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RESUMO

O artigo teve como objetivo explicar as causas dos desvios dos precos de acdes em relacdo
aos fundamentos a partir de variaveis analisadas por meio de modelos tradicionais de
aprecamento de ativos, buscando explicar os desequilibrios a partir da inclusdo de um indice
de liquidez. A partir de aplica¢des e modificacbes de modelos multifatoriais classicos, foi
verificada a eficacia desses modelos no Brasil. As carteiras de ativos foram formadas a partir
de retorno, valor de mercado, razdo Patrimdnio Liquido/Valor de Mercado e liquidez, com
rebalanceamento anual e analise correspondente ao periodo de setembro de 1995 a agosto de
2014. A contribuicdo tetrica € de um modeloformado a partir de dados em painel e incluindo
componentes autoregressivos, de média movel e de variancia condicional, construindo a
versdo de um modelo Autoregressivo de Média Movel/Autoregressivo Condicional
Heterocedastico Generalizado — ARMA/GARCH. Explica-se o desequilibrio entre tendéncias
de mercado e fundamentos a partir da inclusdo de um indice de liquidez estimado por Anélise
de Componentes Principais, sendo o retorno explicado por um modelo de cinco fatores.

Palavras Chave: Liquidez. Modelo de Cinco Fatores. ARMA/GARCH. Anélise Fatorial.

Abstract
Thepaper had as objective to explain the causes of discrepancies of stock’s prices from
fundamental enterprises from variables analyzed by classic asset pricing models,looking for to
explain the discrepancies from addition of a liquidity index. With application and
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modification of traditional models, has been verified the efficacy of these models in Brazil.
Were formed stocks portfolios having as basis variables of return, size or market value, book-
to-market and liquidity index. The analysis period was September 1995 to August 2014, with
annual rebalancing of the portfolios. The theoretic contribution is a model built from data
panel and including autoregressive, average media and conditional variance components
building an Autoregressive Media Average/Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity — ARMA/GARCH model. Explained the discrepancies between market
tendencies and value fundamentals including a liquidity index factor, formed by Principal
Component Analysis, being the expected return explained from a five factors model.

Keywords: Liquidity. Five Factors Model. ARMA/GARCH. Factorial Analysis.

Resumen

El articulo pretende explicar las causas de las desviaciones de precios de las acciones relativas
a los fundamentos de las variables analizadas a través de los modelos tradicionales de
valoracion de activos, tratando de explicar los desequilibrios de la inclusion de un indice de
liquidez. Desde aplicaciones y modificaciones de los modelos multifactoriales clésicos, se
comprobd la eficacia de estos modelos en Brasil. Las carteras de activos se formaron a partir
de lo retorno, del valor de mercado, de lo indice book-to-market y liquidez, con reajuste anual
y el analisis correspondiente al periodo comprendido entre septiembre de 1995 y agosto de
2014. La contribucion tedrica es un modelo Autoregressive Media Average/ Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity — ARMA/GARCH. Explico el desequilibrio
entre las tendencias del mercado y los fundamentos por la inclusién de un indice de liquidez
estimado por el analisis de componentes principales, y el retorno fue explicado por un modelo
de cinco factores.

Palabras Clave: Liquidez. Modelo de Cinco Factores. ARMA/GARCH. Andlisis de factores.

INTRODUCAO

A estimativa do valor justo de uma agdo, que representa a menor parcela em que se
divide o capital da empresa, constitui-se como referéncia para o mercado, embora este
dificilmente negocie ao preco teoricamente estipulado. A explicacdo da discrepancia entre o
preco exigido e o de mercado tem sido classicamente atribuida a um retorno exigido por
investidores em renda variavel, os quais buscam um prémio significativo para a aplicacdo em
acOes em detrimento de renda fixa, que é de baixo risco.

No Brasil se constitui como proxy de ativo livre de risco o Certificado de Deposito
Interfinanceiro — CDI, este sendo o principal indexador dos investimentos em renda fixa. O
indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo — IBOVESPA, por sua vez, representa o indicador
do mercado de capitais no Brasil.

Além do valor determinado pelo prémio de mercado em relacdo ao ativo livre de risco,
0 retorno esperado das acbes também & classicamente estimado a partir de variaveis

fundamentalistas, como tamanho e book-to-market (B/M), conforme modelagem de Fama e
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French (1993), sendo ambos aspectos de subvalorizagdo e, numa perspectiva favoravel a
estratégias de arbitragem, os precos provavelmente retornam no longo prazo a valores
compativeis com o0s valores patrimoniais das empresas, aléem de empresas menores
proporcionarem melhores resultados posteriores.

Contribuindo com Fama e French (1996), os quais formularam versao cross-section de
seu modelo de trés fatores, Carhart (1997) acrescenta o fator comportamental momentum, este
mensurado como retorno diferencial entre vencedoras e perdedoras. Forma-se desse modo 0
Modelo de 4 Fatores de Carhart (1997), originalmente aplicado a fundos de investimentos.

O valor de uma agdo em modelagens tradicionais, portanto, depende das variagdes do
mercado conjuntamente a caracteristicas das empresas e retornos passados, ndo havendo um
aprecamento a partir das movimentaces de compra e venda, 0 que em primeira instancia
depende do comportamento dos investidores no mercado.

Para uma explicacdo dos desvios entre fundamentos de valor e tendéncias de mercado,
sugere-se como etapa inicial a efetiva incorporacdo da liquidez aos tradicionais modelos de
aprecamento de ativos de capital, nesse caso, o de Carhart (1997), o qual ja envolve os
componentes mencionados e reflete a manutencao ou reversdo dos retornos histéricos.

A incorporacdo da liquidez ao modelo multifatorial, j& feita em trabalhos anteriores
como o de Avramov, Chordia e Goyal (2006), requer a definicdo de critérios para sua préopria
formagéo, ndo havendo na literatura financeira um modelo de expectativa de retornos que
tenha incorporado um indice parcimonioso de liquidez, como se prop8e nesteartigo.

A escolha da liquidez para compor o quinto fator do modelo de Carhart (1997) decorre
de sua importancia na identificacdo de tendéncias comportamentais dos investidores, ja que
envolve volume de negdcios em dinheiro e acdes, giro de titulos, oscilagdes de precos, entre
outras caracteristicas identificadas na literatura e sintetizadas em um fator de Liquidez.

O artigo esta subdividido em cinco partes, contando com esta introducdo: na segunda
secdo se tem a justificativa tedrica, com a descricdo da evolucdo da teoria financeira até a
estimacdo de modelos de aprecamento de ativos; a terceira parte trata da metodologia,
descrevendo bases de dados e softwares utilizados, além dos testes de validacdo do modelo
multifatorial proposto. Nesta terceira parte também se descreve a analise fatorial e sua
aplicacdo na formacdo do indice de liquidez. A quarta parte apresenta os resultados e suas

discussOes e a quinta e ultima trata das conclusdes.

1REFERENCIAL TEORICO
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Nesta etapa sdo apresentados os fundamentos classicos dos modelos multifatoriais e
apresentadas modificacGes desses modelos a partir da inclusdo de um indice parcimonioso de
liquidez, tendo em vista que um modelo formado exclusivamente por indicadores de retorno e
patriménio ndo expressa integralmente o comportamento de mercado em relacdo a decisoes
de compra e venda de agoes.

Dai a importancia de conhecer quantidades negociadas e suas variagdes ao longo do
tempo, assim como volume em dinheiro aplicado e devidas oscilagdes, além de rotatividade
de titulos e outros componentes de liquidez, ap6s uma analise evolutiva dos fundamentos
classicos da teoria financeira até uma perspectiva comportamental expressa no modelo de
Carhart (1997).

1.1Capital Asset Pricing Model (CAPM)

O modelo de Aprecamento de Ativos de Capital, do inglés Capital AssetPricingModel
(CAPM), é o principal e mais tradicional modelo para estimacdo do retorno esperado das
acles, de maneira que se constitui como base para varios outros modelos, os quais sdo
formados a partir da incorporacdo de outras variaveis ao CAPM. Sua representacao basica é

como segue (Eq. 1).
E(R) = Rr + B[E(R, —Rf)]EQ. 1

Onde E(R;) é o retorno esperado do ativo, R; representa o retorno do ativo livre de risco, £,

é o indice de variacdo do ativo i em relacdo ao mercado e E(Rm — Rf) corresponde ao prémio
de risco de mercado.

Na construgdo do modelo CAPM, Sharpe (1964) levou em consideragcdo o0s
pressupostos basicos de Markowitz (1952) de combinacao étima de ativos de risco e alocacdo
de fundos combinados a ativo livre de risco. Para isso, levou em conta a homogeneidade das

expectativas dos investidores e a possibilidade de emprestar e tomar emprestado a mesma taxa
livre de risco (R;), o que permitiu analisar também a relagéo entre ativos individuais e suas

contribuicdes ao retorno e risco das carteiras alocadas.
Embora consciente de que a preferéncia do investidor racional é determinada por uma
distribuicdo de probabilidade, Sharpe (1964), a partir de uma base tedrica de expectativas

homogéneas, considerou que a utilidade seria convencionalmente determinada em funcéo de
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retorno e risco, sendo estimada como funcdo quadratica do retorno com utilidade marginal
decrescente.

Considerando 0os mesmos pressupostos, Lintner (1965) sustenta que cada investidor
pode investir parte de seu capital em ativo livre de risco e evidencia a estimacao do retorno a
partir de variaveis relevantes para cada investidor, sendo estas varidveis: dividendos e
valorizacdo dos precos das acOes, 0 que se constitui como base para a estimacdo do valor dos
ativos de capital como o valor presente dos dividendos futuros esperados e do prego de venda
da acdo.

Outra contribuicdo de Lintner (1965) consistiu na aplicacdo do CAPM ao problema do
orcamento de capital das empresas, sendo o modelo fundamental para alocacdo de fundos
para projetos de risco em funcéo de retorno livre de risco, preco de mercado, variancia, valor
presente da covariancia dos projetos ja mantidos pelas companhias e covariancia com outros
projetos.

