator s; é associado
ao fator SM By, Small Minus Big, criado para capturar o fato estilizado de que empresas
menores apresentam retornos maiores. Ja o fator h; é associado ao fator HM L;, High
Minus Low, feito para explicitar o também fato estilizado de que empresas com uma alta
relacao de Book Value apresenta maior retorno.

Para realizar o trabalho proposto, serd necessario construir dois vetores de dados.
Sao eles: os fatores SM B;, HM L,. Estes sao construidos a partir de portfolios desenhados
para “isolar” o prémio associado a cada fator a partir das varidveis VM, %. Cada
uma delas serd apresentada a seguir. A varidvel Valor de Mercado, VM, é construida
considerando os dados do primeiro dia 1til de cada mes. Para a variavel book-to-market
ratio, %, utilizamos dados de fechamento do balan¢o do ano anterior (Dezembro do ano
anterior).

Para entender completamente a modelagem apresentada é preciso entender a fundo
como se d& a construcao dos fatores SMB; e HML;. Para tal, usaremos um conjunto
de dados de ficticios de tamanho da empresaﬂ e seus respectivos retornos anuais para
exemplificar como se da o processo. O conjunto de dados ficticios relativos ao tamanho

sdo apresentados na Tabela[l] e os dados ficticios relativos ao retorno sao apresentados na
Tabela 2

Tabela 1 - Conjunto de dados ficticios para Valor
de Mercado [R$ M]

Acgao | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
A 100 | 120 | 130 | 150
B 20 75 65 70
C 25 20 18 19
D 200 | 300 | 500 | 600
B

F

G

5000 | 6000 | 7000 | 2000
500 | 600 | 750 | 800
300 | 200 | 100 | 350
H 800 | 850 | 855 | 900

Fonte: Elaboracao prépria.

4 Tamanho = (precodaacao) * (quantidadedeacoes)
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Tabela 2 - Conjunto de dados ficticios para
Retorno [%)]

Acao | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
A 3,7 1200 |8,3 15,4
B 3,7 1200 |8,3 15,4
C 10,3 |-20,0 | -10,0 | 5,6
D -8,0 | 50,0 | 66,7 | 200,0
E

F

G

58 1200 | 16,7 | -714
0,5 | 20,0 |250 |67
0,9 |-33,3|-50,0 | 250,0
H 35 63 |06 |53

Fonte: Elaboracao prépria.

A primeira etapa do processo consiste em ordenar os valores por ordem crescente
para cada ano. Apods, deve-se delimitar os percentis que serao usados como corte. Por
definicao, arbitra-se que as acoes com Valor de Mercado menor que o decil de 30% ficarao
alocadas no portfélio Small e as acima de 70%, no portfélio Big. Assim, para o primeiro

ano teriamos:

Tabela 3 - Conjunto de dados ficticio para Valor
de Mercado [R$ M] - ordenados no ano
2010

2010
25,0
50,0
100,0
200,0
300,0
500,0
800,0
5000,0

Fonte: Elaboracao prépria.

>
el
N
o

D QO TA

Para este conjunto de dados, o decil de 30% é 110 e decil de 70% ¢é 480. Assim,
as agoes C, B e A (em nerrito) percentem ao porfélio Smallygig. Analogamente, as
acoes F, H e E (em itdlico) percetem ao portflio Bigagig. Assim, a partir dos retornos
apresentado na Tabela , pode-se calcular o retorno médio anual para os portféliosEl.

O retorno do portfélio Smallygig é 7,6% e do portfolio Bigegig ¢ —0,93%. Assim o

15 Em todo momento se utiliza portfélios igualmente distribuidos em peso
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fator SM Bao1o, Small Minus Big, é 7,6 — (—0,93) = 8,56. Ao se reaplicar esse algoritmo
para todos os anos, cria-se uma série temporal para o fator SM B usada para realizar a
regressao.

Esse mesmo algoritmo é reaplicado para todos os anos e também para todos os
fatores envolvidos na regressao. O modelo FF3F apresentado na[I0|exige que esse processo
seja feito para o fator SM B e para o HM L.

