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RESUMO

Esta monografia analisa o desempenho histdrico de estratégias de Factor Investing, com énfase
no fator qualidade, no contexto do mercado acionario brasileiro no periodo de 2000 a 2023. O
estudo destaca a performance do fator qualidade em meio a evolucao das finangas, retomando
a importancia de teorias fundamentais e explorando a complexidade dos mercados financeiros.
Trés variaveis, o Retorno sobre o Capital Investido, a razdo Lucro Bruto/Ativos e o indice de
Altman Z-Score, foram usadas para estimar o fator qualidade. Os resultados, em suma, apontam
que as estratégias de qualidade apresentam consistentemente retorno anualizado maior, menor
desvio padrio e Indice de Sharpe mais elevado do que os benchmarks considerados. Desse
modo, o trabalho busca contribuir para a tomada de decisdes de investimento e construgdo de
portfolio, ao passo que a pesquisa procura enriquecer a literatura financeira a respeito do
assunto. A conclusdo explora os resultados encontrados a luz dos efeitos do ciclo econdmico,
da teoria financeira moderna atinente a eficiéncia do mercado e da economia comportamental.
Palavras-chave: Fator de Investimento, Fator de Qualidade, Mercado Brasileiro de Acdes,

Estratégias de Investimento, Desempenho Financeiro.



ABSTRACT

This monograph analyzes the historical performance of Factor Investing strategies, focusing
on the Quality Factor, within the context of the Brazilian stock market from 2000 to 2023. The
study highlights the performance of the Quality Factor amid the evolution of finance, revisiting
the importance of fundamental theories and exploring the complexity of financial markets.
Three variables—Return on Invested Capital, Gross Profit/Assets ratio, and the Altman Z-
Score—were used to estimate the Quality Factor. The results indicate that Quality strategies
consistently deliver higher annualized returns, lower standard deviations, and higher Sharpe
ratios compared to the benchmarks considered. Thus, this work aims to contribute to investment
decisions and portfolio construction while enriching the financial literature. The conclusion
explores the findings in light of the economic cycle effects, modern financial theory regarding
market efficiency, and behavioral economics.

Keywords: Factor Investing, Quality Factor, Brazilian Stock Market, Investment Strategies,

Financial Performance.
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1. INTRODUCAO

Desde a formulacdo e posterior popularizacao da Hipotese dos Mercados Eficientes
(HME), tanto a academia quanto os investidores t€ém buscado formas de precificar os ativos e
maximizar a expectativa de retorno ajustado a um nivel de risco. E nesse contexto que a
literatura sobre os modelos de precificacdo de ativos se desenvolveu, inicialmente com o
Capital Asset Pricing Model (1964), seguido pelo Fama French 3 Factor Model (1993) e depois
pelo Fama French 5 Factor Model (2015).

Foi a partir dos modelos de precificacdo que surgiram os fatores de investimento na
literatura de finangas como uma tentativa de aumentar a compreensao dos investidores sobre as
fontes de retorno dos mercados. O Factor Investing busca mensurar os prémios associados as
caracteristicas comuns pertinentes a grupos de a¢des, como o tamanho das firmas, preco, nivel
de rentabilidade, saude financeira, taxa de crescimento, entre outros.

Um dos fatores que recentemente ganhou destaque na literatura é a Qualidade, que
pretende estudar o desempenho das acdes com melhor qualidade operacional. Contudo, um dos
desafios ¢, diferente dos outros fatores, conceituar a qualidade e adotar um parametro que
estabeleca objetivamente qual a¢do ¢ melhor que a outra. Nesse trabalho, depois de uma
retomada da literatura disponivel sobre esse fator especifico, trés métricas foram adotadas: o
Retorno sobre o Capital Investido, a razdo Lucro Bruto/Ativos e o indice de Altman Z-Score.

Desse modo, esta monografia busca contribuir com a literatura de financas ao analisar
o desempenho do fator qualidade no contexto do mercado acionario brasileiro, a partir de dados
da Bolsa de Valores do Brasil — B3. O estudo contemplou pouco mais de duas décadas, entre
2000 e 2023. O objetivo € contribuir com a literatura sobre o tema e servir de base para a tomada
de decisdo pratica por agentes de mercado.

O trabalho foi estruturado em 5 partes. Primeiro, fez-se uma revisao teodrica, retomando
desde a concepcao da HME até o surgimento do fator qualidade. Depois, realizou-se a revisao
aplicada, com um levantamento das varidveis previamente utilizadas para estimar a qualidade.
Em seguida, foram feitos os comentérios metodoldgicos, detalhando a construgdo da base de
dados e criagdo dos portfélios. No tdpico seguinte, passou-se a exploracdo e a analise dos
resultados de cada Backtest realizado. Por ultimo, a conclusao englobou todas as descobertas

do trabalho.



14

2. REVISAO TEORICA

2.1 Hipotese dos Mercados Eficientes (HME)

A Hipétese dos Mercados Eficientes, desenvolvida pelo economista Eugene Fama
(1965), postula que os mercados financeiros sdo mecanismos de compra e venda de ativos que,
por conta da atuacdo de agentes racionais e maximizadores de lucro, proporciona uma
conformidade entre o preco de cada ativo e o seu valor intrinseco. Em outros termos, os agentes
de mercado, por meio da negociacdo frequente e estratégias de arbitragem, sdo capazes de
incorporar aos precos todas as informagdes conhecidas sobre os ativos negociados. Assim, no
mercado de agdes, o pre¢o de uma determinada companhia deveria refletir as melhores
estimativas do seu valor real. Desse modo, se ndo hé divergéncia entre o prego de uma agdo e
o seu valor real, a precificagao dos ativos praticada pelo mercado pode ser chamada de eficiente.

Em vista disso, se os pregos sdo iguais aos valores reais, a Unica coisa que pode
influenciar nos precos sdo as novas informagdes divulgadas a respeito de determinado ativo.
Essa construgao teorica implica que o preco de uma dada a¢ao se comporta enquanto um passeio
aleatorio (Random Walk), flutuando a medida que novas informagdes se tornam publicas e sdao
incorporadas pelos agentes econdomicos aos precos dos ativos.

O primeiro artigo a balizar os principios da HME foi o Random Walks in Stock Prices,

(FAMA,1965). Nesse texto, Fama postula o que ¢ um mercado eficiente:

Um mercado ‘eficiente’ € definido como um mercado onde ha um grande niimero de
maximizadores racionais de lucros competindo ativamente, cada um tentando prever
os valores de mercado futuros de titulos individuais, ¢ onde informagdes atuais
importantes estdo quase livremente disponiveis para todos os participantes (FAMA,
1965, p. 3-4, tradugdo nossa).

Dito isso, um mercado eficiente ¢ aquele que, a todo momento, pratica pregos que
reflitam a melhor estimativa do valor intrinseco de cada ativo. (FAMA, 1965, p. 4). Assim, em
resumo, um mercado dito eficiente nada mais ¢ do que aquele capaz de incorporar aos pregos a
maior quantidade de informag¢des amplamente disponiveis em um dado momento no tempo, de
forma que o preco de um dado ativo sempre sera compativel com as melhores estimativas do
mercado sobre o seu valor intrinseco/justo.

Assim, o que explica a movimentagao diaria dos pregos dos ativos ¢ justamente a adigao
de novas informacgdes, de modo que, num mercado eficiente, na média, a competi¢do entre os
agentes de mercado por si sO garantira que as novas informagdes sejam incorporadas aos precos
quase que de forma instantanea. Isso torna o preco de um dado ativo um processo de passeio
aleatorio, de forma que para um investidor ter uma vantagem e conseguir explora-la, de maneira

a obter uma expectativa de retorno acima (mas com mesmo nivel de risco) da expectativa média
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de retorno dos investidores, ¢ necessario ter acesso a informagdes ainda ndo amplamente
disponiveis. (FAMA, 1965, p. 5¢ 12).

Mais adiante, Fama (1970) estabelece uma distingdo da HME em trés formas: uma
forma fraca, uma semiforte e uma forte. A primeira afirma que, na constru¢do do mercado
eficiente, os agentes racionais precificam os ativos de forma a utilizar apenas pregos e
informacodes passadas, que sao amplamente disseminadas.

Em seguida, na forma semiforte, parte-se do pressuposto de que os agentes economicos
se preocupam tanto com a informac¢ao passada, ja disponivel, quanto com a informacao futura
a medida que essa vai sendo publicamente disponibilizada, como por exemplo através da
divulgacdo de relatorios contdbeis trimestrais. Ou seja, essa versdo incorpora apenas a
informagao conhecida publicamente, geralmente divulgada pela propria companhia por trés da
acao.

Finalmente, a versdo forte da Hipotese dos Mercados Eficientes determina que os
agentes econdmicos precificam os ativos com base tanto na informacdo passada quanto na
informacgdo futura periodicamente disponibilizada. Contudo, essa forma também inclui a
possibilidade de Insider Trading, que € o ato de uma parte relacionada & uma companhia
(diretores e conselheiros, por exemplo) com informagdes privilegiadas, (informacdo relevante
e ndo publica) negociarem a frente dos demais investidores, fazendo uso de uma vantagem
indevida, e Front Running, que ¢ o ato de um terceiro negociar no mercado fazendo uso de
informagdo privilegiada, geralmente em beneficio de uma parte relacionada. Portanto, essa
versao inclui até mesmo a incorporagdo de informagdes nao publicas a formagdo de prego.
(FAMA, 1970).

Desse modo, cada versdo da HME implica consequéncias diretas para as estratégias de
investimentos dos agentes econdmicos, sejam essas pautadas na andlise técnica, que ¢ voltada
para andlise de tendéncia e reversao de pregos a partir do grafico de cotacao ao longo do tempo,
ou na analise fundamentalista, que se pauta no estudo de demonstrativo contabeis e exercicios
de valuation. Segundo a construcao teérica da HME, ¢ possivel que ambas as andlises
ocasionalmente permitam os investidores auferirem retornos mais elevados (acima do retorno
esperado dado um certo nivel de risco), mas ndo consistentemente.

Por um lado, a forma fraca, que afirma que os pregos correntes sao formados com base
no prego historico, implica que a andlise técnica/grafista € incapaz de produzir retornos
superiores para um dado nivel de risco. Por outro, a forma semiforte, que incorpora tanto o
preco passado quanto as novas informagdes divulgadas pelas proprias companhias, implica que
a analise fundamentalista também ¢ incapaz de gerar retorno superior para uma mesma unidade

de risco. Em outros termos, segundo a HME, a propria constru¢do do mercado de agdes
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precifica os ativos considerando as varidveis que norteiam tanto a escola técnica (preco
histérico) quanto a escola fundamentalista (dados contdbeis), de forma que nenhuma dessas
estratégias fornece ao investidor um forte de retorno superior consistente ao longo do tempo.
Seja como for, ¢ a partir do estabelecimento e posterior popularizagio da HME que
surge o seguinte paradigma sobre os agentes econdmicos: se num mercado eficiente o preco de
uma acao ¢ a melhor estimativa do seu valor intrinseco, € o comportamento desse ativo segue
um passeio aleatério, como um investidor deveria calcular o retorno esperado de uma dada
acao? Os modelos de precificacdo de ativos sdo entdo incorporados 8 HME de forma a ajudar

a quantificar a expectativa de retorno.

