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1. Introducao

O conceito de “risco” em finangas € definido de forma genial por Damodaran
(2002), ao fazer um paralelo com o simbolo chinés para a palavra “risco”, que é
composto pelas palavras “perigo” e “oportunidade”. Em termos praticos, ele quis
exemplificar a idéia de que investimentos que prometem uma elevada taxa de retorno
ao investidor sdo também aqueles que oferecem maior risco de perda.

Foi tendo em vista essa relacdo antagOnica, que modelos foram formulados
com o intuito de explicar a expectativa de rentabilidade de um ativo com base no
“risco” inerente ao mesmo. Dentre os mais conhecidos estdo os modelos CAPM
(Capital Asset Pricing Model) e o APM (Arbitrage Pricing Model). Os dois modelos

relacionam linearmente e positivamente o beta' do ativo com seu retorno esperado.
Segundo a teoria, o beta (ou os betas, no caso do APM) seria a unica varidvel
explicativa para os diferentes retornos esperados para diferentes ativos pertencentes a
um mesmo mercado.

Esses modelos realmente funcionam na pratica? Seria o beta uma boa medida
de risco? Existe realmente uma relacao positiva entre o beta de um ativo e seu retorno
esperado? Existem outras variaveis que possivelmente ajudariam a explicar o retorno
de um ativo? As respostas para essas perguntas tem sido debatidas arduamente nas
ultimas décadas. Em 1992, Fama & French examinaram as relagdes entre betas e
retornos entre 1963 e 1990 e concluiram que nao existe relacdo. Adicionalmente,
chegaram a conclusdo de que os retornos no periodo analisado foram altamente
correlacionados com o multiplo fundamentalista valor patrimonial / preco por acao.
Outros estudos, que serdo citados neste trabalho, chegaram a conclusdes semelhantes,
de forma que apenas o beta seria insuficiente para prever o retorno esperado para um
ativo.

Apesar de existir uma gama consideravel de estudos dissertando a respeito do
comportamento dos precos de ativos no mercado americano, ndo ¢ facil encontrar
estudos que tratem do mercado acionario brasileiro. E justamente nesse sentido que o
presente trabalho aspira contribuir.

Tomando como base os estudos prévios a respeito de modelos “alternativos™ de

risco-retorno, este trabalho pretende verificar se existe realmente uma relacao estreita

1 . . ~ T
O beta de um ativo pode ser estimado pela regressao dos seus retornos contra o retorno de um indice

representativo da carteira de mercado



entre o risco medido pelo beta o e retorno esperado, conforme sugerido pelos modelos
convencionais, ou se existem outras variaveis significativas que poderiam ser
consideradas para prever o retorno esperado de uma agao.

Para tanto, foram estimados modelos de regressdao simples e maultipla,
relacionando as taxas de retorno de 40 acdes negociados na Bolsa de Valores de Sao
Paulo e seus respectivos multiplos de P/L?, P/BV?>, beta e valor de mercado. A janela
da pesquisa compreende o periodo de janeiro de 2000 até dezembro de 2009.

No capitulo 2, o tema central do estudo ¢ apresentado em maiores detalhes,
posteriormente, ¢ feita uma breve mencao a Hipotese dos Mercados Eficientes (HME),
em seguida, sdo apresentados os modelos CAPM e APM e a defini¢ao formal do beta
de um ativo. No capitulo 3, o estudo desenvolvido ¢ apresentado em detalhes, partindo
da definicdo da amostra utilizada. Posteriormente, a estimacao por efeitos fixos ¢
conceituada a luz dos motivos que levaram a sua utilizagdo. No capitulo 4, sdo
apresentados os resultados de cada modelo estimado, assim como os respectivos testes
estatisticos. Finalmente, no capitulo 5, chegamos as conclusdes sobre o estudo

realizado.

2
P/L — Preco por Ac¢do dividido pelo Lucro por Agao

3
P/BV — Prego por Acdo dividido pelo Book Value (valor patrimonial)



2. O Retorno Esperado de Acoes

2.1. Tema Central do Estudo

A selecao de acOes baseada em analise de mﬁltiplos4 teve sua consagragao em
1934, no cléssico Security Analysis de Benjamin Graham e David L. Dood., que
desenvolveram o conceito de value investing. A grosso modo, consiste na idéia de
comprar uma agao por menos do que ela efetivamente vale. O value investing, esta
intimamente relacionado a avaliagdo relativa, na medida em que utiliza multiplos como
indicadores de performance relativa. Segundo Graham, companhias com multiplos
P/L> ¢ P/BV® abaixo de sua média historica e/ou dividend yield elevado
possivelmente, estariam sendo negociados abaixo do seu valor intrinseco. Grandes
investidores da atualidade como Warren Buffett, se dizem seguidores convictos do
value investing. Além de investidores de grande porte, a analise de multiplos ¢
amplamente utilizada por analistas de bancos de investimento e pequenos investidores
participantes do mercado aciondrio de modo geral, como indicador que possa balizar
uma decisao de investimento.

E nesse contexto que o objetivo central desta monografia foi desenvolvido. Este
trabalho procura verificar empiricamente a eficacia da analise de multiplos como
indicador de performance relativa de agdes através da estimagao de modelos de
regressao da taxa de retorno (anual e em 5 anos) das agdes em fung¢ao dos multiplos de
P/L e P/BV. Este estudo também busca verificar se uma razdo maior (ou menor)
calculada para um multiplo pode nos dizer algo a respeito da taxa de retorno esperada
para uma agao no curto e no longo prazos.

A comprovagado da eficacia de um multiplo como um previsor da performance
relativa de uma ag¢do, implicaria na contradi¢do de importantes teorias de financas e
investimentos, como a Hipdtese de Eficiéncia dos Mercados (HEM) e modelos de

risco-retorno com solida fundamentagdo tedrica como o CAPM® ¢ 0 APM’ . Em tltima

Ver anexo para explicagdo detalhada sobre analise de multiplos
> P/L — Preco por Ac¢do dividido pelo Lucro por Agao
6 P/BV — Prego por Acdo dividido pelo Book Value (valor patrimonial)
7 Dividend Yield = dividendos por agdo divididos pelo prego por agdo
8 Capital Asset Pricing Model



instancia, esta monografia se resume a uma tentativa de corroborar esta contradicao
através de econometria. Portanto, vale uma breve explanacao a respeito dessas duas

teorias e dos estudos prévios nesse sentido.

2.2. Hipotese de Eficiéncia dos Mercados

Segundo Ross, Westerfield & Jaffe (2005) e Fama (1991), a Hipotese de
Eficiéncia dos Mercados (HEM) afirma que os mercados financeiros sao eficientes no
que diz respeito a disponibilidade de informacdes. Ou seja, ndo se pode obter
constantemente retornos em excesso aos retornos médios do mercado, com base na
informacao disponivel ao publico no momento em que o investimento ¢ feito.

Existe trés versdes principais da hipotese: "fraco", "semi-forte, e" forte ". A
Hipotese Fraca afirma que os pregos dos ativos negociados (por exemplo, agdes, titulos
ou bens) ja refletem todas as informagdes passadas ao publico. A HEM semi-forte
também afirma que os precos refletem todas as informagdes publicamente disponiveis
e ainda que os pre¢os mudam instantaneamente para refletir uma nova informagao que
se torna publica. A HEM forte, adicionalmente as anteriores, afirma que os pregos
refletem imediatamente, até mesmo informagdes ocultas ou "informacao privilegiada".