Também coautor do modelo basico de aprecamento de ativos de capital, Mossin
(1966) teve como foco o risco mensurado pela inclinagdo da linha de mercado de titulos,
buscando detalhar as propriedades do equilibrio de mercado e as quais, segundo o autor, 0s
trabalhos anteriores ndo definiram de forma esclarecedora. Portanto, o autor em questéo trata
de preencher o gap entre funcdes de demanda e as propriedades do equilibrio de mercado,
descrevendo-as e, da mesma forma como o0s outros autores, explicando as distribuicdes de
probabilidade baseadas nas variaveis indicativas de retorno e risco.

Conforme Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966), o funcionamento do CAPM
esta condicionado a varios fatores, entre eles se destacando a necessidade de um mercado
eficiente e a desconsideracéo da existéncia de tributos.

A identificacdo de anomalias de mercado, tanto de calendario como de valor, levou ao
aprimoramento dos modelos de aprecamento de ativos de capital, havendo incorporacdo de
outras variaveis ao modelo CAPM e, desse modo, surgindo diversas modelagens alternativas.
Dai o respaldo para que diversos outros aspectos, além das variagdes do mercado, fossem
incorporados ao modelo CAPM.

Neste artigo sdo incorporadas ao CAPM variaveis potencialmente explicativas dos
retornos em modelagens tanto de séries temporais como cross-section, sendo analisados 0s
indicadores dos modelos classicos de trés fatores de Fama e French (1993, 1996) e de Carhart

(1997), acrescidos de varidveis indicativas de liquidez, conforme sec¢des a seguir.
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1.2 Modelos Multifatoriais Classicos

Entre as adaptacdes do modelo CAPM, sédo tradicionais as incluses das variaveis:
tamanho, mensurado pelo valor de mercado, e book-to-market (B/M), este consistindo da
razdo entre o valor do Patriménio Liquido (PL) e o valor de mercado da empresa e tratando-se
de um indicador de subvalorizagdo quando estd acima de 1,0, nesse caso sinalizando que o
valor contébil supera o de mercado. Diante desse valor patrimonial superior, os investidores
podem, segundo o pressuposto de eficiéncia de mercado, esperarem um retorno dos precos
aos valores de livro das empresas.

Na anélise cross-section de Fama e French (1992), os autores identificaram que a
combinacéo das variaveis tamanho e book-to-market absorve a funcao do indice Lucro/Preco
(E/P) e da alavancagem na estimacgdo da média de retorno das acles, sendo essas relagdes
analisadas no periodo de 1963 a 1990, com a escolha de firmas ndo-financeiras para a
composicdo da amostra com o fim de neutralizar os efeitos da alavancagem.

Tendo por finalidade considerar o impacto das variaveis contabeis nos resultados de
retorno, a analise supracitada foi feita depois de um espaco de seis meses apds o fim do ano
fiscal, objetivando garantir que os retornos fossem analisados ap6s a divulgacao e publicacédo
dos relatdrios contabeis, que se da, no minimo, depois de trés meses.

Na utilizacdo de modelos multifatoriais para previsao dos retornos em fundos muatuos,
Carhart (1997) desenvolve um modelo de 4 fatores, complementando o CAPM e o0 modelo de
3 fatores de Fama eFrench (1993). O diferencial do modelo de Carhart (1997) é a inclusdo da
anomalia do efeito momentum identificada por Jegadeesh eTitman (1993), levando em
consideracdo que o modelo de 3 fatores se mostrou ineficaz para explicar esse efeito,
conforme afirmam os préprios autores (FAMA e FRENCH, 1996).

Com essa fundamentagdo, os fatores considerados, portanto, consistem em: risco
medido pelo beta das acOes; capitalizacdo de mercado expressa pelo B/M; investimento em
valor mensurado pelo tamanho ou valor de mercado, em detrimento de a¢des de crescimento;
e momentum em contraponto a estratégia contraria.

Ao testar os quatro fatores supramencionados, Carhart (1997) evidencia que 0 modelo
de 4 fatores pode explicar consideravelmente as variagdes dos retornos, sendo identificadas
inclusive baixas correlagdes entre os fatores em si e desse modo denotando que a
multicolinearidade ndo afeta 0 modelo de forma substancial e, portanto, pode ser utilizado

como base para a previsao dos retornos das agoes.
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No caso especifico da variavel relacionada ao efeito momentum, a mesma consistiu da
média igualmente ponderada de 30% das a¢fes com os maiores retornos no ultimo ano,
subtraindo-se 30% das acBes com 0S menores retornos no mesmo periodo e sendo o
coeficiente positivo e significativo na relacdo com o prémio de risco das acdes em relacéo aos
titulos publicos.

Na compara¢do do modelo de Carhart (1997) com o CAPM, o autor formou dez
carteiras de fundos mutuos com dados de retornos correspondentes ao periodo de 1963 a
1993. Ao verificar os resultados, 0 CAPM demonstrou fatores de risco similares entre as
carteiras extremas, apesar do retorno diferencial identificado.

O modelo de 4 fatores, por outro lado, permitiu explicar que os maiores retornos
decorreram de acbes de empresas menores e, em maior peso, identificou-se que da diferenca
de 67 pontos-base da carteira vencedora em relacdo a perdedora ou com 0s menores retornos
no referido periodo, o fator momentum explicou 31 pontos-base (CARHART, 1997, p. 63),
demonstrando a eficacia do modelo e a importancia do efeito momentum como anomalia de
mercado.

Conforme estudo de Jegadeesh e Titman (1993), pioneiros no estudo desse
comportamento de mercado, a¢bes vencedoras (melhores retornos) nos Gltimos trés, seis, nove
e doze meses, continuam apresentando os melhores resultados de retorno nos trés, seis, nove e
doze meses posteriores, especialmente diante da divulgacdo de boas noticias sobre essas
empresas, 0 que potencializa o efeito.

A limitacdo dessa abordagem consiste do fato de se analisar a varidvel de retorno
isoladamente de outras variaveis mais diretamente relacionadas ao comportamento dos
investidores, sendo uma delas a liquidez dos titulos e intrinseca a mesma varios indicadores

de mercado a serem detalhados na secdo a seguir.

1.3 Liquidez e Retorno

A influéncia de retornos passados sobre ganhos futuros tem sido a base de varios
estudos relacionados a expectativa de retornos no mercado de capitais e consequente
estimativa de valor das empresas e de suas agfes. Quando movimentos de ganhos s&o
acompanhados por resultados positivos, ha o efeito momentum ja mencionado.

Por outro lado, quando retornos negativos sdo acompanhados por retornos positivos e
vice-versa, ha o que ficou classicamente definido como overreaction, ou reversao dos precos

das acdes, sendo seminal o estudo de DeBondt e Thaler (1985). Conforme estes autores, as
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acles revertem os seus resultados de retorno a partir de trés anos apos a formacdo das
carteiras, sendo ainda mais evidente o efeito em cinco anos.

O claro efeito comportamental identificado no estudo de Jegadeesh e Titman (1993),
assim como no de DeBondt e Thaler (1985), carece de explicacdes dos seus condicionantes, e
¢ a partir de um estudo mais detalhado da liquidez que essas causas podem ser identificadas,
ja que esse conceito reflete as movimentagdes de negdcios dos ativos diante de um histérico
das ac¢Ges ou de noticias inerentes a elas, revelando o comportamento dos investidores de uma
forma mais direta.

A explicacdo comportamental consiste no fato de que ndo ha consenso entre os autores
no que diz respeito a uma relacdo direta ou inversamente proporcional entre liquidez e retorno
das acdes. Por um lado, é identificado um prémio de risco em virtude de baixa liquidez,
conforme estudos a serem subsequentemente mencionados e sintetizados no Quadro 1.
Alternativamente, altos volumes de negdcios podem impulsionar maiores ganhos em virtude
do efeito momentum, o que pode ser normalmente observado no curto prazo.

O fator relevante, portanto, é verificar se o retorno que decorre de baixa liquidez,
segundo evidéncias a serem descritas, ndo se trata meramente de um prémio de risco, mas sim
de acbes cujo valor ndo foi percebido pelo mercado no curto prazo e dai a razdo de uma
associacdo da liquidez com aspectos fundamentalistas.

A estratégia de investimento em valor consiste em esperar melhores resultados de
companhias com mais baixa liquidez relativamente a a¢6es que estdo no glamour do mercado,
ndo necessariamente se tratando de uma expectativa de prémio de risco por baixos volumes
negociados, mas de ser capaz de observar o que ndo é facilmente observavel pela média de
investidores.

Pode-se conceituar a liquidez como o volume de negociacdo das acgdes, tanto em
termos de quantidade de titulos como de volume em dinheiro. Amihud e Mendelson (1986)
associam a liquidez a facilidade com que um ativo é negociado pelo seu preco corrente de
mercado, sendo o custo de execuc¢do imediata caracterizado como iliquidez.

Neste caso, os investidores podem escolher esperar para transacionar a um preco mais
favoravel ou insistir na execucdo imediata do ativo ao preco ofertado correntemente, este
incluindo um prémio para compra imediata (AMIHUD e MENDELSON, 1986, p. 223).

O custo relacionado a esse gap entre o prego desejado e o efetivamente negociado
caracteriza o spread entre o preco de oferta (bid) e o preco exigido (ask), gerando o indicador
conhecido como bid-ask-spread, trabalhado pelos autores supramencionados e por varios

REAd | Porto Alegre — Edicdo 86 — N° 2 — Maio / Agosto 2017 —p. 191 - 224



199

outros pesquisadores do mercado de capitais. Quanto menor o desvio entre oferta e exigéncia
(menor bid-ask-spread), menor o custo de transacionar correntemente e, portando, maior a
liquidez.

Além do bid-ask-spread, sdo também utilizados nos estudos nacionais e
internacionais: quantidade de acdes, volume em dinheiro, ou indices que permitam agregar
unidades monetarias e quantidades.

Estudos realizados no Brasil em 1998 mostraram resultados divergentes no que se
refere a relacdo entre volume negociado e rentabilidade. Sanvicente e Minardi (1998)
comprovaram uma relagdo direta entre liquidez e retorno, evidenciando a inexisténcia de
prémio pelo risco associado a baixa liquidez. Por outro lado, Bruni e Fama (1998)
apresentaram conclusdes favoraveis a ocorréncia desse prémio por meio de regressao cross-
section do retorno em funcdo do indice de negociabilidade ja mencionado, cujo resultado
revelou associagéo significativa entre rentabilidade e baixa liquidez.