2.1.1 Capital Asset Pricing Model (CAPM)

Um ano antes da publicagdo de Fama, em 1964, um modelo de precifica¢do de ativos
foi proposto pelo economista William Sharpe (1964), chamado Capital Asset Princing Model,
ou CAPM. Em breve resumo, o CAPM afirma que o retorno esperado para qualquer ativo deve
ser cada vez maior a medida que o seu nivel de risco aumenta. Esse modelo foi construido com
base no trabalho anterior de Harry Markowitz (1952), desenvolvedor da Teoria Moderna de
Portfolio (TMP), que teve seu pontapé inicial com o artigo Portfolio Selection.

Dessa forma, o CAPM pode ser escrito conforme a seguinte equagao:

R = R+ B(Rn — Ry) (1)

Na equagdo:
e R; ¢ o retorno esperado do ativo i;
® Rs ¢ oretorno de um dado ativo de renda fixa, livre de risco; tradicionalmente
os titulos publicos sdo adotados como referéncia.
e [ ¢é o intercepto, sendo determinado pela Cov(Ri, Rm)/Var(Rm);
® R,; — Ry € o0 prémio de risco por investir em agdes. E o0 excesso de retorno que
um investidor exige para aplicar em agdes ao invés dos ativos de renda fixa.

O termo R,, — Ry da equagdo ¢ frequentemente chamado de risco sistémico, que
engloba, de forma geral, todos os riscos ligados a economia como um todo e ao mercado em si,
sendo ndo diversificavel, ou seja, ndo sendo passivel de redugdo a medida que um dado
investidor aumento o numero de agdes no seu portfolio. Assim, o f é uma medida de risco
sistémico, de forma que quanto maior, maior o risco. Paralelamente, existe o risco chamado ndo
sist€émico, que ¢ idiossincratico, e engloba todos os riscos particulares de cada acdo. Portanto,

esse risco ¢ diversificavel, diminuindo a medida que o ntimero de acdes no portfélio do
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investidor aumenta, dado que a exposi¢do individual, isto ¢, a porcentagem de cada ativo no
portfolio € reduzida. Dito isso, a distingdo entre risco sistémico e nao sist€émico ¢ uma heranca
da Teoria Moderna de Portfolio.

Dessa forma, com o CAPM ficou evidenciado que o retorno esperado de um
determinado ativo depende, em boa parte, do desempenho do mercado em geral, mais
especificamente do prémio de risco que os investidores recebiam por investir em agdes ao inves

de titulos publicos em primeiro lugar (SHARPE, 1964).

2.1.2 Fama French 3 Factor Model (FF3)

Com base nisso, Fama e French (1993) langaram um artigo com o objetivo de apontar
duas outras varidveis que, quando usadas enquanto determinantes em regressdes de séries
temporais, também possuem forte poder de explicagdo dos retornos dos ativos, especificamente
acoes, em média. (FAMA; FRENCH, 1993, p.1).

Os pesquisadores concluiram que, para explicar com mais precisdo, em relacdo ao
modelo CAPM, o excesso de retorno de um portfolio de agdes em relacao a uma aplicagao de
renda fixa, R, — Ry, cabia utilizar 2 métricas adicionais: uma que capturasse o tamanho do
valor de mercado das empresas as quais as agdes pertencem (fator tamanho), e uma outra que
mensurasse a relagdo entre o valor patrimonial e o valor de mercado (isto ¢, o valor do
patrimoénio liquido - VP - dividido pelo valor de mercado - VM -, formando o indice VP/VM,
ou B/M, o Book-to-Market Ratio). (FAMA; FRENCH, 1993, p.11).

Particularmente, foi observado que agdes de companhias menores apresentavam um
prémio em relacdo a companhias maiores, de forma que os autores decidiram adotar a variavel
Small-Minus-Big (SMB). Para quantificar essa variavel, os autores classificaram o valor de
mercado das empresas em grande ou pequeno usando como referéncia a mediana do valor de
mercado das acdes que compunham o NYSE Index, indice acionario do mercado norte-
americano. No caso da métrica da relagdo Book-to-Market Ratio, foi verificado que acdes com
baixas relagdes também apresentavam um prémio de risco em comparacao com as agdes com
alta relagdo, de forma que os autores criaram a variavel High-Minus-Low (HML), criando o
fator valor (FAMA; FRENCH, 1993, p. 7-9).

Com isso, foi possivel estruturar uma regressao, disponibilizada em Fama e French
(1993), que conseguisse explicar, de forma mais satisfatoria do que até entdo, o prémio de risco

por investir em a¢des em relagdo aos titulos publicos:

Na equagdo:
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e R, — Rf; é o excesso de retorno no tempo t;

e ¢ o intercepto;

e SMB,; diz respeito a variavel Small-Minus-Big; ¢ uma variavel explanatoria.
e HML, diz respeito a variavel High-Minus-Low; ¢ uma variavel explanatoria.
e s e hsdo os respectivos parametros de SMB, e HMLy;

e Finalmente, e; ¢ o termo de erro.

Foi a partir desse trabalho que o modelo de trés fatores de Fama e French surgiu,
incrementado o modelo de fator unico, pautado apenas no risco sistémico, no Beta, proposto
pelo CAPM de Sharpe, de forma a conseguir explicar o retorno de qualquer ativo com mais
precisdo. Essa descoberta levou outros académicos a se questionar se existiam ainda outras
variaveis capazes de incrementar ainda mais o poder de explicacao do retorno esperado dos
ativos. Por exemplo, Carhart (1997), que propds a adicdo de uma quarta variavel explicativa,
de forma a tentar capturar o efeito momentum, que ¢ a tendéncia das agdes que tiveram um bom
desempenho no passado recente de continuarem a ter um bom desempenho no futuro e vice-
versa. Fama e French mais recentemente, em 2015, também realizaram uma adi¢do ao seu

trabalho de 1993, propondo um modelo de 5 fatores ao invés dos 3 originais.

2.1.3 Fama French 5 Factor Model (FF5)

Fama e French (2015) introduziram mais duas varidveis explanatorias, com o objetivo
de elevar a capacidade de explicar o retorno dos ativos. A primeira nova variavel adotada foi
chamada de Robust-Minus-Weak, RMW, e diz respeito ao grau de lucratividade das
companhias, partindo do pressuposto de que companhias com uma lucratividade estavel
deveriam apresentar um prémio em relagdo aquelas com lucratividade instavel. Para mensurar
o RMW, foi utilizado a relagd@o lucro operacional/valor patrimonial. J4 a segunda nova variavel
foi chamada de Conservative-Minus-Aggressive, CMA, e tenta mensurar o grau/frequéncia de
investimento das companhias e separa-las entre empresas de baixo e alto investimento. Para
mensurar o CMA, foi utilizada a variagao do total de ativos de um ano para o outro. (FAMA;
FRENCH, 2015, p. 5).

Desse modo, a equacgdo do FF5, disponibilizada em Fama e French (2015), € a seguinte:

Mantendo tudo mais constante em relacdo a equacdo do FF3, a equagdo do FF5
adiciona:

o RMW,, diz respeito a relacdo Robust-Minus-Weak; ¢ uma variavel explanatoria.
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o (MA,, diz respeito a relacdo Conservative-Minus-Aggressive; ¢ uma variavel
explanatoria.
e 71; ¢ C; os respectivos parametros de RMW, e CMA;;

Até hoje, o FF5 ¢ 0 modelo mais avangado desenvolvido por Fama e French, permitindo
explicar o retorno de qualquer agdo de forma mais satisfatoria do que todos os modelos citados
até entdo. Segundo a apuragdo dos autores, usando dados do mercado norte-americano para o
periodo analisado entre julho de 1963 até dezembro de 2013, “[...] o modelo explica entre 71%
e 94% da variancia transversal dos retornos esperados [...]” (FAMA; FRENCH, 2015, p. 27,
traducdo nossa).

Mesmo ap0s a publicacdo do FF5, outros trabalhos seguem explorando outras possiveis
variaveis explanatorias, bem como validando os resultados desse modelo em diversos mercados
de acdes pelo mundo todo e em varios cortes temporais. Dito isso, tanto a propria postulagao
da Hipotese dos Mercados Eficientes bem como a construgdo dos modelos de precificacdo de
ativos FF3 e FF5 abriram as portas para o desenvolvimento dos chamados fatores de
investimento, de forma a encontrar outros estimadores que explicassem o desempenho das

acdes ao longo do tempo.

2.2 Factor Investing
Antes de mais nada, ¢ importante balizar a definicdo de um fator de investimento.

Segundo Jennifer Bender et a/ (2013), um fator de investimento pode ser definido como:

Em geral, um fator pode ser pensado como qualquer caracteristica relativa a um grupo
de agdes que seja importante para explicar os seus retornos e riscos. Conforme
observado na literatura inicial relacionada ao CAPM, o proprio desempenho do
mercado em geral pode ser visto como o primeiro e mais importante fator de
investimento. Para além do fator mercado, os pesquisadores académicos geralmente
procuram fatores que sejam persistentes ao longo do tempo e que tenham um forte

poder explicativo sobre uma vasta gama de acdes (BENDER et al, 2013, p. 4,
tradugdo nossa).

Via de regra, os fatores de investimento podem ser classificados em trés grandes
grupos, de acordo com o trabalho de Gregory Connor (1995):

e Fatores Macroeconomicos: Sao modelos que partem do uso de variaveis
macroecondmicas, como a inflacdo ou a producdo industrial em um dado setor,
por exemplo, para explicar o retorno de um dado grupo de acdes. De acordo com
o autor, o principal método de estimagdo desse grupo ¢ a regressdao de série
temporal.

o Fatores Estatisticos: S30 modelos pautados no uso de métodos estatisticos

como a Maxima Verossimilhanca e/ou Andlise de Componentes Principais para
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identificar fatores difundidos nos retornos dos ativos ao longo do tempo. Para
esse grupo, o principal método de estimacdo ¢ a regressao transversal ou série
temporal iterada.

e Fatores Fundamentais: Sdo modelos construidos com base em descobertas
empiricas, usando atributos observados da empresa, (como por exemplo o Book-
to-Market Ratio ou o Dividend Yield) como ponto de partida para a estimacao
de betas. Para esse grupo, o principal método de estimagdo ¢ apenas a regressao
transversal.