A grosso modo a HEM implica que nenhuma informagéo disponivel antes de um
periodo ¢ deveria ajudar a prever o retorno de um ativo no periodo ¢, portanto, a crenca
de que ¢ possivel obter um retorno maior do que o mercado, caso o investimento seja
feito em agdes sobre-avaliadas com base em multiplos ¢ uma contradicio a HEM.
Contudo, segundo Damodaran (2002), existem evidéncias a favor e contra as HEMs
fraca e semi-forte, entretanto, existem fortes evidéncias contra a HEM forte.

Uma evidéncia empirica contraria 8 HEM foi exposta por Campbell & Shiller
(1998) em um estudo relacionando multiplos D/P'° ¢ L/P'' com movimentos nas taxas
de crescimento de dividendos e lucros e movimento nos precos. O estudo parte do
pressuposto de que quando razdes de multiplos de mercado estdo em niveis elevados

em relacdo aos patamares historicos, ocorrerdo movimentos no numerador ou no

? Arbitrage Pricing Model
10 D/P = Dividendos por Ac¢ao dividido pelo Prego por Acdo

1 L/P = Lucro por Agdo dividido pelo Preco por Agdo
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denominador, de forma que levarao o multiplo de volta a sua média historica. Segundo
a HEM, os multiplos ndo deveriam prever movimentos nos pregos dos ativos, neste
caso, o numerador ¢ que deveria ajustar os multiplos de volta a média. Entretanto, o
resultado encontrado foi justamente o contrario. Foram estimadas regressdes com base
em dados do S&P500'? desde 1872 onde os modelos gerados sugeriam que multiplos
ndo conseguiam prever movimentos em seus numeradores, mas faziam boas previsdes
de movimentos nos precos das agdes, especialmente quando falamos de um horizonte

de 10 anos ou mais.

2.3. Modelos de Risco-Retorno

Damodaran (2002) mostra que apesar de existirem varios modelos de risco-
retorno em finangas, todos eles compartilham algumas visdes comuns sobre a medida
de “risco”. Em primeiro lugar, todos eles definem o “risco” em termos de variancia dos
retornos reais em torno de um retorno esperado, portanto, um investimento sem risco
tem os retornos reais sempre igual ao retorno esperado. Em segundo lugar, todos eles
argumentam que os riscos devem ser medidos a partir da perspectiva do investidor
marginal em um ativo, € que o portfolio desse investidor marginal ¢ bem diversificado.
Portanto, seria apenas o risco que um investimento acrescenta em um portfolio
diversificado que deve ser medido e compensado.

Em suma, ¢ este ponto de vista sobre o risco que leva os modelos a desmembrar

o risco de qualquer investimento em dois componentes:

* Risco de Mercado: Tem origem nas flutuacdes a que estd sujeito o sistema
econdémico como um todo. No mercado de acdes, o risco sistemdtico afeta todas
as agdes. Mudangas no ambiente econdmico, politico e social sdo fontes de

risco sistematico.

* Risco Diversificavel: Risco associado a um ativo qualquer isoladamente. No
mercado de acdes, sdo os riscos que afetam o negdécio desenvolvido por cada
companhia. Projetos desenvolvidos pelas companhias, gestdo da companhia e

competicdo setorial afetam apenas a empresa em questao.

12, . . .
Indice de a¢des da bolsa de valores de Nova lorque, composto pelas 500 agdes mais representativas
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Damodaran (2002) explica que todos os modelos de risco-retorno concordam com
esta distingao bastante crucial, entretanto eles divergem na forma de medir o risco de
mercado. O CAPM, através de suposigoes a respeito da inexisténcia de custo em
transagdes e informagdes privilegiadas conclui que o investidor marginal carrega um
portfolio que inclui todos os ativos negociados no mercado e que o risco de qualquer

)13

investimento € o risco adicionado a esta “carteira de mercado” .

O retorno esperado no modelo CAPM ¢ dado segundo a equagao:

E(R) =Rs+ Bi[ ERR.) — Ry]

E(R) = retorno esperado do ativo i
Ry = retorno da taxa livre de risco'*
E(R,,) = retorno esperado da carteira de mercado

Bi = beta do ativo i, assim definido: cov(R;, Rp)/var(Ry,)

O APM, ¢ construido sobre o pressuposto de que os ativos devem ser
precificados de forma que impossibilite arbitragem'®, conclui que podem haver varias
fontes de risco de mercado, € que os betas em relagdao a cada uma dessas fontes mede o

retorno esperado. Assim, o retorno esperado segundo o APM ¢ definido como:

ER)=Rs+ Bi[E(R1) — R + B:/E(R3) — R +... + Bi/[E(Ry) — Ry

E(R) = retorno esperado do ativo

Ry = retorno da taxa livre de risco

Bj = beta do ativo, referente ao fator j (onde j = 1,2,....k)

E(R)) = retorno esperado em um portfélio com um Beta igual a 1 para o fator j e zero

para os demais fatores (onde j = 1,2,...,k)

13 . . . . . .. L. .
Carteira que inclui todos os ativos negociados no mercado, em propor¢des 6timas de forma a minimizar o risco

especifico de cada ativo . Ou seja, trata-se do limite da diversificagao.

4 . . . , ..

Podemos assumir como sendo a taxa de investimentos em titulos do governo (tipicamente do governo
americano), onde teoricamente ndo existiria a possibilidade de default (calote).
!5 Entende-se por uma operagdo de compra e venda de valores negociaveis, realizada com o objetivo de ganhos

econdmicos sobre a diferenca de pregos existente, para um mesmo ativo, entre dois mercados.
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Modelos multifatoriais, que especificam varidveis macroecondmicas como
estes fatores assumem exatamente a mesma forma que o APM.

Assumindo que a taxa livre de risco € conhecida, estes modelos requerem
apenas duas varidveis. O primeiro € o beta (ou os “betas” no caso do APM) do
investimento que esta sendo analisado, e o segundo é o prémio de risco'® adequado

para o fator ou fatores no modelo.

2.4. Estimando o Beta

Os betas que medem o risco em modelos de risco-retorno em finangas tém duas
caracteristicas basicas. A primeira ¢ que eles medem o risco acrescentado a uma
carteira diversificada, ao invés de risco total. Assim, ¢ perfeitamente possivel um
investimento ser de alto risco, em termos de risco individual, mas ser de baixo risco,
em termos de risco de mercado. A segunda caracteristica ¢ que eles medem o risco
relativo de um ativo e, portanto, sao padronizados em torno de 1.

Tendo em mente essas caracteristicas, o beta de um ativo pode ser estimado
pela regressdao dos seus retornos contra o retorno de um indice representativo da
carteira de mercado, durante um periodo de tempo razodvel. A equagao da regressao

que obtemos ¢ o seguinte:

Ri=a+bR,

Onde R; é o retorno do ativoi € R,, € o retorno do indice de mercado. A
inclinacdo da regressao "b" € o beta, pois mede o risco adicionado por esse
investimento ao indice usado para capturar a carteira de mercado. Além disso, também
cumpre a exigéncia de que ser padronizado, uma vez que a média ponderada dos os
coeficientes de inclinagdo estimados para todos os titulos do indice serd igual a 1.