E importante ressaltar que o periodo correspondente & analise de Bruni e Fama (1998)
foi de 1988 a 1996 e, portanto, abrangeu um intervalo de tempo ainda marcado por elevados
niveis inflacionarios. Em contraponto, Sanvicente e Minardi (1998) procederam ao seu estudo
da liquidez no mercado acionario em um periodo quadrimestral correspondente a
setembro/dezembro de 1994, ano de lancamento do Plano Real, a janeiro/abril de 1998, sendo
identificada também por regressdo cross-section auséncia de prémio de risco decorrente da
baixa liquidez ja nesse periodo inicial de estabilidade econdmica.

Nos EUA, Lee e Swaminathan (2000) verificaram que papeis com alta liquidez, no
caso, razdo entre percentuais das quantidades diarias de a¢Ges negociadas e quantidade de
acOes em circulacdo, proporcionaram maiores retornos no curto prazo devido a um impulso de
mercado, caracterizando o efeito momentum.

A liquidez, portanto, seria explicativa de uma persisténcia dos retornos nos EUA no
periodo de janeiro de 1965 a dezembro de 1995, vencendo em um curto prazo de até doze
meses as acoes que apresentaram simultaneamente os maiores volumes e 0s maiores retornos.
A constatacdo de Lee e Swaminathan (2000) no mercado norte-americano contrasta com a
evidéncia de maior retorno explicado pelo prémio de risco em virtude de baixa liquidez.

Chordia, Sarkar e Subrahmanyam (2005) definem a liquidez como a habilidade de
comprar ou vender grandes quantidades de um ativo rapidamente e ao menor custo. Buscaram
mensurar direcionadores de liquidez de acGes e titulos de divida, estimando um modelo

autoregressivo de liquidez e sendo a mesma calculada a partir de variagdes do bid-ask-spread.
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Os principais resultados evidenciaram relacOes positivas entre liquidez e choques de
volatilidade, entre outras tendéncias relacionadas a regularidades semanais, politicas
monetarias e inovacdes nos negdcios.

Em analise de curto e curtissimo prazo efetuada por Avramov, Chordia e Goyal
(2006), estes autores incorporaram o0s custos de transacao relacionados a acdes iliquidas e 0s
quais superaram 0s retornos obtidos, no periodo de 1962 a 2002, em horizontes de tempo
semanais e mensais.

O método utilizado pelos autores supramencionados para mensurar a iliquidez é a
razdo entre retorno diério e volume negociado em dolar no dia, semana ou més, de maneira
que quanto maior o indicador é menor a liquidez e maior o retorno. Além disso, trabalharam
com uma defasagem semanal dos retornos para saber a influéncia de ganhos passados sobre
os futuros relativamente a grupos de liquidez. Os resultados sdo indicativos de reversdo nesses
periodos, vencendo na semana e no més seguinte as agdes com 0s menores retornos, mas 0s
maiores ganhos ndo cobriram 0s custos transacionais.

Com base nos resultados do trabalho supramencionado percebe-se uma ideia
contraposta as evidéncias do estudo de Lee e Swaminathan (2000), ja que conforme Avramov,
Chordia e Goyal (2006) nao ha uma manutencgédo dos resultados de retorno entre as a¢cdes com
maior volume negociado, mas sim uma reversdo, embora seja notorio que se trata de
curtissimo prazo. Para um periodo, portanto, de seis meses em diante, pode-se esperar um
comportamento impulsivo dos investidores na compra de a¢Ges com retornos positivos,
levando a um aumento desses retornos em um curto prazo superior ao horizonte temporal
considerado pelos Gltimos autores mencionados.

Em uma abordagem da associacdo de flutuagdes da liquidez com maiores retornos,
Watanabe e Watanabe (2008) buscam fazer previsdes das preferéncias futuras dos
investidores reveladas nas negociacgdes, levando em consideracdo os custos de transacdo e
estabelecendo um paradmetro de liquidez para identificar o prémio de risco, denominado como
beta de liquidez. Por outro lado, esses autores também demonstram maiores custos associados
a falta de liquidez, concordando com Avramov, Chordia eGoyal (2006) e evidenciando a
existéncia de um maior prémio de risco de liquidez como decorréncia da incerteza dos
investidores.

Nessa mesma abordagem, os trabalhos acima mencionados tratam de niveis extremos
de liquidez e seus impactos sobre a incerteza do mercado e os prémios de risco, estes
provenientes de alto volume negociado, por um lado, e auséncia de liquidez por outro, neste
ultimo caso proporcionando volatilidade ainda maior explicada parcialmente por elevado
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custo de transacdo quando se trata de um indicador de liquidez incondicional na anélise de
Watanabe e Watanabe (2008).

Estes estudaram adicionalmente indicadores de liquidez condicionada a outras
variaveis relevantes, no caso, verificando que o tamanho das empresas ndo influencia
significativamente no maior prémio de risco explicado pela elevada liquidez. Como
perceptivel, se trata de mais um trabalho no qual se analisa a expectativa de retornos a partir
de liquidez e de caracteristicas das empresas, no caso, valor de mercado e B/M, em uma
abordagem multifatorial.

Chordia, Huh e Subrahmanyam (2009) verificaram relagéo positiva e significativa
entre iliquidez e retorno, utilizando indicadores de estudos anteriores e trabalhando com as
variaveis turnover e volume em délar. O destaque deste estudo consistiu em utilizar os fatores
dos modelos tradicionais de aprecamento de ativos como variaveis de controle, inclusive
tamanho, B/M e momentum, no caso deste defasando em até doze meses. Entre outros
resultados, destaca-se uma relagdo mais forte entre iliquidez e retorno no caso de pequenas
empresas, (mais baixo valor de mercado).

No Brasil, Correia e Amaral (2012), em um estudo sobre os determinantes da liquidez
de mercado das acOes da Bovespa, utilizaram diversas proxies de liquidez, sendo as
principais: bid-ask spread (BAS), que se trata da diferenca entre o preco de oferta e o de
demanda e, quanto maior essa diferenca, menor a liquidez, ja que esta representa a facilidade
de negociacdo ao preco de mercado; quantidade de acdes negociadas ou Quantidade de
Titulos (QT), bem como de negdcios com a acdo ou Quantidades de Acdes (QA); relacdo
entre numero de acbes negociadas e quantidade de acBes em circulagcdo ou Turnover de
Titulos (TURN_T), tal como procedido por Lee e Swaminathan (2000); razdo entre quantidade
de negdcios com a acdo e quantidade de acBes em circulagdo ou Turnover de AcOes
(TURN_A); e logaritmo natural do volume em dinheiro.

Todas essas variaveis de liquidez mencionadas se constituiram como varidveis
dependentes no modelo de regressdo estimado pelos autores, rodada em funcdo de variaveis
representativas dos Niveis de Governanca Diferenciada da Bovespa, além de indicadores de
alavancagem, rentabilidade contébil, rendimento de dividendos e concentracéo do capital.

Correia e Amaral (2012) concluiram que a liquidez das a¢gdes aumenta de acordo com
padrées mais rigidos de governanca e, além disso, verificaram que também s&o determinantes
da liquidez: maior folga financeira, pagamento de dividendos e rentabilidade sobre as vendas,

todas essas apresentando relacGes positivas e significativas com o indice de liquidez formado.
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Em uma perspectiva comportamental, Hu, Pan e Wang (2013) utilizaram um modelo
multifatorial para analisar a influéncia de investidores considerados como irracionais sobre 0s
retornos, sendo esse comportamento irracional indicativo de iliquidez por provocar maiores
oscilacbes nos precos. No modelo, foi incorporado também um fator de mercado, no caso,
prémio de risco em relagdo ao indice norte-americano CRSP, tanto atual como defasado,
assim como se procedeu com a iliquidez mensurada.

Embora diversos estudos ja tenham tratado da relacdo entre liquidez e retorno, ou de
determinacdo da liquidez, ndo hé registro de adaptacdo dos modelos multifatoriais classicos a
partir da incorporacdo de um indice de liquidez, assim como ndo ha esse indice com a
metodologia de analise aqui trabalhada e relatada na secdo a seguir, ressaltando que sua
composigdo neste artigo foi inspirada no estudo de Correia e Amaral (2012), sendo formulado
por meio de uma analise de componentes principais a partir de escores fatoriais ponderados
(NAGAR e BASU, 2002) e com posterior inclusdo ao tradicional modelo de Carhart (1997).
A seguir uma sintese dos principais estudos citados, tendo como foco a relacdo entre Liquidez

e Rentabilidade.

Quadro 1 — Estudos sobre Liquidez e Retorno das Ac¢des

Indicador de Liquidez Liquidez e Retorno Autores

indice de Negociabilidade no quadrimestre
correspondente

Relac&o direta entre liquidez e retorno,
de 1994 a 1998.

Sanvicente e Minardi
(1998)

indice de Negociabilidade

Prémio de risco pela baixa liquidez, de
1988 a 1996.

Bruni e Fama (1998)

Razdo entre quantidades (diarias) de acOes
negociadas e quantidade de a¢Ges em
circulacéo

Maiores retornos de a¢Ges mais liquidas
no curto prazo (até 12 meses), de 1965 a
1995.

Lee e Swaminathan
(2000)

Modelo autoregressivo de liquidez,
mensurada pelo bid-ask-spread.

Relacdo positiva entre liquidez e choques
de volatilidade

Chordia, Sarkar e
Subrahmanyam
(2005)

Razdo entre retorno diario e volume
negociado em doélar no dia, semana ou més.

Maiores retornos de acdes iliquidas, 0s
quais ndo compensaram 0s maiores
custos de transacgdo, de 1962 a 2002.

Avramov, Chordia e
Goyal (2006)

Beta de liquidez, com flutuagfes associadas
aos retornos e custos de transacao.

Maiores retornos de agdes iliquidas nao
compensados por altos custos de
transacéo. Maior retorno por elevada
liquidez, ndo influenciado pelo tamanho.

Watanabe e Watanabe
(2008)

Relacdo significativa entre iliquidez e

Chordia, Huh e

Turnover e Volume em Délar Subrahmanyam
retorno no caso de pequenas empresas (2009)

Oscilagdes nos precos provocadas por Prémio de risco (em relacdo ao indice Hu, Pan e Wang

investidores supostamente irracionais CRSP) de iliquidez (2013)

2METODOLOGIA

Fonte: Elaboracédo propria
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O método empregado neste artigo se trata da utilizacdo dos modelos multifatoriais
classicos para identificacdo de tendéncias de subavaliacdo, consistindo de uma anélise de
séries temporais no periodo de estabilidade econdmica brasileira, de 1994 a 2014, em
conjunto com uma analise cross-section do retorno mensal em funcdo das varidveis
subsequentemente apresentadas na se¢do 2.1. Em seguida, na se¢do 2.2, sdo explicados os
testes econométricos aplicados.