Tradicionalmente, a literatura de finangas se voltou, ao longo do tempo, para o grupo
dos Fatores Fundamentais, partindo originalmente do modelo de precificagio CAPM,
gradualmente incrementando-o para explicar de forma cada vez mais satisfatoria (maior
precisdo) os retornos dos ativos. Mas ndo foi apenas o estabelecimento da HME que ajudou a
formar os fatores de investimento. Na verdade, o campo das Financas Comportamentais, que
buscava, entre outras coisas, verificar se o pressuposto de racionalidade dos agentes
econdmicos, adotado por Fama enquanto um pilar tedrico da HME, era de fato plausivel.

Os pesquisadores Amos Tversky e Daniel Kahneman foram os pioneiros na formulagao
de experimentos que testaram a premissa de racionalidade dos agentes. Assim, em Kahneman
e Tversky (1974) sdo mostrados diversos vieses cognitivos que, ao contrario do pressuposto
assumido pela HME, distorcem o pensamento e o julgamento dos agentes econOmicos,
evidenciando como esses podem nao ser racionais a todo o tempo.

Um exemplo € o viés da Disponibilidade que diz respeito a tendéncia das pessoas em
atribuir probabilidades a cenarios futuros conforme a facilidade de se lembrar de eventos
similares, de forma a distorcer a capacidade dos agentes em atribuir frequéncias corretamente.
Outro viés € a Ancoragem, que € o processo de formacao de pontos de referéncia, ou adogdo de
valores iniciais, aos quais os agentes econdmicos ndo conseguem se desprender, balizando suas
decisoes nessa referéncia inicial. (KAHNEMAN; TVERSKY, 1974, p. 1127-1128).

Ainda que o foco ndo seja se aprofundar no campo das financas comportamentais, €
importante comentar sobre e Teoria do Prospecto (TP), também concebida por Kahneman e
Tversky (1979) em contraste direto a Teoria da Utilidade Esperada (TUE), que até entdo
dominava o campo de analise de decisdes. Segundo os autores, um pilar fundamental da TP ¢

o viés de aversao a perda, definido como:

Uma caracteristica saliente das atitudes face as mudancas no bem-estar é que as perdas
parecem maiores do que os ganhos. O agravamento que alguém experimenta ao perder
uma quantia em dinheiro parece ser maior do que o prazer associado a ganhar a mesma
quantidade (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979, p. 279, tradugdo nossa).
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Desse modo, tanto os inimeros vieses comportamentais quanto a Teoria dos Prospecto
evidenciam que a tomada de decisdo por parte dos agentes econdmicos, sendo por vezes
marcada pela incerteza, ¢ passivel de irracionalidade. Essas evidéncias contribuiram para o
fortalecimento da pesquisa sobre fatores de investimento a medida que as financas
comportamentais abriram novas possibilidades para entender/justificar certos fatores no
mercado de acoes.

Assim, tanto a HME quanto as finangas comportamentais motivaram a busca por novas
varidveis explanatdrias que pudessem ajudar a compreender melhor o retorno dos ativos, bem
como sao tidas como ponto de partida para justificar e explicar a propria existéncia do fator de
investimento. Por exemplo, tanto o fator valor quanto o fator tamanho, podem ser explicados,
segundo a tradi¢do da HME, por um excesso de risco sistémico causado pelo ciclo de negocios
da economia. J& as financas comportamentais justificam a existéncia do prémio de risco

associado a cada um desses fatores com base em erros de expectativa, ou, no caso particular do

fator valor, a aversao a perda. (BENDER et al, 2013, p. 10).

2.3 Fator Qualidade

Na literatura existem diversas abordagens sobre os fatores acima mencionados (valor,
tamanho, momentum, qualidade, entre muitos outros). Ha também, mais particularmente, uma
vasta gama de trabalhos académicos sobre o chamado fator qualidade, tema central desta
monografia.

O fator qualidade ¢ popularmente conhecido pela falta de homogeneidade na sua
definicdo, causada pela sua subjetividade. Mesmo assim, grosso modo, esse fator tenta capturar
o prémio de risco ligado a alta exposi¢ao as ag¢des de “boas companhias” e a baixa exposi¢ao
as “ruins”. Como ¢ pertinente a todos os fatores de investimento, para estimar a qualidade ¢
necessario partir de um universo de agdes e entdo realizar um filtro, de forma a classificar todos
0s ativos no universo em graus/niveis de qualidade.

Dito isso, inimeros trabalhos tentaram transformar as caracteristicas qualitativas das
companhias em métricas quantitativas, de forma a catalogar as companhias listadas em “boas
ou ruins”, a partir do uso de métricas contdbeis, como indicadores de rentabilidade,
lucratividade, solvéncia, liquidez e endividamento, dentre outros. O proprio FF5 propde,
indiretamente, formas de mensurar a qualidade, via o nivel de investimento, o Robust-Minus-
Weak (RMW) e o nivel de rentabilidade, Conservative-Minus-Aggressive (CMA).

Nessa linha, um exemplar trabalho foi conduzido por Joseph Piotroski (2000), que,
usando 9 métricas contabeis, criou um sistema de pontuagao, atribuindo um 1 ponto para cada

métrica, estimado de acordo com o nimero de pontos a qualidade de uma dada acio,
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estabelecendo que, quanto mais pontos, maior a qualidade da empresa. Esse sistema de
pontuacdo ficou conhecido na literatura como F-score, sendo até hoje uma definigdo utilizada
para mensurar o fator qualidade.

Além disso, ap6s a popularizagdo dos Exchange Traded Funds (ETFs), que sdo fundos
de a¢des negociados no proprio mercado acionario, surgiram fundos que tentam emular o fator
qualidade, cada um pautado numa defini¢ao propria. Com um método similar ao adotado no
trabalho de Piotroski (2000) e em varios outros, o portfolio desses fundos € constituido a partir
de um processo de filtragem, de forma que as a¢cdes que melhor satisfazem os critérios adotados
pelo filtro integram a carteira do ETF. Logicamente, a medida que o tempo avanga e 0s pregos
das agdes variam, € necessario que o preco de filtragem ocorra novamente, por vezes alterando
os ativos do fundo, num processo conhecido como rebalanceamento, que geralmente ocorre
anual ou semestralmente.

Assim, em boa parte, a pesquisa sobre o fator qualidade se resume a escolha dos critérios
a serem adotados pelo processo de filtragem, de forma que, com base nos parametros
escolhidos, o filtro sera capaz de identificar as “melhores empresas”. Ainda, ¢ pertinente a esse
fator a identificacao de tendéncia de longo prazo (frequentemente balizado por um lapso de, no
minimo, 5 anos), divergindo dos demais fatores como valor, tamanho e momentum, que tendem

a ter um foco maior sobre o curto prazo (comumente representado por um periodo de até 1 ano).
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3. REVISAO APLICADA

Quando comparado aos outros fatores documentados na literatura, o fator qualidade
certamente ¢ aquele mais heterogéneo no que diz respeito a sua definicdo. Mesmo assim, ao
longo do tempo, foram estabelecidas quatro principais frentes possiveis de conceituacao para o
fator qualidade, como destacado no artigo “Revisiting Quality Investing”, de Lepetit et al
(2021):

e Lucratividade e Rentabilidade: Englobam todas as métricas contabeis que
mensuram tanto as margens quanto as taxas de retorno de uma determinada
companhia. Alguns exemplos sdo: Retorno sobre o patrimonio liquido
(ROE), retorno sobre o capital investido (ROIC), margem bruta, margem
operacional, entre outros.

e Quality of Earnings (ou Qualidade dos Lucros): Englobam as métricas que
avaliam a estabilidade tanto de linhas contabeis como receita liquida ou lucro
liquido, quanto das proprias métricas de lucratividade e rentabilidade. Além
disso, esse campo inclui uma preocupagdo acerca da possibilidade de
manipulacdes e distorgdes contdbeis.

e Seguranca: Inclui métricas que avaliam a forca do balango patrimonial de
uma companhia, como nivel de endividamento, indice de solvéncia e indices
de liquidez.

e Investimento: De forma ampla, engloba a relacdo entre a intensidade de
capital (geralmente mensurada pela relagdo ativos totais/receita) e a
frequéncia de investimentos realizados (despesas de capital — Capex).

Assim, as defini¢cdes propostas para o fator qualidade, tanto pela literatura de financas,
quanto pelos proprios agentes de mercado, tendem a se pautar em métricas contabeis que sao
delimitadas por essas frentes de pesquisa. De forma similar, no artigo “What Is Quality?”, de
Hsu, Kalesnik e Kose (2019), sdo apontadas também 7 categorias de métricas contdbeis
usualmente utilizadas para definir o fator qualidade: Rentabilidade, Estabilidade de Lucros,
Estrutura de Capital, Crescimento, Accounting Quality (ou Qualidade dos Lucros),
Payout/Diluicdo e Investimento. Com isso, essas categorias sdo bastante similares aquelas
apresentadas por Lepetit et a/ (2021), de modo que todas as métricas possivelmente utilizadas
para balizar o fator qualidade estejam provavelmente englobadas aqui.

Isso posto, dada a caréncia do fator qualidade de uma defini¢do comumente aceita, Hsu,
Kalesnik e Kose (2019) afirmam que a pluralidade de métricas passiveis de serem usadas para
a sua constru¢do tornam-no propenso a data mining. Esse termo diz respeito ao processo de

analisar uma grande quantidade de dados brutos a fim de extrair informacgdes uteis, em busca
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de padrdes de comportamento nos dados. Entdo, o fator qualidade e, na verdade, todos os fatores
de investimento, estdo sujeitos ao erro de se encontrar um falso padrao de comportamento
(ruido) e confundi-lo com um verdadeiro (sinal), de maneira a achar que certo fator gera um
prémio de risco, quando na verdade é a prdpria pesquisa pelo fator que o encontra
artificialmente.

Para evitar incorrer no risco de confundir ruido e sinal, cabe seguir os critérios
metodoldgicos propostos no artigo “A Framework for Assessing Factors and Implementing
Smart Beta Strategies”, de Hsu, Kalesnik e Viswanathan (2015), conhecidos na literatura como
HKYV methodology. Primeiramente, o fator deve ser suficientemente explorado em publicagdes
revisadas por pares; em segundo, o fator deve ser robusto as variagdes nos periodos e nas
geografias; finalmente, o fator deve ser robusto a perturbagdes na sua definicdo. A aplicacdo
dessas diretrizes (e outras, a serem apresentadas posteriormente) ajuda a prevenir a construgao
de fatores, sejam quais forem, que apenas apresentem um prémio de risco artificial, ficticio, e
promovem um nivel de robustez maior a pesquisa académica sobre os fatores de investimento
como um todo.