Existe uma série de problemas de medi¢ao que podem atrapalhar o calculo do
beta de um ativo, conseqlientemente, levando uma sensibilidade enganosa para o

retorno esperado segundo o CAPM ou APT:

16 Prémio de Risco = [E(R,,) — Ry]
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Escolha do Indice de mercado: Na pratica, nio existem indices que medem, ou
mesmo se aproximam da carteira de mercado. Em vez disso, temos indices de agdes e
indices do mercado de renda fixa, que medem a rentabilidade dos subconjuntos de
valores em cada mercado. Em mercados emergentes como o Brasil, os indices
utilizados tendem a ser ainda mais limitados e incluem apenas algumas dezenas de
grandes empresas. No caso do Ibovespa'’, temos apenas 65 acdes com base na

composi¢ao atual.

Escolha do Periodo de Tempo: Os modelos de risco-retorno nao estipulam o periodo
de tempo que devemos utilizar como referéncia para calcular o beta. Na préatica ¢
comum utilizar periodos que variam de dois a cinco anos, com resultados variados. Na
escolha de um periodo de tempo para estimar befa, vale a pena referir-se ao trade-off'®
envolvido. Ao ir mais para tras no tempo, temos a vantagem de ter mais observagdes
na regressao, mas isso pode ser compensado pelo fato de que a propria empresa pode
ter mudado as suas caracteristicas, em termos de mix de negbcios e alavancagem,

durante esse periodo.

Escolha de Intervalo de Retorno: O intervalo utilizado para medir os retornos
histéricos pode afetar as estimativas do beta. Retornos podem ser medidos diariamente,
semanalmente, mensalmente, trimestralmente ou anualmente. De fato, com dados
sobre as transagdes intra-day'’, os retornos ainda podem ser medidos utilizando
intervalos tao curtos quanto quinze minutos. Usando intervalos mais curtos de retorno
aumentamos o numero de observagdes da regressao, para qualquer periodo de tempo,
mas ele vem com um custo. Ativos nao sdao negociados numa base continua, portanto,

quando nao ha negociagdo do ativo, o beta estimado pode ser afetado.

17 . . N o, ~ . ~ .
Principal indice utilizado para representar o mercado de acdes no Brasil. Composto por agdes que em conjunto,
representam 80% do volume transacionado nos doze meses anteriores a formagao da carteira. E reavaliado de 4 em

4 meses.
18 . . 1A . . . .
Expressao em inglés que define uma situacdo em que existe um conflito de escolha.

19 . .
Espago temporal compreendido entre a abertura e o fechamento de um dia de pregao
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2.5. Modelos Alternativos

Os modelos CAPM e APT, extraem suas medidas de risco de mercado (betas)
tomando como base dados historicos, para entdo tentar prever o retorno de ativos.
Entretanto, existe uma outra classe de modelos de risco-retorno que partem dos
retornos, para entao tentar explicar as diferengas nos retornos entre diferentes acdes ao
longo do tempo, com base em multiplos de mercado.

Fama (1991) expde uma série de estudos realizados nesse sentido,
considerando-os como “ataques empiricos” ao modelo CAPM. Os estudos
mencionados identificam variaveis que contradizem a previsao do modelo CAPM onde
o beta de mercado seria suficiente para descrever os retornos esperados.

Dentre os estudos citados por Fama (1991), vale mencionar os estudos de 1.
Basu (1977, 1983) que conclui que retornos esperados sao positivamente relacionados
com o multiplo E/P?’; 2. Banz (1981) mostra que o valor de mercado de uma
companhia ajuda a explicar retornos esperados. Sendo que empresas menores tendem a
obter um maior retorno; 3. Fama & French (1991) constatam que o multiplo BV/MV?!
tem forte poder explicativo, onde a razdes mais elevadas deste multiplo estdo
associadas a maiores retornos esperados.

Apesar de muitos estudos terem mostrado que tais variaveis complementam a
explicacdo dada por modelos como o CAPM, ndo hd nenhuma teoria que justifique
esse fato. Diferentemente do que acontece na relacao beta e retorno, na qual existe uma
solida fundamentacao teorica. O estudo desenvolvido neste trabalho, apresentado no
proximo capitulo, € justamente o que Fama (1991) descreveu como “ataque empirico”
ao modelo CAPM. Embora carente de fundamentacdo tedrica, dados empiricos sdo

usados para garantir um bom embasamento aos resultados.

2 L ucro por agdo dividido pelo preco por a¢do. Do inglés, Earnings per Share / Price per Share

2! Valor patrimonial dividido pelo valor de mercado da companhia. Do inglés, Book Value / Market Value
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3. Estudo Desenvolvido e Variaveis Analisadas

3.1. A Analise Proposta

O presente estudo objetiva analisar a eficacia da utilizacdo de multiplos como
indicadores de performance relativa entre acdes negociadas em um mesmo mercado. A
janela da pesquisa compreende o periodo de janeiro de 2000 até dezembro de 2009.

Baseando-se na estrutura de estudos como aqueles citados por Fama (1991),
com o objetivo de analisar a relagdo entre taxa de retorno (anual e de 5 anos) e os
Multiplos P/L e P/BV foram estimadas regressoes lineares das taxas de retorno anual
de 40 acgdes negociados na Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) em fun¢do dos
seus respectivos multiplos, além do beta e valor de mercado (MarketCap®®). Em suma

desejamos estimar:

Retorno = f (P/L; P/BV; Beta; Market Cap )

Foram estimadas regressdes através do método dos MQO™ “agrupados” e

Estimagdo de Efeitos Fixos. Partindo do seguinte modelo de interesse:

_ 1 K
Vi =a+ Bixict ..+ Bixic+ai +u

onde y ¢ a varidvel dependente (Taxa de Retorno) e os x sdo as variaveis explicativas
(multiplos, beta ou valor de mercado). O termo a; representa um “efeito individual
nao-observado”, isto €, o efeito de diversos fatores omitidos da regressao que variam
entre individuos, mas sdo constantes no tempo. O termo u representa os demais fatores

omitidos da regressao.

Unidades de Observacio (Amostra)

Os seguintes critérios foram levados em consideracdo para selecdo das agdes

que fazem parte do estudo:

2 Do inglés Market Capitalization. E o valor de mercado da companhia, calculado como: prego por agio x

quantidade de agoes.

23 MQO - Minimos Quadrados Ordinarios
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* Fazer parte, ou ja ter feito parte de composi¢cdes passadas do indice
Ibovespa

* Possuir capital aberto na Bolsa de Valores de Sao Paulo pelo menos
desde 1999

* Possuir uma média aritmética de valor de mercado nos ultimos 10 anos

que seja superior a R$ 500 milhdes

Devido & escassez de informagdes imposta pela maturidade recente’® do
mercado aciondrio nacional, o escopo da andlise se limita a 40 ac¢des. Ainda que 40
acoes represente apenas cerca de 10% do total de mais de 400 acdes negociadas na
bolsa de valores de Sao Paulo, a selecao feita para o presente estudo, atualmente t€ém
um peso de cerca de 40% no indice Ibovespa e. em composi¢des anteriores, chegaram
a possuir um peso de mais de 60% do indice. Portanto, acreditamos ter conseguido
obter uma boa representacdo do mercado aciondrio brasileiro ao longo dos 10 anos

abrangidos pela analise.

24 A partir de meados de 2006 inimeras companhias abriram seu capital na Bovespa, provocando mudangas

sensiveis na composi¢do do indice Ibovespa desde entdo.



3.2. Processamento dos Dados

Os dados foram organizados no formato de “cross-sections” empilhadas.