Assim, os passos para criar os portfélios para a andlise inicial sao como segue:
e Ordenar todas as varidveis em ordem crescente para cada ano;

e A variavel VM ¢ dividida na mediana. As empresas que ficam abaixo sao classifica-
das como S (Small) e acima B (Big). As demais varidveis sao particionadas no seu
percentil 30 e 70, criando trés subgrupos. A tabela resumo, exposta abaixo, denota

adequadamente os nomes e os cortes de cada variavel.

e Formar os portfdlios a partir das intersecoes de cada grupo. Por exemplo, ao se
cruzar as intersecoes entre os grupos Small e Low para determinado ano cria-se um
portfélio SL (que deixa livre as outras varidveis). Esse portfdlio tera validade de
um ano e serd composto de diversas empresas. No ano seguinte, monta-se um novo

portfélio SL com as novas intersegoes;

Conforme ressaltado, cada portfdlio tem validade de um ano e é montado em Ju-
nho, tem validade de 1 ano e ao passar de 12 meses é remontado novamente no mes 6.
O algoritmo na Figura [ explicita o passo a passo geral para a construgao de fatores.
Conforme ressaltado na Revisao de Literatura, apés o FF3F, foi criado o modelo de 5
fatores, conforme apresentado na Equagao [ como forma de responder as criticas e ques-
tionamento quanto a presenca de outros fatores de influéncia nos retornos dos portfélios.
Destaca-se também que o novos fatores (RMW; e C M A;) também sao construidos pelo
mesmo algoritmo apresentado acima.

Para a construcao do novo fator de lucratividade (RMW;, Robust Minus Weak)
utiliza-se dados do EBIT (FEarn Before Interest and Tazes ou Lucro Antes de Juros e
Impostos) de cada empresa. O artigo original de Fama e French (2015) fez testes com
outras proxys de lucratividade, tais quais o FBITDA ou o proéprio Lucro Liquido das
empresas. Porém, nao foram encontradas diferencas significativas entre os resultados.

Para a construgao do fator de investimento (C'M A;, Conservative Minus Agressive,
por sua vez, foi definido como prozy de Investimento, a variacao do Ativos da companhia,
conforme evidencidado na Equacao[12] Assim como com o fator de lucratividade (RM W),
foram experimentadas outras proxys para investimento, tal qual a variacao do Patrimonio

Liquido (equity) da companhia. Apesar dos testes, Fama e French (2015) atestam pouca
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variabilidade entre os resultado.

Ativos;_o — Ativos,_
Investimento = =2 =1 (11)
Ativos;_y

A primeira etapa do Algoritmo geral, apresentado pela Figura [7] é a entrada de
dados. Os dados utilizados no trabalho foram detalhados na Segao 2.1. Naturalmente,
existe um trabalho prévio de limpeza e padronizacao dos dados. Apds esse primeiro
momento é preciso que o usuario defina o horizonte de prazo que estd em analise. E
muito importante que exista essa flexibilidade para garantir que o trabalho possa ser
reprodutivel (com um novo conjunto de dados) e continuado a cada més (ou ano) que se
deseje continuar com o estudo.

Com essas definicoes, o algoritmo entao inicia o processo no primeiro ano escolhido
pelo usuario. Como é notério os dados nao estarao necessariamente em ordem crescente
para cada variavel, logo a primeira etapa é ordend-los. Em seguida, sao calculados os
percentis de 30% e 70% para os dados em andlise. Aqui, vale uma ressalva, é perfeitamente
possivel definir outros percentuais de corte. Seguindo o padrao da literatura, adotou-
se aqui o corte dos dados em trés faixas (<30%, >30 e <70% e por ultimo > 70%) .
Entretanto ¢ possivel uma modificagdo para definir outras faixas, como 5 (cortes a cada
20%) ou por décis.

Uma vez que os valores dos percetis ajustados foram calculados, é possivel catego-
rirzar as acoes por meio de um teste logico simples e verificar se a mesma se enquadra no
portfélio Small, Neutral ou Big. Uma vez tendo os portfélios montados para o ano inicial,
deve-se acessar outra base de dados com os retornos das acoes para o periodo. Utiliza-se
esses retorno para computar o retorno médio das agoes de cada portfolio no periodo. Em
seguida, basta realizar a subtracao SM B; = Small; — Big;.