Feita a ressalva sobre o risco de incorrer em data mining, antes de apresentar as
defini¢cdes de qualidade comumente usadas, € preciso entender o que permite que o prémio de
risco atrelado a esse fator exista nos mercados financeiros. Segundo o que foi exposto no artigo
“The Excess Returns of “Quality” Stocks: A Behavioral Anomaly”, de Bouchaud et al (2017),

existem duas principais explicacdes. Nas palavras do autor:

Exploramos duas explicagdes potenciais. A “visdo do risco” (“risk view”), segundo a
qual investir em empresas de alta qualidade ¢ de alguma forma mais arriscado, de
modo que os retornos mais elevados de uma carteira de qualidade sdo uma
compensagdo pela exposicdo ao risco. Esta visdo € consistente com a Hipotese do
Mercado Eficiente. A outra visdo € a “visdo comportamental” (“behavioral view”),
que afirma que alguns investidores subestimam persistentemente o verdadeiro valor
das empresas de alta qualidade. Ndo encontramos evidéncias a favor da “visdo do
risco”: os retornos do investimento em empresas de qualidade sdo anormalmente
elevados numa base ajustada ao risco e ndo sdo propensos a quebras (BOUCHAUD,
2016, p. 1, tradug@o nossa).

Assim, a primeira justificativa possivel para o prémio de risco do fator qualidade ¢ que
este fator estaria ligado a um risco sistémico mais elevado, de forma a ser uma estratégia que
eleve o 8 do portfolio de agdes, justificando o excesso de retorno no aumento de risco. Essa
visdo ¢, portanto, consistente com a HME. Contudo, a segunda justifica o prémio de risco em
vieses comportamentais, de modo que o fator sd exista e se mantenha ao longo do tempo por
conta dos frequentes erros de estimativas dos agentes econdmicos. Essa visdo €, portanto,

consistente com as financas comportamentais, e, a priori, ¢ mais plausivel.
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Paralelamente, Fadi Zaher, no livro Index Fund Management, numa anélise sobre a raiz
quantitativa do prémio das agdes de qualidade, sugere que as variaveis macroecondmicas pouco
explicam a outperfomance do fator qualidade. No geral, segundo ele, a explicagdo mais

palatavel estd pautada na economia comportamental:

As acles de qualidade costumam ser enfadonhas devido a falta de histdrias
interessantes em comparagdo com as grandes acdes de destaque. Os investidores
tendem a ignorar e a ndo incorporar a qualidade da empresa nos pregos das agdes.
Psicologicamente, quanto mais informagdes tivermos sobre um evento, maior sera a
probabilidade de ele ocorrer. Isso ¢ conhecido como viés de disponibilidade. No
contexto do prémio de qualidade, os acontecimentos ou a falta de historias
interessantes significam que os investidores prestam pouca atengdo a agdes de
qualidade em boas condi¢des de mercado. (ZAHER, 2019, p. 94, traducdo nossa).

Portanto, diversas métricas, tanto individualmente quanto em conjunto, sao utilizadas
para definir o fator qualidade e construir portfoélios. No Quadro 1 hd um compilado de
defini¢des usadas por pesquisadores na literatura de fatores.

Quadro 1 - Defini¢des do Fator Qualidade segundo a Literatura Académica

.~ . . Amostra
Autor Defini¢cao de Qualidade Proposta Detalhes do Calculo Utilizada
Diferenca entre o lucro apurado pelo ?;?330 ;1;
Sloan regime de competéncia e o apurado pelo | Sdo consideradas as variagdes 1962-1991 ’
regime de caixa, dividido pelos ativos | dessa métrica em relagdo aos '
(1996) . \ i Mercado de
totais. Essa formula sugere uma | Gltimos 12 meses. e
defini¢do de Earnings Quality; Anélise: Norte-
¢ g v Americano.
Z-Scores baseadas em: . -
. O autor considera a variagao entre
(1) Retorno sobre ativos; o amo comente © © amo
(2) Resultado operacional; . . . Dados do
X imediatamente anterior para cada ,
(3) Fluxo de caixa; uma  dessas  varidveis. Por Periodo de:
Piotroski (4) Qualidade dos rendimentos; exemplo. se a mareem b.ruta o 1976-1996.
(2000) (5) Lucro liquido; P'0, £ Mercado de
ano corrente for maior do que a do L.
(6) Alavancagem; ., . | Analise: Norte-
- ~ ano anterior, ¢ atribuido 1 ponto a .
(7) Emissdo de acdes; . . ~ Americano.
essa métrica. Em seguida, sdo
(8) Margem bruta; construidos os Z-Scores
(9) Giro de ativos; '
Dados do
GMO . . Periodo de:
White (1) Return on Equity - ROE; Considera valores correntes para | 1980-2003.
(2) Alavancagem; o
Paper (3) Volatilidade do hucro: cada métrica. Mercado de
(2004) ’ Analise: Norte-
Americano.
. Dados do
Considera valores correntes para a ,
métrica, de forma a ranquear os Periodo de:
Greenblatt | Retorno sobre o Capital Investido ativos 210 melhor (métrg:a mais 1988-2009.
(2010) (ROIC); . . . | Mercado de
alta) para o pior (métrica mais .
. Analise: Norte-
baixa). .
Americano.
. Dados do
Considera valores correntes para a ,
o Periodo de:
Novy- meétrica, de forma a ranquear os
. . . o .| 1963-2013.
Marx Lucro Bruto / Ativos Totais; ativos do melhor (métrica mais
(2013) alta) para o pior (métrica mais Mercado de
v b p Analise: Norte-
baixa). .
Americano.
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AccCF;

(7) Crescimento de Ativos 1 Ano -
AGILY;

(8) Capex sobre Vendas - Capex;

Lucro o'pera~c10nal antes da depreciagdo RMW ¢ a diferenca entre os Daqos do
e amortiza¢do menos despesas com . ~ Periodo de:
Fama e | . . . retornos das carteiras de agdes de
juros (Earnings before interest and . 1963-2013.
French o . empresas de baixo e alto
taxes, EBIT) dividido pelos ativos .. - Mercado de
(2015) o ., . lucratividade, que sdo chamadas (1
totais; é a varidvel Robust-Minus- de robustas e fracas: Andlise: Norte-
Weak, do FF5. ’ Americano.
(1) Lucro Bruto sobre ativo;
;i)l \I:(ilsl.xo de caixa operacional sobre Dados do
(3) Divida Total sobre Ativos: A cada mes, cada variavel é Periodo de:
. .. .. convertida em ranks e a amostra 1994-2003.
NBIM (4) Variacdo da Divida Liquida; e . .
. N N total de agdes € dividida em cinco | Mercado de
(2015) (5) Desvio-padrao do Lucro por Agao .. . e
L quintis de alta qualidade (Q5) a Analise:
nos Gltimos 3 anos. baixa qualidade (Q1) Mercado
(6) EPS Accruals: Fluxo de caixa d ’ .
. L Mundial.
operacional menos o lucro liquido
dividido pelo lucro liquido;
Para as métricas de rentabilidade,
sdo considerados os valores mais
recentes disponiveis. Para as
Z-Scores baseados em: o . .
O métricas de crescimento, €
(1) Rentabilidade: lucro bruto sobre . o
: e considerada a variagdo de 5 anos.
ativos, retorno sobre patrimonio .
S . Para as métricas de seguranca, Dados do
liquido, retorno sobre ativos, fluxo de . = i
. ) leva se em consideragdo a Periodo de:
Asness, caixa sobre ativos, margem bruta, .
d ) varia¢do no numerador em 1957-2016.
Frazzini e | baixos accruals; ~ .
! ) relagdo ao denominador defasado. | Mercado de
Pedersen (2) Crescimento: crescimento da . N e
= . Dai, cada acdo ¢ ranqueada, com | Anélise:
(2017) lucratividade nos 5 anos anteriores; b .
. . ase na quantidade de pontos para | Mercados
(3) Seguranga: beta baixo, baixa o . ) )
- e . cada métrica (ri = rank(xi)), Desenvolvidos.
volatilidade idiossincréatica, baixa ~ ,
i . o entdo ¢é construido o Z-Score, de
alavancagem, baixo risco de faléncia, forma que z(x) = (r — ur) / or
baixa volatilidade do ROE; q . ) M ’
onde ur e or sao a média da
se¢do transversal e o desvio-
padrdo de 7.
(1) Lucro Bruto sobre ativo — GPA;
(2) Retorno do Fluxo de Caixa sobre
Capital Investido - CFROIC;
(3) Divida de Longo Prazo sobre Para as métricas de rentabilidade, | Dados do
Patrimonio Liquido - LTDE,; de Seguranca e Investimento sao Periodo de:
. (4) Capital de Giro sobre Ativos — considerados os valores mais 2002-2020.
Lepetit et . .
al (2021 WCA; recentes disponiveis. Para as Mercado de
(5) Accruals de Sloan - WCAcc métricas de Qualidade dos Analise: Norte-
(6) Accruals de Fluxo de Caixa — Lucros, ¢ considerada a variagdo Americano,

em relag@o aos ultimos 12 meses.

Europa e Japdo.

Fonte: Os autores; Elaboracéo propria.

O Quadro 1 exibe a heterogeneidade de defini¢cdes possiveis para o fator qualidade.

Cada autor selecionado propds uma defini¢do pautada em uma unica ou em um conjunto de

métricas contabeis, calculados a partir do Balango Patrimonial (BP), da Demonstragcdo de

Resultado de Exercicio (DRE) e da Demonstragdo de Fluxo de Caixa (DFC). Além disso,

mesmo quando dois autores selecionam a mesma variavel, pode ser que a implementagao feita