Conforme o exemplo abaixo:

Unidade de o, N
. Variadvel Y | Variavel X
observacao Ano da
. (neste (neste
(neste Observagao
. caso, P/L) | caso, P/BV)
caso, Agao)
Cross-section 1 1 1 Y11 X11
2 1 Y21 X21
(referente ao
ano 1) . . . .
N 1 Y1 Xn1
Cross-section 2 1 2 Y12 X12
2 2 Y22 X22
(referente ao
ano 2) . . . .
N 2 Y2 Xn2
Cross-section T 1 T Yir X1t
2 T Yor Xor
(referente ao
anoT) . . . .
N T Ynt Xnt

Primeiramente, foi estimado um modelo de regressio linear simples® da taxa
de retorno em func¢dao de cada variavel explicativa estudada, na qual, através da
visualizagdo dos graficos de dispersdo, foi possivel identificar e corrigir outliers
(valores extremos), ocasionados por precos historicos incorretos inseridos na base de
dados. Em seguida, foi feita a transformacdo de cada varidvel (dependente e

explicativas), quando pertinente:

Variavel Dependente: E a “Taxa de Retorno Anual” ¢ a “Taxa de Retorno em 5
Anos" das agdes selecionadas. Calculada com base na variagdo percentual dos precos
de primeiro de janeiro a primeiro de janeiro de cada ano (2000 a 2009). Para que o

calculo tenha consisténcia estatistica ¢ necessario calcular o logaritmo” do retorno

Modelo de regressdo no qual a variavel dependente ¢ uma funcéo de apenas uma varidvel explicativa

Para representar o logaritmo das taxas de retorno fazemos log(1l + r), onde r representa a taxa de retorno. O
maior retorno negativo que podemos ter ¢ -100%, portanto, esse método exclui a possibilidade de nos depararmos

com um calculo do logaritmo de um numero negativo.
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diario, em lugar do calculo do retorno puro e simples, para a obtencdo da série de
retornos. Esse processo ird permitir que se utilize o modelo de média-variancia,
baseado em uma curva com distribuicao normal dos retornos. O uso de variaveis em
logaritmo ¢ muito comum em economia, pois permite “suavizar’” o comportamento das

séries e/ou torna-las mais adequadas a métodos lineares de estimagao.

Variaveis Explicativas: Os multiplos P/L, P/BV, o beta e o valor de mercado sao as
variaveis explicativas dos modelos propostos.

Os multiplos foram calculados com base no preco por agdo de primeiro de
janeiro de cada ano divido pelo Lucro Liquido e Patrimoénio Liquido auferidos no ano
fiscal encerrado em 31 de dezembro do ano anterior. Também foram extraidos seus
logaritmos.

O beta foi calculado sendo: cov(R;, R,)/var(R,), onde R; ¢ o retorno diario do
ativo i observado em janelas de 2 anos e o R, ¢ o retorno didrio do mercado observado
em janelas de 2 anos.

O valor de mercado (MrktCap) foi calculado com base no preco por agdo de
primeiro de janeiro multiplicado pela quantidade de agdes da companhia na mesma

data. Também em logaritmo.

3.3. Estimador de Efeitos Fixos

O estimador de efeitos fixos usa uma transformagao para remover o efeito nao
observado a; antes da estimacdo. Quaisquer variaveis constantes no tempo sao
removidas com a;
Ao aplicarmos a transformagao de efeitos fixos, a regressao:

_ 1 K
Yi=a+ Bixict ..+ Bixictai +u

torna-se,
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Vie-¥) = B1 (" ic-X") + e + B (= ) + (wir- ty)

ondei=1,.,N
t=1..,T

T
sendo que, y; = 1Vi

ou seja, o valor médio da “Taxa de Retorno Anual” observada na acdo i ao

longo dos periodos analisados.

Com a transformagdo de efeitos fixos, a constante serd eliminada da regressao’
O que significa que o coeficiente estimado da constante que aparece no resultado da

estimacao trata-se da média de d; para a totalidade das ac¢des, onde:

d;=)7i-ﬁ1x1i-...-ﬁ1}ki i=19"°N

Porque utilizar o Estimador de Efeitos Eixos?

Na analise por fluxo de caixa descontado na defini¢do de Damodaran (2002), o
valor de uma empresa ¢ uma funcao de trés variaveis - a capacidade de gerar fluxos de
caixa, o crescimento esperado nesses fluxos de caixa e as incertezas associadas a esses
fluxos de caixa. Cada multiplo, seja de lucro, receita ou valor contdbil, ¢ uma funcao
das mesmas trés variaveis - risco, crescimento e geracao de fluxo de caixa potencial.
Intuitivamente, entdo, as empresas com maiores taxas de crescimento, menor risco €
maior fluxo potencial, para gerar dinheiro, devem negociar com multiplos mais
elevados do que as empresas com menor crescimento, maior risco € menor potencial de
fluxo de caixa.

As medidas especificas de crescimento, risco e potencial de geragao de fluxo de
caixa que sdo usadas irdo variar de multiplo para multiplo. Para olhar sob o capd, por
assim dizer, dos multiplos de valor para o acionista, ¢ possivel basear-se nos modelos
simplificados de fluxo de caixa descontado e derivar os multiplos a partir deles.

No modelo mais simples de fluxo de caixa descontado para o acionista, que €
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um modelo de desconto de dividendos (dividend discount model) de crescimento

estavel, o valor para o acionista ¢:

Valor Para o Acionista = Py = DPS;/ (k.- g»)

onde DPS; ¢ o dividendo esperado no préximo ano, k. € o custo do capital proprio e g,

¢ a taxa esperada de crescimento estavel.

Dividindo ambos os lados pelo lucro (L), vocé obtém a equagdo do fluxo de

caixa descontado especificando o indice P / L de uma empresa de crescimento estavel:

Py/ Lucro por A¢dog = P/L = [Payout Ratio*(1+ g,)] / (k.- g»)

sendo, Payout Ratio = Dividendo por agcdo / Lucro por agdo

Dividindo ambos os lados pelo valor contabil do patrimoénio liquido, podemos
estimar a relacdo Preco / Valor Contabil (ou Patrimonial) de uma empresa de

crescimento estavel:

Py /Valor Patrimonialy = [ROE*Payout Ratio (1 g,)] / (k.- gn)

onde ROE (Returno on Equity) ¢ o retorno sobre o patrimonio liquido da companhia

(Retorno sobre o patrimonio liquido = Lucro Liquido / Patrimonio Liquido).

O objetivo desta derivagdo ¢ mostrar quais sao as varidveis fundamentalistas
que podem fazer com que os multiplos sejam diferentes entre empresas. Para entdo
assumir que, de fato, eles ndo conseguem explicar integralmente as diferentes taxas de
retorno auferidas por diferentes agdes. Ou seja, existem outras variaveis
fundamentalistas (tais como alavancagem financeira e margens operacionais) que nao
sdo captadas pelos multiplos de P/L e P/BV.