2.1 Base de Dados e Softwares

O universo é composto por todas as acdes de empresas ativas em agosto de 2014 na
Bolsa de Valores de Sdo Paulo — BM&F/BOVESPA. Esse universo é composto por 644
acOes, com variaveis calculadas mensalmente e carteiras rebalanceadas com periodicidade
anual.

Foram obtidas as variaveis dos modelos multifatoriais classicos, quais sejam: Valor de
Mercado e Patriménio Liquido, para cémputo do Tamanho e do Book-to-Market. Esta
variavel foi coletada no més de dezembro de cada ano t-1 e o Valor de Mercado obtido em
dezembro de t-1 e junho do ano t, conforme procedido por Fama e French (1992). Os precos
foram as cota¢des-fechamento, no periodo de agosto de 1994 a agosto de 2014, para calculo

dos retornos efetivos mensais conforme Eqg. 2:

Ri=In(3%) Eq. 2
Prq

Na Eq. 2, P, é o preco da acdo no periodo t e P,_; representa o valor da agdo no més
anterior. O preco mensal corresponde ao fechamento no ultimo dia, com tolerancia de
disponibilidade no mesmo més e descontados por proventos, inclusive dividendos, conforme
padrdo da base de dados do Economatica. Os retornos foram calculados de setembro do ano t
a agosto de t+1 em uma andlise de curto prazo e de setembro do ano t a agosto de t+5
considerando uma anélise de longo prazo, neste caso, de cinco anos ou sessenta meses
posteriores & formag&o das carteiras.

A escolha do més de setembro como ponto inicial de andlise foi feita como forma de
garantir que os investidores levassem em consideracdo, além dos resultados publicados em
junho nas demonstragdes financeiras, os rankings divulgados pelo Jornal Valor Econémico e

pela Revista Exame, publicados nos meses de julho e agosto, como forma de verificar a
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influéncia desses rankings sobre as estratégias de investimentos no mercado acionario
brasileiro.

As variaveis de liquidez foram coletadas mensalmente, sendo elas: pre¢go minimo e
preco maximo, para calculo do bid-ask-spread na abordagem de Correia e Amaral (2012);
quantidades de titulos, estas se referindo ao nimero de acfes em negociacdo; quantidades de
acOes, neste caso se tratando de negdcios com a acéo; acles outstanding, ou em circulacéo; e
volume negociado em dinheiro. A escolha foi baseada nos indicadores de estudos nacionais e
internacionais, elencados no Quadro 1.

Todos os dados mencionados foram coletados na base de dados do Economatica. Para
organizacdo dos dados e formacdo das carteiras utilizou-se o Microsoft Excel 2013. Para
anélise dos dados, se fez uso dos softwaresEviews 7.0 e SPSS 18.0. No Eviews foram
realizadas as regressdes com dados em painel. No SPSS procedeu-se aos testes de correlacdes

e analise fatorial.

2.2 Analise Fatorial e Indices de Liquidez

Os indicadores de liquidez neste artigo foram submetidos a uma analise fatorial de
componentes principais, a qual apresenta, segundo Bezerra (2009), o pressuposto de
interdependéncia entre as variaveis analisadas e independéncia entre os fatores identificados,

sendo seu modelo matematico expresso como:
FA’Z} = wj1X1 + (JJj2X2 + (1)]'3X3 + -+ (A)annEq 3

Onde @ sdo escores fatoriais e FAT; representa o fator comum a um conjunto de variaveis

X, indicativas de liquidez.

A partir da adequacdo das variaveis de liquidez a estatistica multivariada, avaliada a
partir do Alpha de Cronbach e sendo este aceitavelmente maior que 0,7 na abordagem de
Rodrigues e Edilson Paulo (2009), testou-se em seguida a adequagdo da amostra mais
especificamente a analise fatorial por meio do teste MeasureSamplingAdequacy (MSA) de
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), devendo este teste apresentar um valor superior a 0,5 para que
seja adequada a analise (BEZERRA, 2009).

Quanto ao método de anélise, se fez uso nesteartigo do R-modefactoranalysis, tendo
em vista que se procedeu a construcdo de relagdes entre as variaveis que permitissem

identificar a liquidez, conforme procedido por Von Wyss (2004), o qual aplicou a andlise de
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componentes principais a0 mercado de agdes para mensurar a liquidez a partir de 23
indicadores reduzidos a seis ou sete fatores, aplicados a vérias acoes.

Na sequéncia foram observados os valores constantes da matriz anti-imagem de
correlacBes, os quais indicam o valor do teste de KMO para cada variavel analisada e,
portanto, devem ser retiradas as que apresentam valor menor do que 0,5 (BEZERRA, 2009).
Como indicacdo do poder de explicacdo das variaveis, o SPSS gera a tabela de
comunalidades, a qual pode ser utilizada como critério de eliminagéo de certos atributos com
baixa explicacdo visando ao aumento do total de variancia explicada (op. cit., 2009).

Posteriormente a retirada de todas as variaveis indesejadas e estando as remanescentes
com MSA superior a 0,5 e com alto poder explicativo das variagdes, foi verificada a matriz
apos a rotacdo ortogonal dos fatores mencionada. A partir dai foram calculados os escores
fatoriais, no caso, das varidveis que levaram ao fator Liquidez.

Na etapa de como proceder para aumentar o poder de explicacdo da AF, foi necessario
estabelecer a melhor forma de agrupar os fatores de acordo com a quantidade definida no
passo anterior. Para isso, foi definido o método de rearranjo dos autovalores, sendo mais
comum o varimax, por meio do qual se buscou eliminar a correlagdo entre os fatores através
de uma rotacdo ortogonal.

Os resultados decorrentes de analise fatorial foram indicadores de liquidez. Denota-se
a liquidez neste artigo, tanto no curto como no longo prazo, como LIQ (Eqg. 4) e se presume
que seja inversamente proporcional ao retorno esperado das acdes, especialmente no longo
prazo, demonstrando o comportamento de subvalorizacdo dos fundamentos de valor e
posterior ajuste a esses fundamentos.

O indice de liquidez estimado neste artigo tem como base as variaveis utilizadas por
Correia e Amaral (2012). O indicador de liquidez aqui utilizadosegue, assim como no estudo
citado, 0 método proposto pelos autores Nagar e Basu (2002), consistindo de uma média
ponderada dos autovalores, que sdo os escores fatoriais gerados no SPSS para uma analise
integrada de vérias dimensdes de liquidez. O indice nesteartigo tem sua formalizacdo como a

sequir:

Onde QT é o logaritmo natural da Quantidade de Titulos, QA representa o logaritmo
natural da Quantidade de Ac¢Bes, TURN_T indica o Turnover de Titulos, TURN_A constitui-se

como Turnover de A¢bes e VOL é o logaritmo natural do volume em dinheiro. O bid-ask-
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spread (BAS) ndo compés o indice por se tratar de um componente distinto de liquidez, sendo
sua interpretacdo relacionada a um consenso de valor dos ativos como decorréncia de menores

oscilaces diarias e consequentemente maior liquidez.

2.3 Formacao das Carteiras

Foram aplicados filtros para a formagdo das carteiras a partir das variaveis
mencionadas nas se¢des anteriores, sendo consideradas apenas acdes com valor de mercado e
B/M néo nulos nos anos de formacao, assim como se procedeu também com o indicador de
liguidez mensurado pelo indice de negociabilidade, sendo retirados os papeis que n&o
contivessem dados desta variavel em cada um dos anos de formagdo. Também foram retiradas
as acdes sem dados de retorno nos doze meses de formacao, excluindo-se também as com
B/M negativo.

No periodo de formacdo que vai de setembro de 1994 a agosto de 1995, para analise
de setembro de 1995 a agosto de 2000, resultaram 80 acdes das 644 que compunham o
universo da pesquisa, sendo divididas igualmente a partir das varidveis do modelo
multifatorial.

Nessa base, cuidou-se para que em cada rebalanceamento anual as carteiras tivessem,
no minimo, dez e, no maximo, quinze a¢des. O Quadro 2 representa as iteracdes realizadas em
cada ano e o numero de a¢Bes com o qual se trabalhou, sendo produzido o total de 1.824
observacBes na analise de curto prazo (até doze meses apds a formacdo) e de 7.200
observacdes na analise de longo prazo (até sessenta meses ap6s a formacao).

As carteiras foram inicialmente classificadas a partir de seus retornos anormais médios
no periodo de setembro do ano t-1 a agosto do ano t, com anélise desses retornos acumulados
até sessenta meses posteriores para verificacdo dos efeitos tanto no curto como no longo
prazo. Essa classificagdo inicial determinou as empresas vencedoras e perdedoras do periodo

e permitiu uma analise dos efeitos momentum e overreaction.