seja diferente, de forma gerar uma defini¢ao do fator qualidade também diferente.
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Por exemplo, Novy-Marx (2013) sugere o uso da relacdo Lucro Bruto / Ativos Totais,
e implementa a métrica com base em valores correntes (isto €, o valor mais recente disponivel),
seguida da constru¢ao de um ranque de ativos. Similarmente, Asness, Frazzini e Pedersen
(2017) também selecionam essa mesma relagao para compor a sua definicdo, mas implementam
um sistema de ranqueamento seguido de uma padronizagdo via Z-Score. Por si s0, essa mudanga
de implementagao ja pode implicar em diferengas no resultado do processo de filtragem.
Dito isso, ha outros aspectos da implementagdo que devem ser ressaltadas:
1. O tempo de consideracao das varidveis (exemplo: ultimo trimestre disponivel,
ultimo ano disponivel e tGltimos 12 meses);
2. O uso de ranqueamento e/ou padronizagdo via Z-Score;
3. A adocdo de um critério minimo, de forma a s6 selecionar ativos que estejam
dentro do intervalo requerido (exemplo: relagdo lucro liquido / patrimdnio
liquido acima de 10%:; divida bruta/ patriménio liquido menor do que 2);
4. A periodicidade de rebalanceamento do portfolio (os mais comuns sao
trimestralmente, semestralmente e anualmente).
Essas facetas sdo pontos criticos de construgdo dos fatores de investimento como um
todo, sendo tdo importantes quanto a escolha das variaveis que definem o fator em si.
Destacado isso, cabe registrar que as implementagdes praticadas pelos autores sdo
diversas. Piotroski (2000) e Asness, Frazzini e Pedersen (2017) pautaram-se em um conjunto
de métricas e na constru¢ao de Z-Scores, que sao formados com a atribui¢cdo de pontuagdes para
cada uma das métricas contabeis (1 ponto por métrica) selecionadas para definir o fator. Dessa
forma, os ativos de maior qualidade seriam aqueles que apresentariam as maiores pontuagdes
(Z-Scores mais altos). Outros trabalhos, como Greenblatt (2010) e Novy-Marx (2013), ja
partem de defini¢des baseadas em apenas uma Uinica métrica contabil, oferecendo visdes mais
simplistas, mas ndo menos eficazes.
Ainda, ¢ interessante pontuar como as defini¢des se destacam quando olhadas sob a
oOtica das quatro principais frentes de conceituacdo do fator qualidade de Lepetit et al (2021).
Sloan (1996), por exemplo, propds um trabalho pautado em apenas umas das frentes de
conceituagdo, focando apenas no Earnings Quality. Da mesma forma fizeram Greenblatt (2010)
e Fama e French (2015), ambos propondo defini¢cdes focadas apenas em Lucratividade e
Rentabilidade. Por outro lado, o GMO White Paper (2004) ja elaborou uma defini¢cdo baseada
em mais de uma frente, se pautando em Seguranga e Lucratividade e Rentabilidade. Finalmente,
as defini¢des de Piotroski (2000), Asness, Frazzini e Pedersen (2017), NBIM (2015) e do

proprio Lepetit ef al sdo baseadas em todas as frentes.
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Mesmo assim, ndo necessariamente um fator que se pauta em mais aspectos entrega um
resultado melhor. Isto €, ndo existe uma relagdo linear positiva entre o grau de complexidade
da construcao do fator e a sua capacidade de gerar excesso de retorno. Além disso, quanto mais
complexa a defini¢do praticada, mais propicio o fator se torna a sofrer de data mining.

No Quadro 2 hd um compilado de defini¢des usadas por agentes de mercado, em
especifico, empresas provedoras de indices de agdes. Esses indices de acdes sao replicados por
fundos de investimento negociados no mercado de acdes (ETFs).

Quadro 2 - Defini¢des do Fator Qualidade a partir de indices de A¢des para o Mercado

Norte-Americano e Internacional

. Provedores | Nome do | Medidas que Definem a ,
ETF/Ticker de indice indice Qualidade Detalhes do Calculo
(1) O ROE ¢ calculado usando o lucro
por acdo dos tultimos 12 meses e
ultimo valor patrimonial por acdo;
(2) O Accruals Ratio ¢ calculado
(1) Return on Equity - usando a variagdo dos ativos
Invesco ST
S&P 500 S&P 500 ROE; operacionais ll.quldOS de uma empresa
OQuality S&P Global Ouality (2) Accruals Ratio, ao longo o ultimo ano fiscal dividido
(3) Alavancagem pelos seus ativos totais médios nos
ETF/SPHQ . . : > {
Financeira; dois ultimos anos fiscais;
(3) A divida sobre o patrimonio
liquido ¢ calculada usando a divida
total e o patrimonio liquido do ultimo
ano fiscal disponivel;
(1) O ROE ¢ calculado usando o lucro
por agdo dos ultimos 12 meses e
ultimo valor patrimonial por acdo;
Wordex | ) B on iy | 2,8 9 b o parimone
MSCI Intl USA ROE; o o el
Quality MSCI Sector (2) Total Debt to Equity patrmonto fiquico do u ,lm(?
i ano fiscal disponivel,
Factor Neutr.al - D/E; . . ... | (3) A variabilidade dos lucros ¢
ETF/IQLT Quality (3) Earnings Variability, definida como o desvio-padrio dos
lucros anuais por crescimento da
participagdo nos ultimos cinco anos
fiscais;
(1) O ROE ¢ calculado usando o lucro
por acdo dos tultimos 12 meses e
ultimo valor patrimonial por acdo;
S| () R on Eqiy- |21, e b o painine
MSCI USA USA ROE; o o o do Gl
Quality MSCI Sector (2) Total Debt to Equity patrmonto fiquico do u ,lm(?
i ano fiscal disponivel;
Factor Neutral - D/E; | 3) A variabilidade dos lucros &
ETF/QUAL Quality (3) Earnings Variability, definida como o desvio-padrio dos
lucros anuais por crescimento da
participagdo nos ultimos cinco anos
fiscais;
(1) Return on Equity - (1) Lucro Liquido / Patrimdnio
JP ROE; Liquido Médio Total;
JPMorgan Morgan (2) Cash Flow Return (2) (Fluxo de Caixa + Despesa com
U.S. Quality P Morean Us on Investment; Juros x (1 — Taxa de Imposto)) /
Factor & Quality (3) Free cash flow/sales; | Patrimonio Liquido Médio + Divida
ETF/IQUA Factor (4) Cash flow interest Total Média;
Index cover; (3) (Fluxo de Caixa — Capex) /
(5) Free cash Vendas;




flow/current liabilities;

(6) Cash flow/total debt;
(7) Low volatility;

(8) Change in accruals;
(9) Balance sheet based
operating accruals;

(10) Cash flow based
operating accruals;
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(4) (Fluxo de Caixa + Juros de Caixa
Pagos + Impostos Pagos) / Juros de
Caixa Pagos;

(5) (Fluxo de Caixa — Capex) /
Passivo Circulante Médio;

(6) Fluxo de Caixa / Divida Total
Média;

(7) Desvio-padrao de dois anos dos

retornos totais locais diarios;

(8) (Accruals | Previous Accruals) —
1, onde Accruals = (Ativo Total —
Caixa) — (Passivo Total — Divida
Total);

(9) (A (Ativo Total — Caixa) — A
(Passivo Total — Divida de Curto
Prazo — Divida de Longo Prazo)) /
Ativo Total Médio;

(10) (Lucro Liquido — Fluxo de Caixa
— Fluxo de Caixa de Investimentos) /
Ativo Operacional Liquido Médio
(1) Medida de lucratividade que
indica o qudo eficiente uma empresa
¢ na conversdo da receita em caixa

operacional, FCFF/Receita;

Fideli Fidelity g/llzlf’;e Cash Flow (2) Fornece uma importante medida
Aty U.S. £ de rentabilidade relativa ao capital
Quality Fidelity Quality (2) Return on Invested investido, capturando o quanto de
Factor Factor Capital - ROIC, lucro ur;1a empresa gera com O
ETFFQAL Index (3) Free Cash Flow patriménio liquido e a divida,

Stability; NOPAT/ (Total Equity + Total Debt).
(3) Mede a consisténcia de uma
empresa em gerar fluxo de caixa livre
positivo;

Fontes: Documentos de metodologia e fichas técnicas dos respectivos fornecedores de indices;

Elaboragdo propria.

Ao analisar o Quadro 2, ¢ possivel notar como as defini¢cdes praticadas geralmente
incluem menos métricas contabeis. Quase todos os indices selecionados contém o ROE, o que
mostra um certo foco na frente da Lucratividade na Rentabilidade. A maioria dos indices ¢
destinada ao mercado de acdes norte-americano, € a implementacdo ¢ baseada em
ranqueamento. Assim, os indices de a¢des contemplados no Quadro 2 trazem defini¢des mais
simplistas do que as observadas no Quadro 1.

Uma forma de explicar essa discrepancia de complexidade ¢ por meio dos custos de
implementa¢do. No Quadro 1, todos os trabalhos sao de cunho académico (ainda que alguns
pesquisadores sejam também membros de gestoras de recursos financeiros), enquanto no
Quadro 2 todas as defini¢des sdo usadas por fundo de investimentos, que de fato negociam os
ativos indicados pelo processo de filtragem e, portanto, incorrem em custos de transagao (bid-
ask spread, emolumentos e impostos). Além disso, para a provedora do indice, hd um custo
computacional, sendo menos trabalhoso lidar com filtros mais simples do que com mais

complexos, que pedem bases de dados maiores e maior capacidade computacional.
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Além disso, um outro argumento ¢ que ha um problema de institucionalidade: ¢
simplesmente mais “facil” convencer investidores a aportarem em um fundo de investimento
focado em agdes de qualidade a partir de poucas variaveis ao invés de diversas. Nos mercados,
comumente, o “simples” ¢ mais facil de ser explicado e entendido. Mesmo assim, essas
possiveis justificativas ndo tiram a validade dessas defini¢cdes propostas para o fator qualidade.

Ainda, chama a aten¢do como o fundo JQUA ¢ o Unico que emprega uma defini¢ao
baseada em diversas (10) métricas, com um certo destaque para métricas ligadas ao fluxo de
caixa. O FQAL, da Fidelity, também partilha desse destaque ao DFC, que ndo ¢ visto nos outros
trés indices. Do Quadro 1, apenas 4 trabalhos levam em consideragdo variaveis provindas desse
demonstrativo contébil.

No Quadro 3 ha um compilado de defini¢des a partir de indices de agdes criados
especificamente para o mercado brasileiro de agoes.

Quadro 3 - Defini¢des do Fator Qualidade a partir de indices de A¢des para o Mercado

Nacional
Provedores | Nome do Medidas que Definem a .
de Indice Indice Qualidade Detalhes do Calculo
(1) E calculado como o ganho por agdo de uma
empresa nos ultimos 12 meses dividido pelo seu
(1) Return on Equity - valor por acao mais recente;
S&P/B3 ROE; (2) E calculada usando a variagio dos ativos
S&P Global | Quality (2) Taxa de acumulagdo; | operacionais liquidos de uma empresa no ultimo
Index (3) Taxa de alavancagem | ano, dividida pelos ativos totais médios dos
financeira; ultimos dois anos;
(3) E calculada como a divida total mais recente
de uma empresa, dividida pelo seu valor contabil;
(1) Return on Equity (1) Lucro Liquido normalizado dos tultimos 12
Bloomberg | Normalizado - ROE; meses dividido pelo patrimdnio liquido total;
Bloomberg Brazil (2) Return on Assets (2) Lucro Liquido normalizado dos tultimos 12
Quality Normalizado - ROA; meses dividido pelos ativos totais;
Focus (3) Alavancagem (3) Crescimento da receita do tltimo ano dividido
Operacional; pelo crescimento do EBIT no tltimo ano;
(1) O ROE ¢ calculado usando o lucro por agéo
dos ultimos 12 meses e Ultimo valor patrimonial
MSCI (1) Return on Equity - por ' ' ' .a(;éo;
Brazil ROE; (2) A divida sobre o patriménio liquido ¢
MSCI . (2) Total Debt to Equity - | calculada usando a divida total e o patrimdnio
Quality p L . ,
Index DJ/E; liquido ’do’ ’ultlmo ano fiscal Fhspomvel;
(3) Earnings Variability; | (3) A variabilidade dos lucros é definida como o
desvio-padrao dos lucros anuais por crescimento
da participagdo nos ultimos cinco anos fiscais;

Fontes: Documentos de metodologia e fichas técnicas dos respectivos fornecedores de indices;

Elaboragao propria.
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De forma similar ao Quadro 2, o Quadro 3 mostra como as definicdes empregadas por
provedores de indices de agdes sao pautadas em poucas métricas contabeis. Novamente, todas
as defini¢cdes se baseiam fortemente no ROE. Dito isso, surge aqui uma outra possivel
justificativa para a relativa baixa quantidade de métricas empregadas: existem diferencas entre
as normas contabeis brasileiras e o sistema contabil norte-americano.