Considerando que esses fundamentos nao observados sdo constantes ao longo
do tempo (isso ¢ razodvel pelo menos em termos setoriais), cabe aqui a transformacao
de efeitos fixos na regressao estimada, para se expurgar o efeito fixo ndo observado em

cada agao
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4. Apresentacio dos Resultados

4.1. Modelo 1 — “Taxa de Retorno Anual” em funcao do P/L
Modelo 1: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 326

observacoes
Incluidas 40 unidades de sec¢ao-cruzada
Comprimento da série temporal: minimo 1, maximo 10

Variavel dependente: 1 Retorno Anual

coeficiente  erro padrdao razao-t  valor p

const 0.507325  0.0789567 6.425 4.70e-10
1 PL  —0.157341 0.0323531 —4.863 1.80e-06

R-quadrado = 0.068031
R-quadrado ajustado =0.065154

Retorno Anual versus | P L {com ajustamento por minimos gquadrados)
1.5 - m
Y =0507-0.157X
1
- 0.5
"
c
=y e
o
|8
&~
(=
T
&
0.5
-1
-1.5
1 15 2 25 3 3.5
P L

Variaveis em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa(H1): B; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.2. Modelo 2 — “Taxa de Retorno em 5 Anos” em funcido do P/L

Modelo 2: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 146
observagoes

Incluidas 37 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 1, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrdo razdo-t wvalor p

const 2.63254  0.224669 11.72  1.09e-22
1P L  —0.626572 0.0939028 —6.673 5.04e-10

R-quadrado = 0.236167
R-quadrado ajustado = 0.230863

Retorno S5Anos versus | P L (com ajustamento por minimos guadrados)
4« —
Y=263-0627X

3
2.5
S 15
-
3 y
:.
= >
5
1
1.5
' 1 15 2 2.5 3 35
PL

Variaveis em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa(H1): B; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.3. Modelo 3 — “Taxa de Retorno Anual” em fun¢ao do P/BV
Modelo 3: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 387

observacgoes
Incluidas 40 unidades de sec¢ao-cruzada
Comprimento da série temporal: minimo 4, maximo 10

Variavel dependente: 1 Retorno Anual

coeficiente  erro padrdo razdo-t valor p

const 0.143848  0.0220354 6.528 2.11e-10
1 P BV —0.0418058 0.0252974 —1.653 0.0992

R-quadrado = 0.007044
R-quadrado ajustado = 0.004464

| Retorno Anual versus | P BV (com ajustamento par minimos quadrados)

- -
‘

Y = 0.144 - 0.0418X

1.5
1

=
g o
s - v of
o
’;__ | #)
- I
£

-1.5 1 -0.5 0 0.5 ] 15

>
4

Variaveis em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (HI1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 5%.
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4.4. Modelo 4 — “Taxa de Retorno em 5 Anos” em funcio do P/BV

Modelo 4: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 146
observagoes

Incluidas 37 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 1, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrdao razao-t valor p

const 2.63254 0.224669 11.72  1.09e-22
1P L  —0.626572 0.0939028 —6.673 5.04e-10

R-quadrado = 0.236167
R-quadrado ajustado = 0.230863

| Retorno S5Anos versus | P BV [com ajustamento por minimos quadrados)

»
-~

Y = 1.07 - 0.242X

SAnos

Retorno

Variaveis em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (HI1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.5. Modelo 5 — “Taxa de Retorno Anual” em funcao do Beta

Modelo 5: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 390
observagoes

Incluidas 40 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 4, maximo 10

Variavel dependente: 1 Retorno Anual

coeficiente erro padrao razdo-t valorp

const 0.248407  0.0563819 4.406 1.37e-05
Beta —0.147237 0.0630017 —-2.337 0.0199

R-quadrado = 0.013881
R-quadrado ajustado = 0.011340

| Retorno Anual versus Beta (com ajustamento por minimos quadrados)

Y =0.248 - 0.147X

1.5
1
"
::( 5
= ‘.
- - e
c »
©
&
0.5
1

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 16 18

Retorno Anual em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (HI1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 5%.
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4.6. Modelo 6 — “Taxa de Retorno em 5 Anos” em funcio do Beta

Modelo 6: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 193
observagoes

Incluidas 39 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 4, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrao razao-t valor p

const 1.74155  0.157070  11.09 2.24e-22
Beta —0.946551 0.180865 —5.233 4.36e-07

R-quadrado = 0.125414
R-quadrado ajustado = 0.120835

| Retorno SAnas versus Beta (com ajustamento por minimaos quadrados)
Y=174-0.947X
3
2
"
e 1
4
g 0
-
C
=
« -1
-3
0.2 04 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8
Beta

Retorno Anual em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (HI1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.7. Modelo 7 — “Taxa de Retorno Anual” em fun¢ao do Valor de Mercado
Modelo 7: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 393
observagoes

Incluidas 40 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 5, maximo 10

Variavel dependente: 1 Retorno Anual

coeficiente erro padrdo razdo-t valorp

const 0.229860  0.128005  1.796 0.0733
| MrktCap R M_ —0.0114280 0.0139475 —0.8194 0.4131

R-quadrado = 0.001714
R-quadrado ajustado =—0.000839

| Retormo Anua

6 7 3 9 10 11 12 13
|_MrktCap R M_

Variaveis em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): f;=0
* Hipotese Alternativa (HI1): ; #0
Com base na estatistica t encontrada, ndo podemos rejeitar HO ao nivel

significancia de 5%.
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4.8. Modelo 8 — “Taxa de Retorno em 5 anos” em func¢ao do Valor de Mercado
Modelo 8: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 195
observagoes

Incluidas 39 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal = 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrdo razdo-t valor p

const 1.70813  0.430795 3.965 0.0001
| MrktCap R M_ —0.0839542  0.0499357 —1.681 0.0943

R-quadrado = 0.014434
R-quadrado ajustado = 0.009328

| Retorno 5Anos versus | MrktCap R M (com ajustamento par minimos quadrados
Y =1.71-0.0840X
3
2
E
-
g x
g 0
=
-
<
x -1
-3
6 7 8 9 10 11
| MrktCap R M_

Variaveis em Logaritmo

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (HI1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 5%.
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4.9. Modelo 9 — “Taxa de Retorno em 5 anos” em funcao do P/L e Valor de
Mercado

Modelo 9: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 146
observacoes

Incluidas 37 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 1, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente erro padrdo razdo-t valorp

const 3.07298 0408955  7.514  5.71e-12
1P L —0.618757  0.0938854 —6.591 7.84e-10
| MrktCap R M_ —0.0528456 0.0410410 —1.288  0.2000

R-quadrado = 0.244922
R-quadrado ajustado = 0.234361

F(2, 143) = 23.19220
valor P(F) = 1.89¢-09

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=p.=0
* Hipotese Alternativa (H1): HO nao ¢ verdadeira

Com base na estatistica F encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.10. Modelo 10 — “Taxa de Retorno em 5 anos” em funcao do P/BV e Valor de
Mercado

Modelo 10: Minimos Quadrados de amostragem ("Pooled OLS"), usando 191
observacoes

Incluidas 39 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 2, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrdo  razdo-t valor p

const 1.25093 0432025  2.895 0.0042
1 P BV ~0.226602  0.0852569 —2.658  0.0085
| MrktCap R M_ —0.0214837  0.0507772 —0.4231 0.6727

R-quadrado = 0.051391
R-quadrado ajustado = 0.041300

F(2, 188) = 5.092512
valor P(F) = 0.007017

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=p.=0
* Hipotese Alternativa (H1): HO nao ¢ verdadeira

Com base na estatistica F encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.11. Modelo 11 — Estimacio de Efeitos Fixos da “Taxa de Retorno em 5 anos” em
func¢iao do P/L