Quadro 2 — Periodos de Formacéo e Analise das Carteiras

Iteracéo Formacao Andlise N° de Ac¢des Ac0es/Carteira
1 Set/94 a Ago/95 Set/95 a Ago/00 80 10
2 Set/95 a Ago/96 Set/96 a Ago/01 80 10
3 Set/96 a Ago/97 Set/97 a Ago/02 96 12
4 Set/97 a Ago/98 Set/98 a Ago/03 96 12
5 Set/98 a Ago/99 Set/99 a Ago/04 96 12
6 Set/99 a Ago/00 Set/00 a Ago/05 112 14
7 Set/00 a Ago/01 Set/01 a Ago/06 96 12
8 Set/01 a Ago/02 Set/02 a Ago/07 96 12
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9 Set/02 a Ago/03 Set/03 a Ago/08 112 14
10 Set/03 a Ago/04 Set/04 a Ago/09 112 14
11 Set/04 a Ago/05 Set/05 a Ago/10 112 14
12 Set/05 a Ago/06 Set/06 a Ago/11 120 15
13 Set/06 a Ago/07 Set/07 a Ago/12 120 15
14 Set/07 a Ago/08 Set/08 a Ago/13 120 15
15 Set/08 a Ago/09 Set/09 a Ago/14 120 15
16 Set/09 a Ago/10 Set/10 a Ago/11 120 15
17 Set/10 a Ago/11 Set/11 a Ago/12 120 15
18 Set/11 a Ago/12 Set/12 a Ago/13 120 15
19 Set/12 a Ago/13 Set/13 a Ago/14 120 15

Fonte: Elaboracéo propria

O retorno anormal foi estimado a partir da diferenca entre o retorno de cada uma das
acdes i no més t e a média de todos os papeis no mesmo més, tal como representado a seguir,
onde RA é o retorno anormal, Rit representa o retorno da acdo i no més t e Rt é a média

mensal de todas as acGes que compdem a amostra em determinado més:

Posteriormente, cada um dos grupos de retorno foi classificado a partir do valor de
mercado, determinando os tamanhos das empresas em grandes e pequenas. O valor de
mercado foi obtido a partir da multiplicacdo do preco de uma agdo pelo nimero de acdes
negociadas. Em seguida, cada subgrupo foi classificado a partir do book-to-market(B/M), nas
categorias alto e baixo. O B/M é a razdo entre o valor patrimonial ou Patriménio Liquido

(PL), também conhecido como valor de livro (book), e o tamanho, que é o valor de mercado

(market).
Quadro 3 - Formacédo das Carteiras no Modelo Multifatorial

Carteira Retorno Tamanho B/M

Carteira 1 Vencedora Pequena Alto B/M
Carteira 2 Vencedora Pequena Baixo B/M
Carteira 3 Vencedora Grande Alto B/M
Carteira 4 Vencedora Grande Baixo B/M
Carteira 5 Perdedora Pequena Alto B/M
Carteira 6 Perdedora Pequena Baixo B/M
Carteira 7 Perdedora Grande Alto B/M
Carteira 8 Perdedora Grande Baixo B/M

Fonte: Elaboragdo propria

As 80 acOes da primeira iteracdo foram agrupadas conforme retorno anormal
acumulado nos doze meses anteriores, ficando 40 a¢des em cada grupo. Em seguida, estas 40

acOes foram novamente classificadas por valor de mercado (tamanho), resultando em 20
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grandes (alto valor de mercado) e 20 pequenas (baixo valor de mercado). Cada grupo de 20
acOes foi entdo novamente dividido, a partir do B/M, em 10 ac¢bes com alto B/M e 10 acdes
com baixo B/M em cada carteira de retorno e valor de mercado, perfazendo o total de 8
carteiras (Quadro 3).

Na formacdo do modelo multifatorial proposto, foram acrescidas aos modelos
classicos as variaveis expressas no Quadro 4, as quais compuseram, distintamente do bid-ask-
spread (BAS), um indice parcimonioso de liquidez (LIQ), conforme Eq. 4. O BAS foi

incorporado separadamente do referido indice.

Quadro 4 — Variaveis Indicativas de Liguidez

Varidveis Fundamentalistas Conceito Equacao/Descricéo

Logaritmo natural da diferenca

. - InifPrecoMaximo — PrecoMinimo
entre os precos maximo e minimo ( ¢ ¢ )

Bid-ask spread

Logaritmo natural da Quantidade

Quantidade de titulos (QT) de Titulos QA = IniQT)
Quantidade de acbes (QA) Logaritmo ngéu?glaii Quantidade QA = InifQA)
~ ; T
Turnover de Titulos (TURN_T) | RaZao entre QT e quantidade de TURN T = — &
acdes em circulagdo Outstanding
~ : A
Turnover da acdo (TURN_A) Razdo erltre QA € quant[dade de TURN_A = Q—
acdes em circulacéo Outstanding

Volume em dinheiro (VOL)

Logaritmo natural do volume
negociado em dinheiro

VOL = Inif¥ olumeDinheiro)

Liquidez (LIQ)

Anélise de Componentes
Principais das ultimas cinco
variaveis

+ w4 TURN,
+ (l.)jSVOL

2.4 Testes Econométricos

Fonte: Elaboragéo propria

As hipoteses com embasamento tedrico na Portfolio SelectionTheory sdo apresentadas

no Quadro 5. Conforme perceptivel, a expectativa é de que o valor fundamental seja o que
ndo é perceptivel pelo mercado de forma imediata, proporcionando oportunidades de ganhos
para investidores atentos aos fundamentos das empresas em termos de valor contébil ou

patrimonial, este refletido de forma especial no indicador book-to-market (B/M).

Quadro 5 — Especificacdo das Hipoteses na Andlise Fundamentalista

Variavel Mensuracdo Hipotese Autores

Tamanho (Valor de
Mercado): preco da
acao multiplicado pelo
namero de agdes em
circulagdo

SmallMinus Big (SMB):
Diferenca entre pequenas
e grandes

Ac0es de empresas
menores proporcionam
maiores retornos

Fama e French (1992;
1993)

Book-to-Market (B/M):
Razao entre Patrimbnio

High MinusLow (HML):
Ac0es com alto valor de

Acdes com alto B/M
apresentam retornos

Fama e French (1992;
1993)
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Liquido e Valor de
Mercado

B/M menos a¢bes com
baixo B/M

superiores aos de acbes
com baixo B/M

Momentum: Retornos
das a¢fes com
formacdo em 12 meses
e analise nos 12 meses
posteriores

WinnersMinusLosers
(WML): Diferenca entre
vencedoras e perdedoras

Ac0es vencedoras
continuam vencendo doze
meses ap0ds a formacéo
das carteiras, revertendo
nos periodos posteriores.

Debondt e Thaler (1985);
Jegadeesh e Titman
(1993); Carhart (1997);
Lee e Swaminathan
(2000)

Liquidez (LI1Q): bid-ask
spread e volumes em
quantidades e em

indice de liquidez
estimado conforme Eq. 4.

Acles com baixa liquidez
proporcionam retornos
superiores aos das acdes

Bruni e Fama (1998)

dinheiro com alta liquidez

Fonte: Elaboracéo propria

O modelo multifatorial a ser testado pode ser apresentado como a seguir (Eq. 6),
consistindo do prémio de risco da acdo em relagéo ao retorno do ativo livre de risco [E(R;) —

R¢] em funcdo das variaveis fundamentalistas ja descritas, além do prémio de risco de
mercado j& modelado no CAPM [E (R,,) — Rf], considerando como ativo livre de risco (R PL

retorno do CDI e o Ibovespa como proxy de mercado (R,,). Como diferencial dos modelos
tradicionais, foi acrescentado um vetor de Liquidez ([L1Q]), este formado pelo bid-ask-spread

e por um indice de liquidez, conforme Eg. 4.

[E(R;) — Rf] = ﬁl[E(Rm) - Rf] + B,SMB + B3HML + B,WML + Bs[LIQ]EQ. 6

2.5 Testes dos Pressupostos das Regressoes e seus Residuos

Por se constituirem como importantes pressupostos em modelagens econométricas e
para viabilizar as previsdes pretendidas no modelo aqui proposto, foram testados para 0s
dados de retorno as condicGes de normalidade da distribuicdo e estacionariedade das séries
temporais. A normalidade pode ser verificada através do Teste de Jarque-Bera, o qual tem
como hip6tese nula a normalidade e deve ser, portanto, ndo rejeitado (GUJARATI, 2011).

Um processo é estacionario quando sua média, variancia e autocovariancia sdo
constantes ao longo do periodo de andlise, sendo o procedimento aqui utilizado para constatar
se a série € estacionaria ou ndo a realizagdo do teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller,
representativa de uma diferenciacdo em relagéo ao retorno do periodo anterior. A hipdtese do
teste é de raiz unitaria ou ndo estacionariedade, devendo ser rejeitado (op. cit., 2011).

Constituem-se como principais pressupostos dos residuos na analise de regressédo,
segundo Gujarati (2011): normalidade, homocedasticidade e auséncia de autocorrelacdo

serial. Serdo utilizados, portanto, para validagdo do modelo multifatorial aqui proposto.
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A normalidade dos residuos é necessaria para a defini¢do dos intervalos de confianca e
testes de significancia, sendo violada quando a formulagdo matematica da equagdo esta
incorreta, quando variaveis explicativas importantes sdo omitidas ou diante da presenca de
outliers (op. cit.,, 2011). Para verificar essa condicdo, foi utilizado 0 mesmo teste para
verificacdo de normalidade da variavel dependente, no caso, Jarque-Bera.

O teste realizado nesteartigo para a avaliacdo da homocedasticidade dos residuos foi o
de White (1980), o qual consiste em verificar se a variancia dos residuos é constante e sendo
essa a hipdtese nula. A hipétese alternativa caracteriza a heterocedasticidade, sendo a equagéao
do teste construida a partir dos residuos identificados no modelo de regressdo em andlise, no
caso do presente estudo, do retorno em funcéo das variaveis fundamentalistas e da liquidez. O
residuo se constitui como variavel dependente e é estimado em funcdo da soma das mesmas
variaveis da equacdo original, elevadas ao quadrado e multiplicadas entre si.

Em relacdo a autocorrelacdo, esta consiste da identificacdo de tendéncias no
comportamento dos residuos, os quais devem estar dispersos aleatoriamente ao longo do
tempo para atender aos pressupostos mencionados. Esse comportamento aleatério foi testado
por meio da estatistica de Durbin-Watson (DW).

A hipotese nula do teste de DW é de auséncia de autocorrelacdo, com DW variando
entre zero e quatro. O valor base dessa estatistica nesteartigo deve estar entre 1,60 e 2,40 para
ndo rejeicdo da hipotese nula e, portanto, denotando auséncia de autocorrelacéo serial.

Como nesteartigo é utilizado o modelo de regressdo com dados em painel, é necessario
definir se 0 modelo adequado é o de efeitos fixos ou aleatorios, sendo neste caso aplicado o
teste de Hausman. A hipédtese nula deste teste é de que ndo ha diferenca significativa entre o0s
estimadores dos erros de componentes fixos e aleatdrios. Caso esta hipoOtese seja rejeitada,
deve ser adotado o modelo de efeitos fixos, tendo em vista que os efeitos aleatdrios estardo

correlacionados com um ou mais regressores (GUJARATI, 2011).