Nos EUA, o padrao contabil ¢ o Generally Accepted Accounting Principles (US
GAAP), normatizado pelo Financial Accounting Standards Board (FASB), sendo esse um
orgdo autorizado da Securities and Exchange Commission (SEC). Ja, no Brasil, o padrao
contabil vigente para empresas listadas € o International Financial Reporting Standards
(IFRS), normatizado pelo International Accounting Standards Board (IASB), que ¢ uma
organizac¢do internacional de contabilidade. Assim, as empresas norte-americanas reportam no
padrao US GAAP, enquanto as brasileiras reportam no padrao IFRS.

Ainda que ndo seja o foco deste estudo elencar as diferencas entre esses dois padrdes,
cabe pontuar que, por conta dos seus respectivos principios contabeis, existem discrepancias
nos balangos e demonstrativos contabilizados em cada regime. Dessa forma, as métricas que
sdo utilizadas para definir os fatores de investimento (incluindo a qualidade) também sdo
afetadas. Esse efeito contabil pode distorcer o desempenho dos fatores de investimento ao longo
de diferentes geografias. Com isso, justifica-se reduzir a complexidade na determinagdo do
fator, empregando menos métricas contabeis, para ndo incorrer no risco de que as diferencas
contabeis impactem excessivamente na pesquisa.

No Quadro 4 h4 uma avaliacao sobre o sinal esperado ligada a cada defini¢ao proposta
para o fator qualidade. A ideia ¢ relacionar (1) o que a teoria financeira aponta sobre o resultado
econométrico esperado, em termos de retorno esperado, e (2) o resultado de fato encontrado
por cada conceituacao do fator em questdo. Assim, o modelo de 5 fatores de Fama-French foi

usado enquanto balizador da expectativa sobre o retorno esperado.

Quadro 4 - Defini¢des do Fator Qualidade a partir de Indices de A¢des para o Mercado

Nacional
g[l:trocl;l;(l;ndice de Sinal Esperado/Obtido
Sloan (1996) Neutro / Positivo
Piotroski (2000) Neutro / Positivo
(C;I(\)/{)(‘)‘)White Paper Positivo / Positivo
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Greenblatt (2010) Positivo / Positivo
Novy-Marx (2013) Positivo / Positivo
Fama e French (2015) Positivo / Positivo
NBIM (2015) Neutro / Positivo

Asness, Frazzini e . o
’ Negativo / Positivo

Pedersen (2017)
Lepetit et al (2021) Neutro / Positivo
S&P 500 Quality Positivo / Positivo

World ex USA Sector

Neutral Quality ositivo / Positivo

MSCI US4 Sector

Neutral Quality Positivo / Positivo

JP Morgan US Quality

Neutro / Positivo
Factor Index

Fidelity U.S. Quality

Positivo / Positivo
Factor Index

S&P/B3 Quality Index Positivo / Positivo

Bloorpberg Brazil Neutro / Positivo
Quality Focus

MSCI Brazil Quality Positivo / Positivo
Index

Fontes: Artigos citados; Fichas técnicas dos respectivos fornecedores de indices; Elaboracdo propria.

A classificagcdo “Positivo” faz referéncia a expectativa de contribuicdo de excesso de
retorno, significando que, segundo o FF5, a respectiva defini¢do proposta para o fator qualidade
deveria gerar um aumento de retorno esperado. Como a proposi¢do do FF5 apenas afirma que
empresas de maior lucratividade deveriam entregar retornos maiores do que as de menor
lucratividade, entdo nem todas as definicdes propostas apresentam uma expectativa de
contribuigdo de retorno (sinal esperado) positiva.

Portanto, todos os autores e indices de mercados analisados nos quadros anteriores
apontaram conclusodes favoraveis a sua respectiva definicdo proposta, encontrando, de forma

geral, excesso de retorno ligado ao fator qualidade.
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4. METODOLOGIA

4.1 Dados

O presente estudo considerou dados da bolsa de valores nacional, a B* - Bolsa, Brasil,
Balcao - entre o periodo de 2000 € 2022. As informagdes sobre as agdes negociadas nessa janela
temporal foram coletadas a partir da plataforma Economatica.

Os dados coletados levaram em consideracdo ajustes ligados a eventos corporativos
como desdobramentos/agrupamentos de agdes, descontados do preco as bonificacdes,
pagamento de dividendos e juros sobre o capital proprio (JCP). Também foram considerados
eventos de spin-offs, fusdes e aquisi¢des e eventuais ofertas publicas de aquisicdo (OPA). Esses
ajustes sdo essenciais para evitar distor¢cdes nos precos das acoes.

Além disso, a base de dados engloba tanto ativos listados com registro ativo, que
representa empresas ativas ¢ em pleno funcionamento, quanto registro cancelado, que diz
respeito a companhias que ndo estdo mais em atividade ou faliram. Dessa forma, o estudo fica
livre de viés de sobrevivéncia', ja que ndo seleciona apenas as companhias sobreviventes e
exclui aquelas que falharam.

4.2 Método

Para mensurar o efeito do fator qualidade foram selecionadas trés métricas contabeis
que servem de base para o processo de filtragem das acdes listadas na bolsa. A partir desse
filtro, os ativos aprovados sdo distribuidos em portfolios que por sua vez sdo ranqueados em
quintis. Com isso, o objetivo do trabalho ¢ comparar o desempenho, no que tange a
rentabilidade e ao risco, dos portfolios do fator qualidade, em uma carteira igualmente
balanceada, em relacdo a um indice de agdes abrangente de mercado, organizado pela
capitalizagdo das empresas e em relagdo a um indice neutro, mas com pesos iguais entre 0s
ativos.

Além disso, algumas métricas foram utilizadas para compor os portfoélios e computar
seus retornos:

Data: registra a data no formato Dia/Més/Ano.

Fechamento: refere-se ao prego de fechamento diario dos ativos.

Retorno Diario: ¢ a variacdo percentual diaria do preco da agdo, podendo ser positivo ou
negativo. Neste contexto, sdo ajustados os dias em que ndo ha um retorno numérico,
replicando o retorno do dia anterior para o pre¢o ndo variar, ficando assim um dia de retorno

igual a zero. E dado pela formula:

'O viés de sobrevivéncia diz respeito a omissdo daquelas variaveis que saem da amostra ao longo do
tempo. O conceito foi desenvolvido pelo estatistico Abraham Wald, durante a segunda guerra. Em financas,
trabalhos prévios ja mostraram como, ao estimar o retorno de fundos de agdes, comumente se esquece de levar os
fundos que faliram (e, portanto, sairam da amostra) em consideragdo. Ver Carhart (1997), Elton, Gruber ¢ Blake
(1996) e Brown, Goetzmann, Ibbotson ¢ Ross (1992).
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1 = APy / Pr4 4)

Retorno anual: ¢ o retorno acumulado diariamente durante um ano, que ¢ composto

pela quantidade de dias negociagao:

N-1
Ronuar = 1_[(1 + rt—i) -1 (5)
i=0

Risco Anualizado: perante a Modern Portfolio Theory (MPT), a volatilidade, medida
pelo desvio-padrao do retorno, ¢ a métrica usual de risco. Entdo, ao multiplicar o desvio-padrao

pela raiz do numero de pregdes praticados em dado ano, a métrica didria se torna anualizada.

Risco = sd(retorno).,/Pregoes (6)

Pregoes: quantidade de dias que cada acdo na amostra foi negociada.

Pregoes Percentual: ¢ a razdo entre o nimero de pregdes de cada a¢do e o niimero de
pregdes totais praticados na bolsa em cada no ano no periodo analisado. A essa métrica, foi
aplicado um filtro de liquidez, de forma que os ativos passiveis de serem selecionados devem
ter participado de pelo menos 90% dos pregdes totais praticados na bolsa em cada ano. Isto &,
a cada ano, para que uma dada acdo possa ser selecionada para compor o portfolio, € necessario
que, no ano anterior a sua selecdo, ela tenha participado de pelo menos 90% dos pregdes que
ocorreram na bolsa naquele ano.

Quantidade de Negodcios: ¢ o numero de vezes que cada agdo na amostra foi
transacionada diariamente.

Quantidade de Negocios Percentual: ¢ a razdo entre o nimero total de dias que houve
negociagao pelo total de dias que houve pregao na bolsa. De forma similar a métrica de Pregdes
Percentual, aqui também foi adotado um filtro de liquidez. Assim, os ativos da amostra devem
apresentar uma quantidade de negocios positiva em pelo menos 90% dos pregdes de cada ano.
Isto é, a cada ano, para que uma dada ag¢do possa ser selecionada para compor o portfolio, é
necessario que, no ano anterior a sua selecao, ela tenha sido negociada em pelo menos 90% dos
pregdes que ocorreram na bolsa naquele ano.

Volume Financeiro: ¢ o montante total transacionado nas negociagdes que
determinado ativo alcangou em um dia de pregao.

Volume Financeiro Médio Anual: ¢ a média de volume financeiro diario praticado

para a¢ao durante um ano de negociagao. Essa métrica também pode ser calculada para a bolsa
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como um todo, utilizando uma média da média de volume financeiro diario de cada agdo
negociada em dado ano.

Volume Financeiro Percentual: ¢ a razdo entre o volume financeiro médio anual de
uma dada acdo pelo volume financeiro médio anual da bolsa como um todo. Para essa métrica,
também foi adotado um filtro de liquidez: Os ativos da amostra devem apresentar um volume
financeiro médio anual que corresponda a pelo menos 90% do volume financeiro médio anual
da bolsa. Isto ¢, a cada ano, para que uma dada acdao possa ser selecionada para compor o
portfolio, ¢ necessario que, no ano anterior a sua selecdo, ela tenha observado um volume
financeiro médio que seja pelo menos 90% maior do que a média do volume financeiro médio

de todas as ag¢des negociada na B3 naquele ano.