Por fim, o algoritimo deve avaliar se esse foi o ano dessa etapa é o ano final. Esse
check é feito pela condigao exposta (i < j). Caso seja menor, deve-se acrescentar mais um
ano a variavel i e realizar outra passagem pelo loop. Em caso de igualdade, significa que
ja realizou-se toda a computacao necessaria e o procedimento pode ser interrompido. Ao
fim do processo, o usuario tera a série temporal da variavel escolhida. Vale destacar que
esse procedimento foi descrito para o caso exemplo da variavel de Valor de Mercado. E
necessario repeti-lo outras 3 vezes para obter as demais variaveis (HM L, RMW , CMA).

Para facilitar a andalise o Quadro [1f apresenta um quadro resumido dos fatores:



Figura 7 - Algoritmo geral para construgao dos fatores.
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Quadro 1 - Quadro resumitivo das variaveis,

prémios associados e cortes realizados

31

Variavel | Fator Associado Prémio Associado Nome categérico | Percentil de Corte

VM SMB Tamanho (Size premium) Sgg” § 28
Low < 30

VP/VM HML Valor (value premium) Neutral >30e <70
High >70
Weak < 30

RO RMW Lucratividade (profitability premium) Neutral >30e <70
Robust >70
Conservative < 30

INV CMA Investimento (investment premium) Neutral >30e <70
Agressive > 70

Fonte: Elaboragao prépria.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

As Tabelas [f] [5] [f] apresentam os retornos médios mensais de 18 portfélios forma-
dos seguindo os pardmetros de Fama e French (2015) para o periodo de Junho de 1995 e
Junho de 2017. A cada comeco de Junho, as agoes sao classificadas em duas categorias
para a varidvel tamanho (Small ¢ Big) e trés para as varidaveis VM /VP (Low, Neutral e
High), INV (Weak, Neutral, Robust) e RO (Conservative, Neutral, Agressive). O
portfélio é remontado apés um ano. Vale destacar que tais Tabelas (@ , EI) apresentam
os retornos para portfolios sem utilizar o filtro de liquidez de 252 negociagdes no ano
(média de, pelo menos, uma negocia¢ao por dia 1til). Por outro lado, as tabelas e|§|
apresentam os mesmos portfolios (seguem exatamente as mesmas definigbes para
construgao), com a unica diferenga de que utilizam o filtro de liquidez de 252 negdcios
em um ano. Os resultados serzao analisados individualmente e, depois sera realizada
uma comparagao dos resultados obtidos com os apresentados por Fama e French (2015).
Vale destacar que o trabalho original de Fama e French nao utiliza o filtro de liquidez
aqui utilizado. Isso ocorre porque o mercado analisado (o mercado Norte-americano) por
eles em seu célebre trabalho é um mercado plenamente desenvolvido, com muitas agoes
listadas, muitos investidores (institucionais e individuais) participantes. Isso torna o
filtro de liquidez totalmente desnecessario (tanto que sequer é mencionado no trabalho).
Os tnicos filtros por eles utilizados, e aqui reproduzidos, sao: o filtro que garante apenas
uma Unica empresa por ticker e o filtro que retira empresas financeiras da amostra (por
terem um funcionamento totalmente particular, elas tenderiam a distorcer demais os
dados).

A Figura [§ apresenta o Retorno médio mensal durante o periodo analisado para
cada corte da varidvel de Valor (VP/VM). Ela, em comunhao com as Tabelas [ e [
apresentam os resultados para os portfélios Size x Value. Analisando os dados, é
possivel tecer alguns comentarios. Primeiro, a variavel Valor apresenta um carater
erratico. Apesar de gerar um formato de U para trés conjuntos de dados, para o quarto
apresenta um formato de U invertido. Esse resultado nao estd de acordo com a teoria,
que prevé um crescimento em linha com o crescimento da relagdo book-value/market-
value. Além disso, o resultado esta em desacordo com o trabalho de Fama e French
(2015).Um segundo ponto a se destacar ¢ que os retornos aumentam muito quando in-
cluimos o filtro de liquidez na analise. Tal resultado é consistente para todos os tipos de
portfélio (como serd visto a frente). A explicacao natural é que apenas agoes que perfor-
mam muito mal nao chegam ao cap do filtro. Ou seja, sao agoes que tém pouca procura
e portanto, liquidez menor. Analogamente, acoes que tendem a dar mais retorno (ou os
investidores esperam que ela retorne mais) sdo mais procuradas e, portanto, apresentam
um numero maior de negdcios no ano. Assim, ao excluir as agoes que ficaram fora do

filtro, o retorno da amostra aumenta.
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Figura 8 - Retorno médio mensal para os portfélios Size- Value (VM x VM/VP) apresentados nas Tabelas
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Fonte: Elaboragao prépria.