Modelo 11: Efeitos-fixos, usando 146 observagdes

Incluidas 37 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 1, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrdo razdo-t valor p

const 1.74213 0.188402 9.247 2.40e-15
1 PL  —0.242351 0.0799028 —3.033 0.0030

R-quadrado = 0.778362
R-quadrado ajustado = 0.702430

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (H1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.12. Modelo 12 — Estimacio de Efeitos Fixos da “Taxa de Retorno em 5 anos” em
funcao do P/BV

Modelo 12: Efeitos-fixos, usando 191 observagdes

Incluidas 39 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 2, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente erro padrdo razdo-t wvalorp

const 1.13771 0.0295182  38.54 4.94e-80
1 P BV -0.690184 0.0726423 -9.501 4.51e-17

R-quadrado = 0.848369
R-quadrado ajustado = 0.809206

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (H1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.13. Modelo 13 — Estimacio de Efeitos Fixos da “Taxa de Retorno em 5 anos” em

funcio do Beta

Modelo 13: Efeitos-fixos, usando 193 observagdes

Incluidas 39 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 4, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente erro padrao

razao-t valor p

const  0.343319  0.160739
Beta 0.812125  0.196713

R-quadrado = 0.758366
R-quadrado ajustado = 0.696773

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0

2.136  0.0343
4.128 5.98¢-05

* Hipotese Alternativa (H1): ; #0

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.14. Modelo 14 — Estimacio de Efeitos Fixos da “Taxa de Retorno em 5 anos” em

func¢io do Valor de Mercado

Modelo 14: Efeitos-fixos, usando 195 observagdes
Incluidas 39 unidades de sec¢ao-cruzada
Comprimento da série temporal = 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrdo  razdo-t

valor p

const 6.15627  0.554909  11.09
| MrktCap R M_ —0.605851  0.0650049 —9.320

R-quadrado = 0.828226
R-quadrado ajustado = 0.785006

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B;=0
* Hipotese Alternativa (H1): ; #0

2.03e-21
1.12e-16

Com base na estatistica t encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.
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4.15. Modelo 15 — Estimacio de Efeitos Fixos da “Taxa de Retorno em 5 anos” em
funcio do P/L, P/BV Beta e Valor de Mercado

Modelo 14: Efeitos-fixos, usando 143 observagdes

Incluidas 37 unidades de sec¢ao-cruzada

Comprimento da série temporal: minimo 1, maximo 5

Variavel dependente: | Retorno 5Anos

coeficiente  erro padrdao razdo-t valor p

const 3.98988 1.00908 3.954  0.0001
1 PL —0.0429146  0.0585633 —0.7328 0.4654
1 P BV —0.518344  0.150492 —-3.444  0.0008
Beta 0.263364 0.135062  1.950 0.0539

1 MrktCap R M —0.324412 0.113015 —2.871 0.0050

R-quadrado = 0.914147
R-quadrado ajustado = 0.880479

F(40, 102) 27.15180
valor P(F) 5.00e-39

Teste de Hipoteses
* Hipotese Nula (HO): B1=pP2.=pP3=P+=0
* Hipotese Alternativa (H1): HO nao ¢ verdadeira

Com base na estatistica F encontrada, rejeitamos HO ao nivel significancia de 1%.



Resumo dos resultados, organizados sob a forma de tabelas:

( Os resultados mais conclusivos encontram-se sombreados)

Tabela 1: Coeficientes das Regressdes Simples — Modelos 1 a 8

Coeficientes (Regressoes

Variaveis Dependentes

Slmples) Retorno Anual Retorno 5 Anos
o | P/L —0.157341 —0.626572
>
I
2 [ p/BV —0.0418058 —0.242410
<
L
2 | Beta -0.147237 —0.946551
D
g Valor de Mercado —0.0114280 —0.0839542

Tabela 2: Testes de Hipdteses das Regressoes Simples — Modelos 1 a 8

Variaveis Dependentes

Testes de Hipoteses - teste t

(Regressaes Simples) Retorno Retorno 5
Anual Anos
§ P/L H:la 1% H:la 1%
= P/BV H:1 a 5% H:1a 1%
x
L
.3 Beta H:1a 5% H:1a 1%
>
\©
E Valor de Mercado H:1a 5% H:1a 5%
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Tabela 3: Coeficientes da Regressao Multipla — Modelo 9

Coeficientes Regressao Miltipla

Variaveis Dependentes

Retorno 5 Anos

Variaveis Explicativas

P/L

Valor de Mercado

-0.618757

—0.0528456

Tabela 4: Coeficientes da Regressao Multipla — Modelo 10

Coeficientes Regessdo Miltipla

Variadveis Dependentes

Retorno 5 Anos

Variaveis Explicativas

P/BV

Valor de Mercado

—0.226602

—0.0214837
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Tabela 5: Coeficientes das Regressoes Simples Transformadas por Efeitos Fixos —

Modelos 11 a 14

Coeficientes (Regressdes Simples - Variaveis Dependentes

Efeitos Fixos) Retorno 5 Anos
§ P/L —-0.242351
2
% P/BV —0.690184
x
L
'8 Beta 0.812125
>
\©
‘>r6 Valor de Mercado -0.605851

Tabela 6: Testes de Hipotese das Regressoes Simples Transformadas por Efeitos Fixos

—Modelos 11 a 14

Testes de Hipotese - teste t (Regressoes Variaveis Dependentes

Simples - Efeitos Fixos)
Retorno 5 Anos
9 | P/L H:la 1%
2
I
= | P/BV H:la 1%
[a X
x
L
% Beta H:1a1%
>
o
E Valor de Mercado H:1a1%
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Tabela 7: Coeficientes da Regressdoes Multipla Transformadas por Efeitos Fixos —

Modelos 15

Variaveis

Coeficientes (Regressao Miiltipla - Efeitos Dependentes
Fixos)
Retorno 5 Anos

s |P/L ~0.0429146
.%
= | P/BV —0.518344
X
L
'3 Beta 0.263364
>
©
E Valor de Mercado —0.324412
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5. Conclusao

Com base nos resultados apresentados no capitulo anterior, podemos concluir
que, a priori, no periodo de 2000 a 2010, o mercado acionario brasileiro nao se
comportou de acordo com as teorias convencionais de risco-retorno. Primeiro, porque
0 beta se relacionou de forma contraria ao sugerido pelos modelos CAPM e APM. Em
segundo lugar, assim como nos estudos desenvolvidos para o mercado americano,
citados ao longo deste trabalho, foi possivel identificar relagdes significativas entre os
multiplos fundamentalistas e o retorno esperado para o ativo.

A relagdo entre as taxas de retorno (anual e em 5 anos) e as variaveis explicativas

foram as seguintes:

Preco / Lucro: se¢ mostrou fortemente relacionado aos retornos, sendo a variavel
explicativa que apresentou os coeficientes mais elevados e significativos nas
estimagdes. O coeficiente negativo estimado para regressdao da taxa de retorno anual
em funcao do multiplo P/L, implica que os investidores associam empresas com um
maior lucro relativamente ao preco de sua agdo a uma expectativa de maior fluxos de
caixa no futuro, portanto maior taxa de retorno. O multiplo P/L, como variavel
explicativa, se mostrou ainda mais significativo para explicar os retornos auferidos em
uma janela de 5 anos. Obtivemos um coeficiente ainda mais acentuado negativamente
e mais significante estatisticamente. Também obtivemos um R2 maior na regressao
com base nos retornos de 5 anos. Logo, ¢ provavel que o multiplo P/L consiga explicar
melhor os retornos no longo prazo. A estimacdo do coeficiente de P/L com efeitos
fixos nos fornece um coeficiente maior (em moédulo) e um R? bem maior. Esses
resultados eram esperados, dado que a regressdo transformada por efeitos fixos ¢ livre
de quaisquer efeitos individuais ndo observados, existe um espago maior para que o
P/L possa explicar os retornos. Podemos observar ainda, conforme sugerido por Fama
(1991), que o multiplo P/L, perde bastante poder explicativo ao ser estimado
conjuntamente ao multiplo P/BV em uma regressao onde a taxa de retorno ¢ a variavel

dependente.