4.2.1 Critérios para formacao dos portfolios
Para selecionar os ativos que compdem os portfolios, trés métricas contabeis foram
utilizadas como balizadoras:

* Retorno Sobre o Capital Investido (ROIC): a escolha dessa métrica estd pautada no
seu frequente uso no processo de filtragem para a construc¢ao de indices de agdes para
simular o fator qualidade, como mostrado no Quadro 2 e¢ 3. Além disso, perante a
literatura de finangas corporativas, o ROIC ¢ comumente abordado como um importante
balizador para a tomada de decisdes financeiras das empresas, sendo que ¢ a partir dele
que, descontado o custo de capital (comumente estimado pelo Custo Médio Ponderado
de Capital — WACC), chega-se no célculo do Lucro Econdmico (Valor econdmico
adicionado — EVA). Ver Maubossin (2022) e Damodaran (2007).

* Lucro Bruto / Ativos Totais (GPA): a escolha dessa métrica estd pautada na sua
recorrente apari¢do em outros trabalhos académicos no tema, com destaque para Novy-
Marx (2013). Além disso, uma das principais vantagens oferecidas por essa razao ¢ a
menor probabilidade de distor¢ao contabil, visto que o Lucro Bruto depende de menos
rubricas contabeis.

* Altman Z-Score: essa métrica foi escolhida pelo fato de oferecer uma estimativa, a
partir de uma série de rubricas contibeis, da probabilidade de uma companhia falir. O
calculo foi publicado originalmente em 1968, por Edward Altman, e engloba as
seguintes linhas contébeis:

1. Capital de Giro / Ativos Totais;

2. Lucros Acumulados Retidos / Ativos Totais;

3. Earnings Before Interest and Taxes (EBIT) / Ativos Totais;
4. Valor de Mercado do Equity / Divida Total;
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5. Receita / Ativos Totais.
A partir dessa métricas, Altman estimou uma regressao que apontou uma equagao

capaz de estimar a probabilidade de uma dada companhia entrar em faléncia:

Z = .012X1 + .014X2 + .033X3 + .006X4 + .999X5 (7)

Dessa forma, cada razdo contéabil destacada corresponde a cada variavel da equagao,
respectivamente. Com esse calculo, Altman postulou que empresas que operassem com um Z-
Score igual ou acima de 3 tinham baixa probabilidade de faléncia. Por outro lado, empresas
com um Z-Score igual ou menor do que 1.8 tinham alta chance de falir. O intermédio de 1.8 até
3 foi considerado uma “zona cinzenta”, de forma que nos estudos do autor o Z-Score nao se
mostrou um bom preditor para a chance de faléncia. (Altman 1968, 2000).

Contudo, desde a publicacdo do modelo original do Altman Z-Score, em 1968, outros
trabalhos surgiram na literatura, propondo adaptacdes, melhorias ou novas aplicagdes para o
modelo. O Quadro 5 traz um compilado de variagcdes do modelo de Altman propostos ao longo
dos anos.

Quadro 5 - Evolugdo do Altman Z-Score na Literatura

Nome do ~ . Métricas Contabeis ~
Autor Modelo Equacio Estimada Utilizadas Interpretacio
X1 = Capital de Giro / _
Ativo Total: Z > 299 = a empresa
encontra-se em uma zona
X2 = Lucros
segura;

Acumulados Retidos /
Ativo Total;
X3 = EBIT / Ativo

2,99 > Z > 1,81 = a empresa
encontra-se em uma zona
cinzenta em que ndo se pode

Z = 1,2(X1) +

Altman | Altman Z- 1,4(X2) + 3,3(X3) +

(1968) | Score 0,6(X4) + 0,999(X5) ;(Zti;Valor de afirmar qual a real situagdo da
. mesma;
glii,r;iid%i(;fqmty / 181 > Z = a empresa
= Nr encontra-se numa zona de
?r(jt;isRecelta / Ativos perigo e com risco de faléncia.
X1 = (Ativo

Circulante - Passivo

Circulantes) / Ativo 2 > 290 = a empresa
Total: encontra-se em uma zona
_ segura;
Z' Private Firm Score = X2 = Lucros . 2,90 > 7’ > 1,23 = a empresa
Acumulados Retidos /
Altman Altman Z- 0,717(X1) + Ativo Total: encontra-se em uma zona
Score Private | 0,847(X2) + B A cinzenta onde ndo se pode
(1983) X3 = EBIT/ Ativo .
Firm Model 3,107(X3) + Total: afirmar qual a real situac@o da
0,420(X4) + 0,998(X5) . mesma;
X4 = Patrimonio ,
. 1 1,23 > Z° = a empresa
Liquido Contabil /
Passivo Total: encontra-se numa  zona .de
X5 = Recei ta’/ Ativos | PETigo e comrisco de faléncia.
Totais.
Altman X1 = (Ativo Z’ > 585 = a empresa
Ha rtzeli Emerging Z” EM Score Circulante - Passivo encontra-se em uma zona
and ’ | Market = 3,25 + 6,56(X1) Circulantes) / Ativo segura;
Peck Scoring Model |+ 3,26(X2) + 6,72(X3) |Total; 5,85>7 > 4,50 = a empresa
(1995) (EMS) + 1,05(X4) X2 = Lucros encontra-se em uma zona

Acumulados Retidos / | cinzenta onde ndo se pode
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Ativo Total; afirmar qual a real situagdo da
X3 =EBIT / Ativo mesma;

Total; 450 > Z” = a empresa
X4 = Patrimo6nio encontra-se numa zona de
Liquido Contabil / perigo e com risco de faléncia.
Passivo Total.

X1 =(Ativo Z> > 2,60 = a empresa

Circulante - Passivo

Circulantes) / Ativo ::;1(1);1;%1-% ém uma zona
Emergi 3(3t2;1;Lucros 2,60 > 27> 1,10 = a empresa
merging Z" EM Score 2 ) encontra-se om Uma zoma
Altman | Market Acumulados Retidos /

= 6,56(X1) + 3,26(X2)
+ 6,72(X3) + 1,05(X4)

cinzenta onde ndo se pode

(2002) | Scoring Model afirmar qual a real situacdo da

and Process 2

Ativo Total;
X3 = EBIT / Ativo

Total: mesma;

I 1,10 > Z” = a empresa
X4 = Patrimonio encontra-se numa zona de
Liquido Contabil /

Passivo Total perigo e com risco de faléncia.

Fonte: Altman (2017); Strauch (2019); Elaboragio propria.

Cabe ressaltar que o modelo Altman Z-Score (1968) foi desenvolvido em conformidade
com o arcabouco contéabil adotado nos EUA, o US GAAP. Mesmo assim, trabalhos prévios ja
atestaram a eficacia desse indicador na previsao de faléncias para outros mercados aciondrios.
Segundo Strauch (2019), num trabalho que avaliou o desempenho da métrica no mercado
brasileiro de agdes, o referido modelo possui substancial poder preditivo para identificar
antecipadamente casos de faléncia.

Ainda, uma importante consideracdo ¢ que o Altman Z-Score (1968) foi elaborado
considerando apenas empresas ndo financeiras (manufacturing companies), em especial por
conta das especificidades contdbeis das companhias desse segmento. Desse modo, a amostra
aqui estudada separa as firmas entre financeiras e nao financeiras, de forma a aplicar o Z-Score
apenas nessas ultimas.

Para o presente trabalho, no lugar de usar o modelo original de Altman (1968), a luz das
conclusdes encontradas por Strauch (2019) na aplicagdo de ambos os modelos no mercado
acionario local, optou-se por se usar um modelo mais recente, de 1983: O Altman Z-Score

Private Firm Model.

Z' Private Firm Score = 0,717(X1) + 0,847(X2) + )
3,107(X3) + 0,420(X4) + 0,998(X5)

Ha poucas diferengas entre a versdao de 1983 e a de 1968, com apenas uma substitui¢ao
da variavel da relacdo Valor do Equity / Divida Total para a Patrimonio Liquido / Passivo Total,
0 que por sua vez causa uma leve alteracdo nos parametros de controle para interpretacdo do
resultado, conforme pode ser observado no Quadro 5. Dito isso, ainda que ambos os modelos
sejam plenamente aplicados a amostra analisada, Strauch (2019) encontrou que, no geral, o

modelo de 1983 tende a ser mais conservador e possui menor variabilidade.
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4.2.2 Periodo de Formacao de Carteira (In the Sample)

De modo geral, o periodo de formagao ¢ a janela temporal responsavel pela selegao de
ativos que irdo compor o portfolio para o préximo periodo de negociagdo a partir do
desempenho de cada ativo no que tange as métricas listadas no tépico 4.2.1. No presente
trabalho, o portfolio selecionado para um dado ano ¢ construido no inicio do ano, usando as
informacodes contabeis divulgadas no ano anterior. Portanto o portfélio do ano T, ¢ calculado
com base em T_;.

4.2.3 Periodo de Negociaciao de Carteira (Out of the Sample)

A distingao entre o Periodo de Formagao e de Negociagdo ¢ uma estratégia para evitar
0 look-ahead bias, de forma que o portfolio composto no tempo ¢ s6 pode levar em consideragao
informagdes também disponiveis no tempo ¢. Caso a estratégia incorpore informagdes nao
publicamente disponiveis quando a carteira teorica entra em fase de negociacdo, o estudo
incorrera no viés e os resultados poderao ser distorcidos positivamente de forma artificial.

Portanto, os ativos selecionados para compor os portfolios devem se basear

exclusivamente em informagdes do Periodo In the Sample.

4.2.4 Critérios para ponderacio dos portfolios

A ponderacao utilizada para todas as carteiras do fator qualidade e da estratégia neutra
foi de pesos iguais. Desse modo, independentemente de quantos ativos forem selecionados em
cada carteira em um dado ano, a participagao de cada um no portfélio ¢ a mesma. Portanto, o
rebalanceamento da estratégia ocorre junto com a composi¢do de um novo portfolio, no fim de

cada ano do periodo analisado.

4.3 Tratamento e Analise Preliminar dos Dados

Inicialmente, para compor a amostra de ativos que podem ser selecionados pela
estratégia de qualidade, foram adotados filtros a fim de garantir que a estratégia construida de
fato pudesse ser replicada na pratica, refletindo a realidade da melhor maneira possivel. Por
conta disso, os primeiros filtros aplicados sdo aqueles ligados a liquidez, com respeito a
participagdo nos pregdes, a quantidade de negodcios e ao volume financeiro, conforme
apresentado na sec¢ao 4.2.

Em seguida, foi necessario realizar um processo de tratamento estatistico em cada uma
das trés métricas contabeis (ROIC, GPA e Altman Z-Score) selecionadas para estimar o fator
qualidade. O objetivo era eliminar valores faltantes da amostra e eliminar observagdes absurdas

(outliers) que distorciam os resultados e impossibilitaram a estimacao de estatisticas descritivas



39

de cada métrica. Por conta disso, foi necessario remover observagoes extremas, como resultados
iguais a menos ou mais infinito para todas as trés métricas.