A Figura [9] apresenta o Retorno médio mensal durante o periodo analisado para cada
corte da varidvel de Investimento. Ela, em comunhdo com as Tabelas [3] e B] permitem
analisar os resultados para os portfolios Size x Inv. Os dados apresentam um resultado
claro. Empresas que investem de modo extremamente agressivo tendem a apresentar
retornos menores. Vale lembrar que, adotando o critério de Fama e French (2015),
o Investimento é definido aqui como a variacao da quantidade de Ativos entre os periodos
(vide Equagao Uma das explicagoes para o fendmeno € a de que a alta gestao da com-
panhia tende a se alavancar para entregar grandes resultados no curto-prazo e garantir
boas bonificagoes durante o seu periodo de mandato. Isso é uma atitude contra-producente
para o médio e longo prazo e os investidores tendem a punir empresas extramente alavan-
cadas. Vale ressaltar que, aqui também, os portfélios com filtrados apresentam retornos

sistematicamente superiores aos nao filtrados.

Ativos,_1 — Ativos
Investimento = L 1 L (12)
Ativos;

Por fim, a Figura[1( mostra o Retorno médio mensal durante o periodo analisado
para cada corte da variavel de Lucratividade (Retorno Operacional). Analisada conjun-

tamente com os dados apresentados nas Tabelas [ e [9] permitem tirar conclusdes acerca
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dos portfélios. Como esperado, empresas que apresentam maior lucro sao empresas que
geram retornos maiores para o acionista. Isso reflete o fato estilizado de que no longo
prazo, a cotacao segue o lucro. Afinal, empresas mais lucrativas tém a possibilidade de
reinvestir (sem se alavancar) no préprio negécio e, além disso, fornecer maiores dividen-
dos aos acionistas. E interessante observar que esse fenomeno se reflete para todos os
portfolios da andlise. Aqui, como ja ressaltado, portfdlios filtrados apresentam retornos

maiores em comparacao com os nao-filtrados para cada categoria.

Figura 9 - Retorno médio mensal para os portfélios Size-Investment (VM x INV) apresentados nas Tabelas
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Fonte: Elaboragao prépria.

Tabela 4 - Portfélio VM - VP/VM - sem filtro de
liquidez

Painel A VM/VP

Low (L) | Neutral (N)| High (H)
Smail (S)| 0,4572 | 0,974 | 0,4609
Big (B) | 1,0072 0,8391 1,0690

Fonte: Elaboracao prépria.

VM

Como é possivel observar na Figura[l] em comunhio com os dados apresentados
na Tabela [10, temos que empresas com maior valor, ou seja, com maior relacio book

value/market value, apresentam maior retorno. Tal resultado é coerente com a teoria,
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Figura 10 - Retorno médio mensal para os portfélios Size-Profitability (VM x RO) apresentados nas

Tabelas @ e
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Fonte: Elaboragao prépria.
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Tabela 5 - Portfélio VM - INV - sem filtro de

liquidez
Painel B INV
Conservative (C)| Neutral (N)| Agressive (A)
VM Small (S) 0,5004 0,5133 0,3597
Big (B) 1,0067 0,9845 0,6991
Fonte: Elaboragao prépria.
Tabela 6 - Portfélio VM - RO - sem filtro de
liquidez
Painel C RO
Weak (W) | Neutral (N)| Robust (R)
VM Small (S)| 0,3104 0,549 0,6196
Big (B) 0,0522 0,9255 1,2280

Fonte: Elaboragao prépria.
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Tabela 7 - Portfélio VM - VP/VM - com filtro de
liquidez

Painel A VM/VP

Low (L) | Neutral (N)| High (H)
Small (S)] 1,2632 | 09122 | 1,1987
Big (B) | 14385 | 11,1620 | 1,3980

Fonte: Elaboracgao prépria.