Preco / Valor de Patrimonial: a varidvel apresentou um coeficiente negativo na

regressao da taxa de retorno anual em funcdo do multiplo P/BV. Assim como os
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resultados encontrados pelos estudos de Fama & French (1992), acdes com maior valor
patrimonial em relagdo ao seu preco, parecem auferir uma taxa de retorno mais
elevada. Mais uma vez, os resultados foram potencializados quando consideramos o
horizonte de 5 anos para o retorno. Com coeficientes mais significativos e R2 maior,
sugerindo (assim como o multiplo de P/L) uma melhor explicagdo para os retornos no
longo prazo. Quando estimada por efeitos fixos, a regressao da taxa de retorno em
funcdo do multiplo P/BV, apresenta resultados andlogos aqueles encontrados para o

multiplo P/L.

Beta: Primeiramente, ¢ importante esclarecer que existe a possibilidade de estarmos
nos deparando com algum (ou alguns) dos problemas de medi¢cdo (mencionados no
capitulo 2) que podem atrapalhar o calculo do beta de um ativo, conseqiientemente,
levando uma sensibilidade enganosa para o retorno esperado. No mercado aciondrio
brasileiro, provavelmente o maior problema na medi¢do do beta ¢ o fato de que o
nosso indice de referéncia, o Ibovespa, ¢ um tanto limitado para representar a carteira
de mercado. Desconsiderando a possibilidade de erros de medi¢do, concluimos que o
beta ndao se comportou da forma prevista pelo CAPM. Nas regressoes simples das
taxas de retorno anual ¢ em 5 anos em fun¢do do beta, o coeficiente da variavel
explicativa se mostrou negativamente relacionado com o retorno. Exatamente o
contrario da relacdo proposta pelo modelo CAPM. Entretanto, o mais surpreendente ¢
que quando estimamos a mesma equacao transformada por efeitos fixos, o coeficiente
do beta se tornou positivo (e bastante alto 0.812125) além de muito significativo
estatisticamente.

Com base nesses resultados podemos concluir que na regressao (sem transformagao)
da taxa de retorno em fun¢do do beta, existe um efeito fixo a; nao observado, que ¢
negativamente correlacionado com o beta. Portanto, podemos concluir que o beta
“sozinho” ndo consegue explicar de forma satisfatoria os retornos das acdes no

mercado acionario brasileiro.

Valor de Mercado: Nos modelos estimados, a variavel explicativa “MrktCap” foi que
apresentou coeficientes menores (em modulo) e menos significativos estatisticamente.
A variavel “MrktCap”, mesmo quando acompanhada de outras varidveis nas
regressoes, nao demonstrou muita capacidade de explicar as taxas de retorno.

Entretanto, assim como o beta, quando estimado por efeitos fixos o “MrktCap” passa a
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ser muito mais significativo.

Consideracoes Finais

Em suma, podemos considerar que estudo atingiu o objetivo para o qual foi
concebido, na medida que corrobora empiricamente a eficacia da analise de multiplos
como indicador de performance relativa no mercado de acionario brasileiro. Os
multiplos fundamentalistas parecem ser varidveis com um poder explanatorio
consideravel.

Entretanto, ¢ sabido que a utilizacdo dos modelos risco-retorno como o CAPM,
para a mensurar o retorno esperado de um ativo, ainda ¢ a regra. Nesse contexto, cabe
ao investidor decidir entre o s6lido embasamento teorico dos modelos convencionais e

as fortes evidéncias empirica dos modelos alternativos.
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7. Anexo

A Avaliacido Relativa

Em meio a vertente de avaliagdo de ativos conhecida como analise
fundamentalista, podemos pensar na avaliagdo relativa (ou analise de multiplos), como
uma simplificagdo da avaliacdo por fluxo de caixa descontado. Damodaran (2002)
descreve a avaliacdo de fluxo de caixa descontado como aquela cujo objetivo ¢
encontrar o valor das companhias, dado o seu fluxo de caixa, crescimento e
caracteristicas de risco. A propria companhia analisada representa o cerne da analise,
de onde ¢ possivel tirar conclusdes particulares a respeito de um valor “justo” ou
intrinseco para as agdes dessa companhia. Analogamente, o objetivo final da avaliacao
relativa ¢ julgar a avaliagdo implicita (feita pelo mercado, por consenso ou negociagdes
passadas) entre um grupo de companhias dotadas de caracteristicas similares.

O preco de uma agdo ¢ uma fung¢do do valor de mercado da empresa e do
numero de agdes em circulacdo na empresa. Assim, um desdobramento de acdes, que
duplica o numero de unidades, fara com que o preco das agdes caia pela metade. Uma
vez que os precos das acgdes sao determinados pelo nimero de unidades de capital de
uma empresa, os precos das acdes ndo podem ser comparados entre diferentes
empresas. Portanto, para comparar os valores de companhias similares, € necessario
padronizar os valores de alguma forma. A analise de multiplos visa justamente resolver
essa questao.

A avaliagdo relativa comeca na elaboragao de multiplos compostos por razdes
entre: 1. resultados (ex: vendas, EBITDA', lucro liquido) ou informacdes contébeis
e/ou gerenciais (ex: patrimonio liquido, divida, dividendos distribuidos) e; 2. o valor ou
preco de mercado da companhia. Em seguida, ¢ possivel comparar a razado encontrada
com aquelas encontradas para um mesmo multiplo em outras companhias. Finalmente,
¢ verificado se a empresa que estd sendo avaliada estd sobre ou sub-avaliada
relativamente ao grupo. As companhias no mesmo negocio da empresa que esta sendo

avaliada freqiientemente sdo chamadas de comparaveis, embora, conforme sera

' Do inglés, EBITDA — Earnings Before Interests Taxes Depreciation and Amortization, conhecido no Brasil como LAJIDA —

Lucro Antes dos Juros Impostos Depreciagdo e Amortizagao
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verificado posteriormente neste trabalho, isso nem sempre ¢ verdade.

A média historica das razdes calculadas para um multiplo com base em
observagoes passadas também pode ser utilizada como referéncia para julgar se uma
companhia encontra-se sobre ou sub-avaliada. O trabalho de Campbell & Shiller
(1998) (mencionado no capitulo 2), aborda a analise de multiplos partindo deste

mesmo pressuposto.

Muiltiplos de Lucro

Damodaran (2002) sugere que uma das maneiras mais intuitivas de pensar no
valor de qualquer ativo € como um multiplo do lucro gerado por esse ativo. Ao
comprar uma acdo, é comum olhar para o preco pago como um miiltiplo do lucro’ por
acao gerado pela empresa. Esta razdo Preco / Lucro pode ser estimada usando o dltimo
lucro por acdo disponivel, que é chamado de P/L' corrente, ou um lucro por acdo
esperado no ano seguinte, chamado de P/L esperado.