2.6 Especificagdo do Modelo (ARMA/GARCH)

O modelo multifatorial estimado neste artigo, que acrescenta ao original modelo de
Carhart (1997) um fator de liquidez, teve como um dos testes para identificar a sua adequada
especificacdo a estatistica de Ramsey-RESET. Este teste exige que 0s residuos da regressao
sejam aproximados linearmente, sendo sua hipotese nula a de que o modelo foi corretamente

especificado e tendo que ser, portanto, ndo rejeitada.
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Como o modelo de regressdo do prémio de risco da acdo em funcdo do prémio de
mercado, tamanho, B/M, momentum e liquidez também conta com uma andlise da série em
periodos tanto de curto prazo (doze meses), como de longo prazo (cinco anos), a primeira
definicdo é que se trata de um modelo de regressdo com dados em painel, conforme dito.

O componente temporal da regressdo em painel tem em certos casos a necessidade de
uma defasagem da variavel dependente para verificar a influéncia dos retornos passados sobre
os ganhos futuros. O processo para escolher essa defasagem parte de uma analise da condicéao
de estacionariedade da série, 0 que nesteartigo é verificado a partir da estatistica de Dickey-
Fuller, também conhecida como teste de raiz unitaria e cuja hipotese é de raiz unitaria ou ndo
estacionariedade da série. Nesse caso, a hipoOtese deve ser rejeitada e caso ndo seja gera a
necessidade de uma diferenciacdo da série de dados até que os retornos sejam caracterizados
como estacionarios e, assim, permitam uma adequada previsdo de retornos futuros.

Verificada a estacionariedade da série, utilizou-se aqui o correlograma para definir se
o melhor modelo de previsdo é Auto Regressivo (AR), neste caso sendo o retorno
influenciado pelo seu resultado no més(es) anterior(es), ou de Média Mdével (MA), com o
retorno atual auto correlacionado a sua média no(s) periodo(s) anterior(es). No correlograma,
a funcéo de autocorrelagéo indica a tendéncia de ser auto regressivo e a autocorrelagéo parcial
orienta para o padrdo de média movel.

O modelo ARMA em sua representacdo geral é expresso a seguir (Eg. 7), sendo a
partir das autocorrelacbes mencionadas definidos os valores de p, este indicativo da
defasagem no AR, e g, neste caso estimando o lag no modelo de média mével ou MA. Na Eq.
7, 6é o coeficiente do componente AR e @ é o parametro referente ao MA, que é a média u

dos retornos R passados em até ¢ — g periodos ou meses.

Rt - ‘Ll + 91Rt_1 + 92Rt_2 + b + ®1ut—1 + ®2ut_2 + M + @qut_q + utEq 7

No modelo de regressdo com dados em painel, tanto os termos cross-section como 0s
dados em séries temporais precisam se adequar aos pressupostos dos residuos ja
mencionados. Caso 0s erros apresentem heterocedasticidade condicional, precisa haver um
ajuste que permita a modelagem dessa variancia, surgindo um modelo originalmente
denominado Auto RegressiveConditionalHeteroskedasticity (ARCH) e cuja generalizagéo € o
GeneralizedAuto RegressiveConditionalHeteroskedasticity (GARCH):
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Nesse modelo generalizado, o termo de erro u,da Equacéo 8 é modelado em funcéo de
suas defasagens anteriores u,_;, como no modelo ARCH e, além disso, das defasagens de seu

préprio componente auto regressivo h;_;, ambos elevados ao quadrado (Eqg. 8).

3. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Em uma aplicacdo do modelo de Carhart (1997), este ja tendo incorporado as variaveis
do modelo de Fama e French (1993), pode-se perceber inicialmente no periodo analisado no
Brasil uma evidéncia descritiva de momentum e book-to-market, conforme Figura 1, a qual
apresenta a evolucdo do retorno diferencial (RD) ou WinnersMinusLosers(WML), que se trata

das vencedoras menos perdedoras, e do B/M diferencial ou High MinusLow (HML).

Figura 1- Retornos Diferenciais das Carteiras em doze meses

40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%
-10,00% 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

RD SMB HML

Fonte: Elaboragdo propria

No curto prazo, observa-se que estratégias fundamentadas no valor patrimonial e no
retorno foram mais rentaveis, com vencedoras vencendo até onze meses. A partir de um
aumento do horizonte temporal para sessenta meses (Figura 2) se evidenciou um melhor
resultado de empresas menores em relagdo as maiores, conforme SMB ou SmallMinus Big, e
do B/M diferencial, este proporcionando, em cinco anos, retornos acima de 80%. O retorno
diferencial aparentou overreaction a partir do 25° més, partindo de um valor negativo e

terminando a série com 19,69%.

Figura 2 — Retornos Diferenciais das Carteiras em sessenta meses
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120,00%
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RD SMB HML

Fonte: Elaboragdo propria

3.1 indices de Liquidez

Para a formacao de um indice de liquidez tanto no curto como no longo prazo foi feita
uma andlise de componentes principais (ACP) das variaveis consideradas neste artigo, exceto
0 bid-ask-spread, ja que este, embora indicativo de liquidez, apresenta uma interpretacao
distinta e relacionada a volatilidade dos precos diarios e ndo a quantidades ou giro das a¢des.

A anélise fatorial no curto prazo (CP) foi rodada em duas etapas, sendo a variavel
“quantidade de titulos” excluida por apresentar valor do teste MSA inferior a 0,5 (Tabela 1).

O teste de KMO demonstrou adequacdo geral das varidveis, com valor de 0,682 na segunda

etapa.
Tabela 1 — Matriz Anti-imagem de Correlacdes na 12 Etapa de ACP no CP
QA TUN_T TURN_A VOL QT
Correlactes QA ,630° ,040 -, 784 -,201 -,005
Matriz Anti- TURN_T ,040 ,831° -,112 -,131 ,032
imagem - Valores TURN_A -,784 -, 112 ,626° -,186 ,130
do Teste MSA na VOL -,201 -,131 -,186 ,837° -,223
diagonal principal QT -,005 032 130 -,223 ,306°

Fonte: Elaboracdo propria com auxilio do SPSS 18.0

Na segunda rodada de ACP, explicando 61,3% da variacdo dos dados de liquidez
(Tabela 2), foram selecionadas as variaveis: Quantidade de Acbes (QA), Turnover de Titulos
(TURN_T), Turnover de A¢bes (TURN_A) e Volume em Dinheiro (VOL). O fator apresentou

0S escores para composicao do indice de curto prazo conforme Equacéo 9:

LIQcp = 0,371 X QA + 0,167 x TURN; + 0,373 x TURN, + 0,320 x VOL  Eq.9
Na formac&o do indice, foram mais expressivas as variaveis associadas a quantidade e
rotatividade de negdcios com a agdo, vindo em seguida o peso do volume na composi¢do do
fator. A rotatividade de a¢Oes negociadas, por sua vez, foi a que teve menor peso, inclusive
sendo excluida a quantidade em si no teste de KMO.
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Tabela 2 — Total de Varidncia Explicada na 22 Etapa no CP

Componente Total Variancia (%) Acumulado(%) Total Variancia (%) Acumulado(%)
1 2,455 61,372 61,372 2,455 61,372 61,372
2 ,898 22,443 83,815
3 ,509 12,713 96,527
4 ,139 3,473 100,000

Fonte: Elaboragéo propria com auxilio do SPSS 18.0

No longo prazo, o indice formulado também foi rodado em duas etapas, sendo neste
caso excluido o turnover de titulos (TURN_T), conforme resultado do teste de KMO expresso

na matriz anti-imagem de correlagdes (Tabela 3).

Tabela 3 — Matriz Anti-imagem de Correlacdes na 12 Etapa de ACP no LP

QT QA TURN.T TURN A VOL

Correlagbes QT ,780° -,150 -,182 ,288 -,409
Matriz Anti-imagem QA -,150 ,653? ,038 -,579 -, 727
- Valores do Teste TURN T -,182 ,038 ,328° -,090 ,062
MSA na diagonal TURN_A 288 -579 -,090 ,609° 148
principal VOL -,409 - 727 062 1148 ,689°

Fonte: Elaboracdo propria com auxilio do SPSS 18.0

Resultaram,ap6s exclusao turnover, as variaveis expressas na Tabela 4, explicativas de
72% da variancia dos dados em um Unico fator de liquidez no longo prazo (LIQ.p), com

escores fatoriais representados na Equagéo 10.

Tabela 4 — Total de Variancia Explicada na 22 Etapa no LP

Componente Total Variancia (%) Acumulado(%) Total Variancia (%) Acumulado(%)
1 2,883 72,083 72,083 2,883 72,083 72,083
2 ,813 20,313 92,396
3 ,225 5,615 98,010
4 ,080 1,990 100,000

Fonte: Elaboracdo propria com auxilio do SPSS 18.0

LIQp = 0,277 X QT + 0,333 X QA + 0,230 X TURN, + 0,327 X VOL Eq.
10

Conforme apresentado na Eq. 10, no indice de longo prazo se mostrou mais expressiva
a quantidade de agdes (QA), enquanto que no curto prazo o giro ou rotatividade das acoes
(TURN_A) foi mais significativo na formagéo do indice, demonstrando que a quantidade de
negdcios com a acdo teve maior peso na liquidez em cinco anos.

Formulados os indicadores, 0s passos seguintes consistiram da sua incorporagao ao
modelo de 4 fatores de Carhart, permitindo, juntamente com o bid-ask-spread, identificar o
impacto da liquidez sobre os retornos e também a relacdo com aspectos fundamentalistas das
empresas.
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3.2 Resultados Econométricos

Na verificacdo da normalidade da variavel dependente, que se trata do prémio de risco
da acdo em relagdo ao CDI (R; — Ry), o teste de Jarque-Bera indicou rejeicdo da hipotese de
normalidade, sendo o valor do teste de 105,48. Com a mesma varidvel foi efetuado o teste de
raiz unitaria por meio do argumento de Dickey-Fuller, indicando estacionariedade do prémio

de risco sem necessidade de diferenciacdo da série, sendo o seu valor de -11,74286.