VM

Tabela & - Portfélio VM - INV - com filtro de

liquidez
Painel B INV
Conservative (C)| Neutral (N)|Agressive (A)
vag]Small (9) 1,1991 1,1038 0,8105
Big (B) 1,3685 1,3317 1,0029

Fonte: Elaboracao prépria.

Tabela 9 - Portfélio VM - RO - com filtro de

liquidez
Painel C RO
Weak (W) | Neutral (N)| Robust (R)
vag| Small (8)[ 0,745 1,2832 1,4297
Big (B) | 04721 1,2865 1,7091

Fonte: Elaboracao prépria.

Tabela 10 - Resultados de Fama e French (2015)
para os Portfélio VM - VP/VM

Painel A VM/VP
Low (L) | Neutral (N)| High (H)
vap| Small (5)] 0,26 0.85 1,15
Big (B) | 0,46 0,48 0,62

Fonte: Elaboragao prépria.
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Tabela 11 - Resultados de Fama e French (2015)
para os Portfélio VM - INV

Painel B INV
Conservative (C)| Neutral (N)| Agressive (A)
vag]Small (9) 1,01 0,09 0,35
Big (B) 0,71 0,49 0,42

Fonte: Elaboracao prépria.

Tabela 12 - Resultados de Fama e French (2015)
para os Portfélio VM - RO

Painel C RO
Weak (W) | Neutral (N)| Robust (R)
vag] Small S)[ 0,56 0,00 0,88
Big (B) | 0,39 0,43 0,57

Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 11 - Retorno médio mensal para os portfélios Fama e French (2015) de Size-Value (VM x VP/VM)
apresentado na Tabela

1,4
1,2
® 115
1
.
0.8 0,85
0,6 0,62
0,46 0,48
0,4
* 0,26
0,2
1]
Lo Meutral High
e Small 4 Big

Fonte: Elaboragao prépria.



38

Figura 12 - Retorno médio mensal para os portfélios Fama e French (2015) de Size-Investiment (VM x
INV) apresentado na Tabela
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Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 13 - Retorno médio mensal para os portfélios Fama e French (2015) de Size-Profitability (VM x
RO) apresentado na Tabela
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Fonte: Elaboragao prépria.
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muito embora os dados brasileiros nao sigam a mesma tendéncia. Além disso, nota-se
que empresas maiores apresentam retorno menor em comparacao com empresas pequenas
(que ainda apresentam grande potencial de crescimento e, portanto, apresentam maiores
retornos).

J4 a Figura [12, juntamente com os dados apresentados na Tabela [11] apresentam
os resultados obtidos por Fama e French (2015) para os portfélios Size-Investiment. E
possivel notar a queda de rendimento em relacao a empresas que investem de maneira
muito agressiva em comparac¢ao com as mais conversadoras. Tal resultado estda em linha
com a teoria e os dados brasileiros também apresentam a mesma tendéncia. Além disso,
tem-se também que empresas maiores apresentam retornos menores ao acionista.

Por fim, a Figura [L3| e os dados da Tabela possibilitam tecer analises quanto
aos portfélios size-profitability. Assim como esperado na teoria e no fato estilizado, agoes
que apresentam lucros robustos também geram retornos elevados ao acionista. Assim, o
profitability premium ¢é de fato refletido pelos dados. Isso também ocorre para os dados
nacionais. Também vale a pena ressaltar que empresas menores tendem a retornar
valores de mercado maiores em relacao a empresas com valor de mercado muito alto.

Como forma de ilustar os diferentes resultados obtidos, o Quadro[2]apresenta um
comparativo dos efeitos esperados pela teoria e os obtidos pelo trabalho original de
Fama e French, bem como como os resultados aqui apresentados. Em dois casos
(Profitability premium e Investment premium obtemos resultados de acordo com a teoria
e com o trabalho original de Fama e French (2015). Nos outros dois fatores (Size
premiuim e Value premium, justamente os fatores FF3M, os resultados sao conflitantes

com a teoria.