Ao comprar um negocio, ao invés de olhar apenas para os lucros gerados para
os acionistas, € comum analisar o valor da empresa como um multiplo do lucro
operacional ou lucro antes de juros, impostos, depreciacio e amortizagdo. Embora,
para um comprador da empresa, um multiplo mais baixo seja melhor do que um mais
elevado, a razdo do mudltiplo vai ser afetada pelo potencial de crescimento e risco do

negdcio que estd sendo adquirido.
Muiltiplos de Valor Patrimonial

Enquanto os mercados fornecem uma estimativa do valor de uma empresa, os
contadores freqiientemente fornecem uma estimativa de valor muito diferente, para a
mesma empresa. A estimativa de valor patrimonial® da companhia é determinada por
regras contdbeis e é fortemente influenciada pelo preco original pago pelos ativos e os
eventuais ajustes contdbeis (tais como a depreciacdo) feitos desde entdo. Investidores
olham freqiientemente para a relagdo entre o preco que eles pagam por uma agdo e o
valor contédbil da companhia (ou patriménio liquido) como uma medida de quao sobre
ou sub-valorizada a acdo estd; a relacio P/BV’ que surge pode variar muito entre

inddstrias, dependendo novamente do potencial de crescimento e a qualidade dos

* Lucro Liquido da companhia
! P/L — Preco por Agio dividido pelo Lucro por Agdo
? Em Inglés, Book Value, representando o valor lavrado nos livros contébeis da companhia

* P/BV — Prego por Agdo dividido pelo Book Value (valor patrimonial)
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investimentos em cada uma. Quando estamos avaliando um negdcio, estimamos essa
relacdo com o valor da firma e o valor contdbil de todos os ativos (e ndo apenas o
capital proprio). Para aqueles que acreditam que o valor patrimonial ndo € uma boa
medida do verdadeiro valor dos ativos, uma alternativa é usar o custo de substituicao
dos ativos, a razdo entre o valor da empresa e o custo de substitui¢do é chamado de Q
de Tobin.

Muiltiplos de Receita

Tanto o lucro quanto o valor contdbil sdo medidas determinadas por normas e
principios contdbeis. Uma abordagem alternativa, que € muito menos afetada pelas
escolhas de contabilidade, € a utilizacao da razdo entre o valor de um ativo e as receitas
geradas pelo mesmo. Para os investidores, essa relagiio trata-se do multiplo P/Sales”’,
onde o valor de mercado por acdo é dividido pela receita gerada por ag¢do. Para o valor
da firma®, essa relacio pode ser modificada como o EV/Sales®. Esta razio, mais uma
vez, varia consideravelmente entre os setores, principalmente em funcdo das margens
de lucro em cada um. A vantagem de usar multiplos de receita, no entanto, € que se
torna muito mais facil comparar empresas em diferentes mercados, com diferentes

sistemas de contabilidade em curso.

Muiltiplos Setoriais

Apesar de multiplos de lucros, valor contdbil e receitas serem multiplos que
podem ser computados para empresas de qualquer setor e em todo o mercado, existem
multiplos que sdo especificos de um sector. Segundo exemplo citado por Damodaran
(2002), quando as empresas de Internet apareceram pela primeira vez no mercado no
final da década de 1990, tiveram resultados negativos e tinham as receitas e valor
contabil insignificantes. Analistas procurando um multiplo de valor, dividiram o valor
de mercado de cada uma dessas empresas pelo nimero de visitas nos websites’’ dessas
companhias. Empresas com um baixo valor de mercado por visita no website eram
vistas como sub-valorizadas.

Embora existam condi¢des em que multiplos setoriais podem ser justificados,

*7 P/Sales — Preco por Acdo dividido pelas Vendas (ou Receita) por agdo
* Valor da Firma ou Enterprise Value = Valor de Mercado + Divida Liquida da Cia.

¥ EV/Sales — Enterprise Value (valor da firma) dividido pelas vendas (ou receita)

30 . . L .. 5 .
No caso das empresas de internet, seus websites representam o seu negdcio principal, ndo se trata de um simples

website corporativo.
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eles s@o perigosos por dois motivos. Em primeiro lugar, uma vez que nao podem ser
computados para outros setores ou para todo o mercado, os multiplos setor-especifico
podem resultar em sobre ou sob-avaliagdes persistentes dos setores em relagao ao resto
do mercado. Assim, os investidores que nunca considerariam comprar uma agao que
estivesse sendo negociada por um valor 90 vezes maior que o lucro por acdo de uma
empresa podem ndo ter o mesmo dilema sobre o pagamento de R$1.000,00 para cada
visita no website comercializado por uma empresa de internet, principalmente porque
ndo se tém nog¢ao do quao alta (ou baixa) ¢ esta medida. Em segundo lugar, é muito
mais dificil relacionar multiplos setoriais a fundamentos, que é um ingrediente
essencial para utilizar multiplos de forma eficiente. Em dltima instancia, a pergunta
que Damodaran (2002) apresenta é se um visitante do site de uma empresa de internet
se traduz em maiores receitas e lucros. A resposta ndo s varia de empresa para

empresa, como também € dificil estimar olhando para frente.

Analise de Multiplos na Pratica

A avaliagdo relativa ¢ utilizada com freqiiéncia em analises de fusdes e
aquisi¢coes ou relatorios de avaliacdo de acdes de companhias listadas em bolsa de
valores, divulgados por bancos de investimento. Segundo Damodaran (2002), a
popularidade da anélise de multiplos deriva do fato de ser relativamente facil de
elaborar e intuitiva. Primeiramente, uma avaliagdo baseada em multiplos de empresas
comparaveis pode ser concluida com muito menos premissas € muito mais rapidamente
do que uma avaliacdo de fluxo de caixa descontado. Além disso, uma avaliacao
relativa ¢ mais simples de entender e mais facil para apresentar a clientes do que uma
avaliacdo de fluxo de caixa descontado. Finalmente, uma vez que a avaliagao relativa ¢
uma tentativa de medida relativa e ndo intrinseca, ¢ mais provavel que reflita o
“humor” do mercado naquele dado momento. Na verdade, as analises de multiplos
geralmente resultam em pregos que estdo mais proximos do prego de mercado do que
as avaliagoes de fluxo de caixa descontado.

As forcas da andlise de multiplos sdo também as suas fraquezas. Em primeiro
lugar, a facilidade com que uma avaliagcdo relativa pode ser elaborada, reunindo um
multiplo e um grupo de empresas comparaveis, também pode resultar em estimativas
inconsistentes de valor, onde o crescimento e variaveis-chave como o risco, ou fluxo
de caixa potencial sdao ignorados. Em segundo lugar, o fato de que multiplos refletem o

“humor” do mercado implica também que o uso de analise de multiplos pode resultar
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em valores que sdao demasiadamente elevados, quando o mercado estd com uma
tendéncia de alta, ou muito baixo, em meio a uma crise. Em terceiro lugar, embora
exista a possibilidade de viés em qualquer tipo de avaliagdo, a falta de transparéncia
sobre as premissas subjacentes as avaliagdes relativas as tornam particularmente
vulnerdveis a manipulagdo. Um analista com uma idéia particular a respeito de uma
companhia, sendo capaz de escolher o multiplo ideal e o grupo de empresas
comparaveis mais pertinente, pode garantir a justificagdo de praticamente qualquer

valor para uma companhia.