Figura 3: Correlograma da Variavel Dependente (Prémio de Risco CDI) no CP

Date: 02/05M15 Time: 20:38
Sample: 1995M09 2014M08
Included observations: 1824

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob

0.830 0830 12599 0.000
0727 0122 22269 0.000
0.616 -0.051 29207 0.000
0.492 -0113 33629 0.000
0.403 0.019 36598 0.000
0.311 -0.039 38368 0.000
0225 -0.050 39293 0.000
0165 0.014 39793 0.000
0139 0.090 40149 0.000
10 0105 -0.024 40353 0.000
11 0.060 -0.093 40419 0.000
12 0070 0126 40509 0.000
13 0018 -0.144 40515 0.000
14 0032 0120 40533 0.000
15 0001 -0.121 40533 0.000
16 -0.058 -0.114 40585 0.000
17 -0.083 0.009 40721 0.000
18 -0.136 -0.086 4106.2 0.000
19 -0.152 0.060 41486 0.000
20 -0.146 0.065 41881 0.000
21 -0152 -0.035 42311 0.000
22 -0145 0.004 4269.9 0.000
23 -0.142 -0.028 43074 0.000
24 -0110 0.035 43298 0.000
25 -0126 -0.076 43594 0.000
26 -0.117 -0.040 43848 0.000
27 -0134 -0.039 44182 0.000
28 -0133 0.055 44509 0.000
29 0126 -0.054 442805 0.000
30 -0.147 -0.027 45209 0.000
31 -0.159 -0.039 45677 0.000
32 -0163 0.012 4617.3 0.000
33 -0173 -0.018 46726 0.000
34 -0150 0.014 47143 0.000
AR -0 AR -0 049 ATRAA 0000

Fonte: Eviews 7
Verificada a condicdo de estacionariedade da série, o correlograma expresso na Figura
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3 justifica a utilizacdo de um modelo Auto Regressivo (AR) de lag 1, indicando a
dependéncia dos retornos de sua defasagem de 1 més. Além disso, também se demonstra a
manutencdo de resultados positivos dos retornos até 12 meses, havendo reversao a partir deste
periodo.

Como forma de identificar o modelo de regressdao em painel mais adequado a anélise,
foi aplicado o teste de Hausman, tendo o mesmo apresentado o resultado a seguir indicativo
de aplicacdo do modelo com efeitos fixos, uma vez que se rejeitou a hipdtese nula de que ndo

ha diferenca entre os estimadores dos erros no modelo fixo ou aleatorio.
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Tabela 5 — Teste de Hausman na Regressdo com Dados em Painel CP

Teste de Hausman— Efeitos Aleatorios Correlacionados

Sumario do Teste Qui-Quadrado Graus de Liberdade Significancia

PeriodoAleatério 13.527494 2 0.0012

Fonte: Elaboragédo propria com auxilio do Eviews 7.0

Rodando a regressdo com dados em painel de efeitos fixos para o periodo de setembro
de 1995 a agosto de 2014, com 1824 observacdes, os parametros dos fatores apresentaram
resultados significativos para todas as variaveis, demonstrando que o retorno foi influenciado
diretamente pelo prémio de risco de mercado e por sua defasagem de 1 més, sendo maior o
ganho de empresas maiores e com baixo book-to-market. Tal inferéncia permite concluir pela

predominancia das tendéncias de mercado sobre os fundamentos contabeis no curto prazo.

Tabela 6 — Regressdo com Dados em Painel no Curto Prazo

Variavel Coeficiente Erro Estatistica z Significancia

RM-RF 0.293933 0.012420 23.66586 0.0000

SMB -0.136711 0.010849 -12.60082 0.0000

HML -0.035161 0.012162 -2.891074 0.0038

WML -0.057909 0.012425 -4.660819 0.0000

BAS -0.032018 0.006001 -5.335758 0.0000

LIQ -0.019155 0.008907 -2.150710 0.0315

AR(1) 0.756251 0.014039 53.86652 0.0000

Pressupostos da Regressdo

C 0.003431 0.000572 6.000276 0.0000

ARCH(1) 0.118984 0.015785 7.537682 0.0000

GARCH(1) 0.703368 0.036766 19.13075 0.0000
R-quadrado 0.738507 Média da Variavel Dependente 0.063067
R-quadrado ajustado 0.737209 Desvio-Padrdo da Varidvel Dependente 0.269089
Erro-Padrdo de Regresséo 0.137944 Critério de Informagdo de Akaike -1.159441
Soma dos quadrados dos residuos 34.49854 Critério de Schwarz -1.129226
Log Likelihood 1066.830 Estatistica F 568.9178
Estatistica Durbin-Watson 2.245570 Significancia (Estatistica F) 0.000000

Fonte: Elaboracdo propria com auxilio do Eviews 7.0

O retorno dependeu do ganho no més anterior (coeficiente do componente AR) e foi
paulatinamente se revertendo (Figura 3). Também houve deteccdo no curto prazo de prémio
de risco pela baixa liquidez, conforme parametro negativo associado ao fator L1Q. A liquidez
expressa pelo bid-ask-spread, entretanto, indicou que maiores oscilagcdes dos pregos diarios
levaram a maiores retornos, sendo direta a relacdo do retorno com a liquidez conforme BAS.

Como o modelo estimado apresentou problemas nos pressupostos de auséncia de
autocorrelacdo dos residuos e homocedasticidade, o0 mesmo foi corrigido por meio de uma
versdo GARCH, o que resolveu o problema da heterocedasticidade. O teste de Durbin-Watson
também foi demonstrativo de auséncia de autocorrelacdo serial, com um valor de 2,24 e,

portanto, dentro do intervalo aceitavel (Tabela 6).
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Em uma andlise de longo prazo, foram verificados os mesmos problemas dos
pressupostos dos residuos e aplicadas as mesmas medidas corretivas, com uma defasagem de
1 més para os retornos. A escolha desta defasagem foi justificada pelo correlograma

apresentado a seguir (Figura 4) e indicativo de que se trata de um modelo AR(1).

Figura 4: Correlograma da Variavel Dependente (Prémio de Risco CDI)

Date: 12/04/14 Time: 20:02
Sample: 1995M09 2000M08
Included observations: 7200

Autocorrelation

Partial Correlation

AC PAC

0-Stat

Prob

UUUUUUUUUUHHHHHUHUHULHUHHHHH

[P= =R = S R U Ly

0.932 0932
0.898 0.228
0.861 0.016
0.812 -0.105
0.779 0.053
0.734 -0.063
0.691 -0.037
0.657 0.032
0.633 0110
0.604 -0.020
0.572 -0.058
0.559 0117
0.517 -0.172
0.506 0130
0.484 -0.026
0.454 -0.041
0.437 0.003
0.411 -0.011
0.396 0.056
0.384 0.028
0.367 -0.019
0.357 0.037
0.346 0.018
0.342 -0.004
0.324 -0.037
0.318 -0.002
0.302 -0.014
0.292 0.038

6253.4
12066.
17402.
22155,
26528
30413
33859.
36973
39864
42491
44351.
47105.
49030
50877.
52566.
54051.
55429.
56646
577748
58841.
59814
60733
61589
62442
63200
63929.
64589
65205.

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Fonte: Eviews 7

Como esta versdo apresentou autocorrelacdo negativa, foi testado um modelo
ARMA(1,1), sendo justificado por apresentar AkaikelnformationCriterion (AIC) menor em
relagdo ao AR(1), corrigindo a autocorrelagdo serial. Para solucionar o problema da
heterocedasticidade, foram utilizadas as defasagens em um modelo GARCH de ordem 1.

Especificado o0 modelo, foi rodada a regresséo em painel simultaneamente para as 8
carteiras no periodo de sessenta meses apos a formacao, gerando os coeficientes apresentados
na Tabela 7 e indicativos de que, também neste horizonte temporal, as tendéncias de mercado
predominaram sobre os fundamentos, com o acréscimo de um componente de média mével

influenciando negativamente o0s retornos.

Tabela 7 — Regressdo com Dados em Painel nho Longo Prazo

Variavel Coeficiente Erro Estatistica z Significancia
RM-RF_CDI 0.226736 0.003366 67.35340 0.0000
SMB -0.048069 0.003707 -12.96782 0.0000
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HML -0.039212 0.004369 -8.974300 0.0000

WML -0.046157 0.003812 -12.10849 0.0000

BAS -0.011694 0.002905 -4.025144 0.0001

LIQ -0.102102 0.004292 -23.79051 0.0000

AR(1) 0.959279 0.002427 395.2397 0.0000

MA(1) -0.350919 0.013016 -26.96157 0.0000

C 0.001732 0.000233 7.446579 0.0000

ARCH(1) 0.042992 0.004933 8.714804 0.0000

GARCH(1) 0.852220 0.017552 48.55413 0.0000

Pressupostos da Regressdo

R-quadrado 0.894476 Média da Variavel Dependente 0.165126
R-quadrado ajustado 0.894329 Desvio-Padrdo da Varidvel Dependente 0.395008
Erro-Padrdo de Regresséo 0.128406 Critério de Informacéo de Akaike -1.286559
Soma dos quadrados dos residuos 118.5161 Critério de Schwarz -1.276043
Log Likelihood 4641.968 Estatistica F 6092.894
Estatistica Durbin-Watson 1.945661 Significancia (Estatistica F) 0.000000

Fonte: Elaboracdo propria com auxilio do Eviews 7.0

A regressdo com dados em painel também foi rodada para cada -carteira
individualmente, sendo o teste de adequada especificacdo do modelo de Ramsey-RESET e 0s
dos pressupostos dos residuos, Durbin-Watson (autocorrelacdo serial), Jarque-Bera
(normalidade) e White (homocedasticidade) expressos na Tabela 8.

Na Tabela 8 se verifica que a especificacgdo ARMA (1,1) permitiu solucionar o
problema da autocorrelacdo serial, com a estatistica de Durbin-Watson apresentando valores
dentro do intervalo indicativo de ndo rejeicdo da hipdtese de auséncia de autocorrelacdo em
todas elas. O teste de Ramsey-RESET, indicativo de uma adequada especificacdo do modelo,
néo foi rejeitado em quatro das carteiras analisadas, inclusive para a quinta carteira, que foi a
melhor conforme pressupostos das regressdes de séries temporais.

Entre os pressupostos ndo atendidos estdo o de normalidade, conforme resultado do
teste de Jarque-Bera em todas as carteiras, e 0 de homocedasticidade, sendo revelado pelo
teste de White que em todas os residuos foram heterocedasticos. Para solucionar este

problema, a medida corretiva foi a ado¢cdo de um modelo GARCH(1,1) para cada carteira.