A teoria determina que existiria um prémio associado ao rapido crescimento pelo
qual passam empresas menores. O racional é simples. Em uma empresa pequena, qualquer
ganho de produtividade é rapidamente repassado para o seu Valuation. Por exemplo, uma
empresa tem uma loja funcionando. Ao aumentar para 3, ela tem uma aumento potencial
de 200% na receita. Ao passo que um aumento de 2 lojas em uma empresa consolidada com
ja 100 lojas, esse efeito é marginal. Apesar de ser um exemplo extremamente simplista, ele
ilusta a ideia por tras do Size premium. Porém, aqui, empresas de maior tamanho tendem
a apresentar retornos sistematicamente superiores a empresas menores. Esse resultado é
encontrado em todos os casos, tanto para os retornos com o filtro de liquidez quando sem
o filtro.

Além disso, empresas com maior relagdo book-value/market-value deveriam, se-
guindo a teoria, apresetam maiores retornos. Toda a ideia aqui se baseia na premissa de
que hé uma oportunidade de realizagao de lucros. Esse dado indica que a agao esta sendo
negociada abaixo do seu valor contabil. Assim, mesmo em um cenario extremamente pes-
simista para a empresa (uma Recuperacao Judicial, por exemplo), ela ainda teria ativos
que possibilitam a liquidacao de suas dividas e o retorno do capital para os acionistas.

Portanto, a acao oferece uma oportunidade de arbitragem no mercado. Naturalmente,
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isso gera maior demanda pelos papéis da empresa. Dai os maiores retornos. Esse resul-
tado nao é observado sistematicamente aqui. Os dados brasileiros, entretanto, oferecem

apenas uma tendéncia erratica para tal efeito.

Quadro 2 - Quadro Comparativo dos Resultados

Variavel|Fator Associado Prémio Associado Resultado Esperado|Resultado FF5M|Resultado obtido
VM SMB Tamanho (Size Premium,) N N 0
VP/VM HML Valor (Value Premium) 0 0 NA
RO RMW Lucratividade (Profitability Premium) T 0 0
INV CMA Investimento (Investment Premium,) + + +

Fonte: Elaboragao prépria.
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CONCLUSAO

Como foi ressaltado na introducao a importancia de um mercado financeiro bem
desenvolvido é de extrema importancia para o desenvolvimento contemporaneo. Com
a presenca da globalizacao, digitalizacao e fluxo de capitais internacionais, entendé-lo
adequadamente (por meio de modelos, regressoes e estudos estatisticos) é um desafio para
todos que trabalham na area e na industria.

Uma vez que as primeiras bolsas de valores datam de 1600, tem-se aproximada-
mente 400 anos de histéria financeira para estudos. Entretanto, ocorreram tantas trans-
formagoes no mercado, na regulagao, nos meio de comunicag¢ao e no proprio entendimento
do mercado financeiro que a comparagao com periodos tao longinquos é um exercicio
inocuo. Os primeiros trabalhos que tratam da area por meio de uma andlise moderna
datam da década de 50 com Markowitz.

A linha de tempo passou, em linhas gerais, pela Fronteira Eficiente de Markowitz,
pela Capital Allocation Line e chegou até o modelo CAPM. Simples e elegante o mo-
delo CAPM, apesar de incompleto, fornece diversas andlises interessantes que sao usadas
em larga escala pela industria e na academia. Entretanto, para estudos mais formais e
analiticos, como € o caso da academia, ele se mostrou insuficiente para descrever adequa-
damente os fenomenos observados no mercado financeiro.

Assim, a evolucao natural da area caminhou para o célebre trabalho de Fama e
French, em 1993, com o Modelo de Trés Fatores. O estudo foi extremamente influente
e se tornou o paradigma da regressao por fatores nos anos subsequentes. Apds, diversas
criticas e estudos sobre como outros efeitos influenciam os retornos das acgoes. Varios
modelos de 4 fatores e tentativas de completa-lo surgiram, mas somente em 2015, Fama
e French devesenvolveram o modelo de 5 fatores que é base para o presente estudo.

Os dados utilizados aqui englobam o periodo de Junho de 1995 até Junho de 2017
para todas as agoes listadas (e que foram listadas) na Bolsa brasileira. O periodo foi
escolhido para englobar o maior espago de tempo possivel pos-plano Real, no qual a eco-
nomia (e naturalmente os mercados de capitais) tiveram uma dindmica muito diferente da
que apresentavam até entao. Utilizando dados de Valor de Mercado, Patrimonio Liquido,
Ativos, EBIT, Preco de fechamento, Volume total de negocios, e dados do CDI mensal,
consegue-se recriar os portfélios usados por Fama e French para o mercado brasileiro.

Uma vez que o algoritmo usado nao é trivial (tanto pelos passos envolvidos quanto
pela quantidade de dados em anélise), é apresentado na se¢ao de Metodologia um caso
exemplo para ilustrar o passo-a-passo para construir os fatores de Fama e French. Além
disso, é exposto um fluxograma detalhado de tudo o que deve ser feito para a reproducao

do trabalho. Assim, os objetivos, em linhas gerais, do trabalho consistiam nos seguintes:

e Revisao da literatura do campo de regressao por fatores;
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Criacao de exemplo pratico do algoritmo usado para criar os fatores de Fama French;

Criacao dos portfélios de Fama French para os dados brasileiros no periodo de 1994
até 2017;

Computo dos Retornos médios dos portfélios andlisados;

Analise e comparacao dos resultados obtidos com a teoria e com o trabalho base de
Fama e French (2015).

Os trés primeiros itens foram apresentados em momentos devidos ao longo do texto.
A revisao da literatura apresentou um resumo do campo desde as primeiras pesquisas de
Markowitz até as diversas regressoes por fatores utilizadas pela academia nos dias atuais.
A secao de desenvolvimento elucida e explicita o algoritimo que deve ser utilizado para
a criagdo dos portfélios da regressao (SMB, HML, RMW e CMA). Uma vez que é
um algoritimo complexo e com diversos loops em seu cédigo, ficaria redundante (além de
pouco pratico) apresentar todos os passos intermedidrios. Assim, foi apresentado linhas
gerais do algoritimo por meio de um exemplo ficticio. Tal trabalho é muito importante
pois possibilita a replicacao do resultados obtidos aqui e facilita que novos estudos possam
ser feitos nessa area.

Além disso, o mercado brasileiro é notoriamente marcado por grandes turbuléncias
macroeconomicas e politicas que tendem a beneficiar empresas grandes que sejam conser-
vadoras e nao atuem extremamente alavancadas. Esse é o grupo de empresas que gera
maior retorno durante o periodo analisado. Nao suficiente, o mercado brasileiro possui
regulamentagoes complexas que atuam como barreiras para a entrada de novos players
(CAMPOS; IOOTTY] 2007)). Isso acaba por reverter o size premium. Outro ponto que
os dados brasileiros ficam em desacordo com a teoria estabelecida é no campo de Valor,
onde nao existe um padrao observavel. A andlise profunda e assertiva dos motivos que
geraram a distorgao sera fruto de estudos futuros.

A grande inovacao do trabalho é a presenca do filtro de liquidez. A decisao de
usé-lo pode parecer, em um primeiro momento, uma decisao pouco razodvel (haja visto
o alto grau de discricionariedade embutido na decisao do ntimero - 252 - utilizado para
o processo de filtragem). Entretanto, como pode ser evidenciado nos resultados obtidos,
as tendéncias de cada retorno nao sao alteradas devido ao filtro utilizado. Além disso, o
mercado Brasileiro é ainda pouco desenvolvido (especialmente se comparado ao mercado
Norte-Americano) e possui diversas agoes com baixissimos negécios. Tais negdcios teriam
influéncia muito grande sobre os retornos e cada empresa e atuariam para distorcer os
resultados.

Também ¢é preciso destacar o esforco computacional nao trivial para a criagao e
obtencao dos retornos médios dos 36 portfdlios para o volume de dados utilizados. Parte

do legado do trabalho é o prérprio codigo computacional que fica para a UERJ e para
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a comunidade cientifica como um todo. Isso devera agilizar o desenvolvimento de novos

trabalhos permitira futuras pesquisas mais complexas na area de andalise multifatorial.
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