Tabela 8 — Testes dos Pressupostos das Regressfes para as 8 Carteiras
Durbin-

Carteira Ramsey-RESET W - Jarque-Bera* White Test*
atson
10.35417
1 2.096248 324.7473 23.96099
Sig. 0.0000 Sig. 0.0000 Sig. 0.0000
5 1.980973 2.048184 367.3297 17.19223
Sig. 0.1385 Sig. 0.0000 Sig. 0.0000
3 8.420359 2.030378 1611.362 33.00618
Sig. 0.0000 Sig. 0.000000 Sig. 0.0000
4 0.713806 1.995218 382.5114 23.1432
Sig. 0.4951 Sig. 0.000000 0.0000
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6 12.25461 1.996413 535.5776 45.80015
Sig. 0.0000 Sig. 0.000000 0.0000

8 0.280062 1.997227 3149.183 63.09564
Sig. 0.7558 Sig. 0000000 Sig. 0.0000

Fonte: Elaboragéo propria com auxilio do Eviews 7.0

Na Tabela 9 sdo apresentados os coeficientes, testes z e significancia no modelo
GARCH(1,1), se tratando do modelo de 5 fatores estimado neste artigo com o acréscimo dos
componentes de variancia condicional ARCH e GARCH.

Demonstra-se consensualmente a relacdo negativa do fator de liquidez com os
retornos. O que difere do resultado geral em termos de liquidez é o sinal negativo também do
bid-ask-spread, este sendo positivo sem significadncia apenas para a carteira vencedora
pequena e com alto B/M (Carteira 4).

Como se trata de um componente de liquidez relacionado a oscilacBes entre 0s precos
maximos e minimos nas negociacdes diarias em uma média mensal, seus impactos no longo
prazo foram percebidos como insignificantes com a inclusdo dos componentes auto regressivo
e de média mével dos retornos. No caso, o retorno foi significativamente influenciado por sua
defasagem do més anterior, sendo a relagdo negativa quando se trata do retorno anormal

médio defasado.

Tabela 9 — Par@metros das Regressfes para as 8 Carteiras
Apos especificacdo do modelo ARMA-GARCH, esta tabela apresenta os pressupostos do modelo para cada
carteira, sendo as varidveis: Prémio de Risco de Mercado (RM-RF), Smallminus Big (SMB), High MinusLow
(HML), WinnersminusLosers (WML), Bid-Ask-Spread (BAS), Liquidez (LIQ), Auto-Regressivo (AR) e Média
Mével ou MovingAverage (MA).

Carteira Parametros RM-RF SMB HML WML BAS LIQ AR(1) MA(Q)

Coeficiente 0.304076  0.012717  -0.231075  0.111036  -0.028890 -0.118560 0.959982 -0.479774
2 Estatisticaz 27.53469  0.962266 -1550201 6.425681 -4.060412 -6.529520 152.1346 -13.07888
Significancia 0.0000 0.3359 0.0000 0.0000 0.0000  0.0000  0.0000  0.0000

4 Coeficiente 0.305435 -0.109953 -0.130446  0.124649  0.016428 -0.348162 0.984913 -0.385042
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Estatisticaz 27.80870  -8.463423 -7.673620 8.728497  1.493170 -19.57717 188.6390 -11.19606
Significancia 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.1354  0.0000  0.0000  0.0000
Coeficiente 0.228071 0107165  0.112821  -0.144091 -0.003115 -0.082953 0.948070 -0.398651

5  Estatisticaz 1971990 8438344 8419647 -9.257208 -0.380260 -5.432745 81.87191 -10.02426
Significancia  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 07038  0.0000  0.0000  0.0000
Coeficiente 0.235659  0.087015  -0.179906 -0.171922  -0.042448 -0.004538 0.984526 -0.393026

6  Estatisticaz 2572284  8.449694  -12.52066 -13.00901 -5.924370 -0.278113 141.5886 -10.84178
Significancia 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000  0.7809  0.0000  0.0000
Coeficiente 0.284147  -0.257231  0.062985  -0.206053  -0.035863 -0.229211 0.974081 -0.420429

7 Estatisticaz 2648841 -19.41187 3.771596 -11.71519 -3.250573 -12.68172 130.5879 -12.42694
Significancia  0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 00012  0.0000 0.0000  0.0000
Coeficiente 0.285511  -0.219746  -0.201172  -0.154977 -0.036385 -0.163867 0.956939 -0.446740

8  Estatisticaz 22.60237 -15.27780 -10.57144 -10.42022 -3.081226 -7.116678 167.1049 -10.59080

Significancia 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0021  0.0000  0.0000 0.0000
Fonte: Elaboragéo propria com auxilio do Eviews 7.0

3.3Resultados e Evidéncias Teoricas

A influéncia do retorno de lag 1 sobre o prémio de risco reforgou um momentum de
curto prazo (JEGADEESH e TITMAN, 1993) em conjunto com overreaction de sessenta
meses (DEBONDT e THALER, 1985), pois as quatro ultimas carteiras (perdedoras)
reverteram os seus resultados em cinco anos. Considerando os resultados das carteiras
individualmente, os efeitos tamanho e book-to-market foram evidenciados no longo prazo,
reforcando os fundamentos de modelos tradicionais como o de Fama e French (1993). Além
disso,0 melhor coeficiente sempre esteve relacionado ao prémio de risco de mercado do
CAPM em relacdo ao CDI, fortalecendo o modelo de Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin
(1966).

O valor das acbes, considerando os resultados deste trabalho, foi essencialmente
determinado pelos fundamentos, de maneira especial no longo prazo, ao serem analisadas as
carteiras individualmente no modelo ARMA(1,1). Nesta especificagéo, a relacdo significativa
entre os retornos e suas defasagens foi indicativa de limitagdo da HEM, o que se reforca pelo
resultado que valida o modelo de Carhart (1997), indicativo de momentum de curto prazo e
reversdes de longo prazo. Essa influéncia significativa dos retornos passados evidencia a
influéncia comportamental do mercado sobre os resultados de ganhos com as agoes.

O maior prémio de risco pela baixa liquidez tanto no curto como no longo prazo
contrasta com as evidéncias de Lee e Swaminathan (2000), lembrando que estes autores se
utilizaram de apenas um dos indicadores considerados no indice de liquidez aqui proposto,

formado por um conjunto de variaveis.
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De forma essencial, infere-se que o retorno foi determinado pelos fundamentos, mas o
mercado ndo acompanhou em termos de volume e giro de negoécios. A abordagem
multifatorial, também utilizada por Watanabe e Watanabe (2008), além de Chordia, Huh e
Subrahmanyam (2009), permitiu a relacdo entre retorno e liquidez de uma forma relevante
para a precificacdo de ativos de capital. Em concordancia com Watanabe e Watanabe (2008) e
distintamente de Chordia, Huh e Subrahmanyam (2009), o tamanho, assim como o book-to-
market, representativos dos fundamentos, ndo foram relevantes na determinacdo do retorno
por niveis mais baixos de liquidez, ndo significando iliquidez, como na abordagem desses

autores, mas de atraso na assimilacdo de informagdes fundamentalistas pelo mercado.

5. Conclusodes

Com o proposito basico de analisar o desalinhamento entre os fundamentos de valor e
as tendéncias de mercado, este artigo buscou estimar tal valor a partir da aplicagéo e
adaptacdo de modelos tradicionais de aprecamento de ativos de capital, segundo os quais o
valor de uma acdo é mensurado a partir de seu tamanho e de seu patriménio liquido, ja com a
incorporacdo de um efeito comportamental a partir do retorno, que € 0 momentum.

A formacdo de carteiras se deu a partir das trés variaveis mencionadas e se trabalhou
apenas com retornos diferenciais nos periodos de analise, os quais foram de setembro de 1995
a agosto de 2014, contando tanto com um levantamento no curto prazo (doze meses) como no
longo prazo (cinco anos). Essas carteiras foram rebalanceadas anualmente.

O artigo apresentou como contribuicdo aos modelos classicos a incorpora¢do de um
indice parcimonioso de liquidez, estimado a partir de uma metodologia de analise de
componentes principais. A escolha da variavel se deu em razéo de sua importancia no campo
das financas comportamentais, em conjunto com os retornos das acdes, como forma de
posteriormente contrapor o que leva a maiores ganhos e, por outro lado, as maiores oferta e
demanda por ativos de capital.

N&o rejeitando no mercado de acdes brasileiro para o periodo analisado os efeitos de
B/M e overraction no longo prazo, e de momentum de curto prazo, tanto descritiva como
estatisticamente, 0 modelo precisou de modificagdes em sua forma funcional para atender ao
pressuposto de auséncia de autocorrelacdo serial e homocedasticidade, sendo possivel a
previsdo de retornos no mercado de capitais brasileiro a partir de um modelo ARMA(1,1)

tendo componentes de variancia condicional ARCH e GARCH.
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Considerando fixos os efeitos dos parametros de regressdo com dados em painel no
modelo multifatorial, ficou evidenciado momentum de curto prazo e overreaction de longo
prazo, com uma relacdo inversamente proporcional entre liquidez e retorno em doze meses e
tal relacdo ainda mais significativa no longo prazo, indicando que as a¢des mais rentaveis ndo
foram as mais liquidas no periodo de 1995 a 2014.

O retorno das ac¢des, embora aparentemente determinado por indicadores contabeis, foi
efetivamente dependente de resultados passados, mantendo-se no curto prazo e se revertendo
no longo prazo. Essas tendéncias permitiram contribuir com estudos ja realizados na linha de
finangcas comportamentais, se tratando de efeitos de mercado néo justificados racionalmente.

O modelo de expectativa de ganhos em sua forma tradicional apresentou problemas de
previsdo por ferir os pressupostos de autocorrelacdo e homocedasticidade, sendo aqui
verificada uma necessidade de modificacdo desse modelo multifatorial a partir da
incorporacdo de um fator de liquidez e de componentes de séries temporais e de variancia
condicional.

O modelo de cinco fatores proposto, acrescentando um indice de liquidez
considerando as variaveis utilizadas por Correia e Amaral (2012) ao modelo de 4 fatores de
Carhart (1997), permitiu identificar uma eficacia dos fundamentos restrita a acdes de mais
baixa liquidez. O valor efetivo adveio de aspectos fundamentalistas, mas o de mercado foi
ainda mais significativamente influenciado pelas quantidades e giros de titulos negociados,

estes mais sujeitos a aspectos comportamentais.
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