Com esse tratamento, foi possivel calcular a Amplitude Interquartil (/nterquartile Range
— IQR, que nada mais ¢ do que a diferenca entre o terceiro e o primeiro quartil) e esbogar um
Diagrama de caixa (Boxplot) para cada métrica contabil. O Boxplot ¢ composto por uma série
de estatisticas, em especial: limite inferior (dado por Q1 - 1.5 x IQR), quartil 1, mediana (que ¢
igual ao quartil 2), quartil 3, limite superior (dado por Q3 + 1.5 x IQR) e outliers. A Figura 1
detalha a estrutura do Boxplot.

Figura 1 - Amplitude Interquartil e Diagrama de Caixa

Interquartile Range
(IQR)
Outliers ———H Outliers
® CI 00
"Minimum" "Maximum"
(Q1 - 1.5*IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5%IQR)
(25th Percentile) (75th Percentile)
-4 3 =2 -1 0 1 2 3 4

Fonte: Silva (2020); Peres (2022). Acesso em: 1 set. 2024.

Em seguida, além da remog¢ao de valores iguais a menos e mais infinito, também foram
removidos da amostra valores que estivessem acima do 85° percentil e abaixo do 15° percentil.
O objetivo, novamente, era reduzir a quantidade de valores absurdos, cujo valor informacional
¢ baixo e foram produzidos a partir de algum dado faltante ou sdo fruto de uma distor¢ao
contabil.

As Figura 2, 3 e 4 exibem o Boxplot, calculado em frequéncia trimestral, para cada uma

das métricas contabeis.
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Figura 2 - Boxplot do Altman Z-Score Trimestral
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Fonte: Elaboragédo propria.

A Figura 2 exibe um Boxplot do Altman Z-Score para cada trimestre entre 2000 e 2023,
usando a mediana da variavel, os valores correspondentes ao 85° percentil e ao 15° percentil.
Os pontos em destaque fora do Boxplot sdo outliers, estando acima ou abaixo do minimo e do
maximo calculados. Por tltimo, a linha verde (2.9) e a vermelha (1.2) representam os niveis de
controle do Altman Z-Score, de forma que, segundo o a literatura, ha menor chance de faléncia
para empresas que estejam acima da linha verde e maior chance para aquelas abaixo da linha
vermelha.

A Figura permite algumas observagdes. Primeiramente, ¢ possivel ver, sobretudo pelo
comportamento da mediana, o efeito do ciclo econdmico no balan¢o das companhias, alterando
o risco de faléncia no tempo. Da mesma forma, a alteracdo do tamanho do Boxplot registra a
variacao da dispersdo do risco de faléncia entre as companhias em cada trimestre. No geral, a
mediana se manteve dentro da chamada Zona Cinzenta (1.2 a 2.9) do Altman Z-Score na maior
parte do periodo, mas houve momentos em que esteve abaixo do limite inferior de 1.8 em
momentos de maior estresse ou expansao econdmica. Ja o limite minimo do Boxplot se manteve
consistentemente abaixo da marca de 1.2.

Por ultimo, a quantidade de pontos (empresas) fora da banda comprimida pelo Boxplot
aumentou ao longo do tempo, o que por um lado sinaliza aumento da dispersdao na amostra, mas

esta especialmente ligada ao aumento da quantidade de empresas listadas na bolsa.
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Figura 3 - Gréfico de Violino do Altman Z-Score Anual
Z-Score de Altman - Pontos de Variabilidade - B3
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Fonte: Elaboragédo propria.

A Figura 3 complementa a Figura 2 e exibe a distribui¢do do Altman Z-Score em
frequéncia anual, de forma que cada ponto representa uma empresa. Novamente, a quantidade
de pontos aumenta a medida que cada vez mais companhias se tornaram de capital aberto

(expansao da amostra).

Novamente, na maioria dos anos analisados, a maior parte da distribui¢do se concentra

entre a faixa de 1.2 a 2.9 estabelecida pela literatura.
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Figura 4 - Gréfico de Violino do ROIC Anual
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Fonte: Elaboragédo propria.

A Figura 4 exibe o uma distribui¢do anual do retorno sobre o capital investido para a
amostra. Novamente, cada ponto na imagem representa uma companhia e houve uma expansao
ao longo do tempo.

O destaque fica para a elevada variabilidade da varidvel no tempo, de forma que os picos
de cada distribui¢do sejam mais agudos do que na Figura 3. Dito isso, também ¢ possivel
enxergar algum efeito do ciclo econdmico sobre a rentabilidade das companhias, de forma que
a mediana, representada pelo qudo concentrada ¢ o centro da distribuicao, e a dispersdo oscilam
ao longo do tempo. Mesmo assim, ndo ¢ possivel afirmar que ha uma mudanca estrutural no
nivel de rentabilidade das empresas na bolsa, de forma que a maior parte das firmas opera com

um nivel de ROIC entre 0% e 20%.
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Figura 5 - Gréfico de Violino do GPA
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Fonte: Elaboragédo propria.

A Figura 5 exibe o uma distribuicao anual da relagdo lucro bruto anual dividido pelo
ativo total para a amostra. De modo geral, essa ¢ a variavel que apresenta maior dispersao,
representada pelos picos de cada distribuicdo. Além disso, o comportamento da variavel perante
o ciclo econdomico ¢ parecido com o ROIC, sem mudancgas estruturais ao longo do periodo

analisado.

4.4 Estratégia Qualidade

Tendo feito as consideragdes iniciais sobre as estatisticas descritivas da amostra, cabe
destacar como cada portfolio analisado foi construido.

Foram criados trés portfolios distintos, cada um com base em uma variavel (ROIC, GPA
e Altman). Em seguida, cada portfolio foi separado em quintis, de modo que ¢ possivel analisar
a performance de cada variavel de forma mais detalhada, especificando a parcela da amostra.
Com isso, foram calculados o retorno e o risco anualizado para cada quintil das trés carteiras, o

que permite estimar o Indice Sharpe de cada um.

R, — Ry

Op

)



44

Em que Ry, € o retorno do portfolio; Ry € o retorno da taxa livre de risco (o Certificado
de Deposito Interbancario — CDI — foi adotado como tal para fins desse trabalho); € g, € o
desvio-padrio do portfdlio. Dito isso, o indice de Sharpe é comumente utilizado como a métrica
de referéncia para computar retornos ajustados por risco. (SHARPE, 1966).

Uma forma inteligente de pensar sobre o Sharpe ¢ pautada num trabalho anterior, de
A.D. Roy. Roy (1952) propds o chamado Safety First Ratio, uma métrica que possui a mesma
formulagdo matematica do Sharpe, mas adotando um nivel minimo de retorno esperado, que ¢
dado pelo investidor, no lugar da taxa livre de risco. Ainda que ndo seja necessario esgotar essa
métrica aqui, ¢ a partir dessa construgao que € possivel enxergar o portfélio com o maior Sharpe
enquanto aquele que minimiza a probabilidade de que o retorno do portfélio ficara abaixo da
taxa livre de risco.

Adiante, também foi criada uma carteira neutra, com base nos mesmos critérios de
liquidez descritos no topico 4.2, e com todos os ativos selecionados ponderados por pesos
iguais. O objetivo dessa carteira ¢ servir como benchmark, a fim de ser comparada com cada
decil de cada carteira do fator qualidade. Logicamente que, além de usar a carteira neutra, o
indice Bovespa também foi usado como benchmark e ajuda a melhor analisar os resultados
obtidos.

Por ultimo, por conta da filtragem de liquidez usada na amostra, conforme descrita no
topico 4.3, em especial por conta do tratamento de outliers, os anos 2000 e 2001 ficaram
excessivamente restritos para serem usados no Backtest. Por conta disso, as carteiras foram

avaliadas entre 2002 e 2023.
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 Retorno Sobre o Capital Investido (ROIC)

As Figuras 6, 7 e 8 mostram o retorno acumulado anual dos portfélios criados a partir
do Retorno Sobre o Capital Investido, da estratégia neutra e do Ibovespa, ano a ano, para o
periodo contemplado na amostra. A cor preta representa a carteira neutra, a cor verde ¢ o
Ibovespa, enquanto a cor vermelha € o quinto quintil, Q5, que ¢ a parcela da amostra com maior
ROIC. Paralelamente, o ciano ¢ o primeiro quintil, Q1, que ¢ a parcela com menor ROIC. O

Q4, Q3 e Q2 sdo representados pelo azul escuro, rosa e amarelo, respectivamente.

Figura 6 - Backtest ROIC 2002 - 2010
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Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 7 - Backtest ROIC 2011 - 2019
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Inicialmente, chama a atengdo como o desempenho do Q5 e Q4 ¢ melhor do que o

benchmark, a carteira neutra, em anos de queda generalizada no mercado acionario, como em
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2002, 2008, 2011, 2014, 2015 e 2022. Além disso, note-se que esses mesmos quintis nao
necessariamente obtiveram retornos positivos nesses anos, mas, em geral, tiveram baixas
menores do que o portfélio neutro. Essa caracteristica dos quintis mais altos ¢ bastante desejavel
do ponto de vista dos investidores. Os dados da Tabela 1 mostram como o Q5 e o Q4 de fato
entregam uma combinag¢do de retorno e risco mais atrativa do que a carteira neutra.

Além disso, ¢ interessante observar o efeito de regressao a média do Q1 e Q2 nos anos
de recuperagao da carteira neutra. Isto ¢, em anos de alta logo apds um ano de baixa, como
2003, 2009 e 2016, os quintis de menor ROIC, em geral, apresentam forte retorno. Mesmo
assim, no periodo completo analisado, fica claro como a exposicdo a empresas com menor
rentabilidade contribui para underperformance em relagdo ao benchmark, como fica nitido na
Figura 9.

Por ultimo, em alguns anos, alguns quintis especificos se descolam da dire¢do do
restante, por vezes apresentando altas ou baixas muito maiores do que o restante da amostra
analisada, como, por exemplo, 0 Q1 em 2005 e 2006 ¢ o Q2 em 2013. Esses eventos podem
estar relacionados a concentragdo da carteira (quantidade de ativos), de forma que, quanto
menor o numero de ativos, maior a chance de que a performance do quintil esteja ligada ao
comportamento de um tnico ativo idiossincratico. Isso faz com que; o efeito do “Fator ROIC”
seja minimizado.

Figura 9 - Backtest ROIC — Periodo Completo — 2002 a 2023
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Fonte: Elaboragao propria.
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A Figura 9 exibe o resultado do Backtest para todo o periodo analisado, com o retorno
acumulado, a série do retorno diario e a série de drawdowns’. Em geral, as carteiras de maior
ROIC entregaram os melhores retornos, em especial o Q5, enquanto os quintis mais baixos, Q2
e Q3, ficaram abaixo do benchmark. O grafico de variacdo diaria expde os clusters de
volatilidade, de forma que a distribuicdo de retornos se torna mais aguda em momentos de
estresse generalizados nos mercados, como na Grande Crise Financeira de 2008, derivada da
concessao de empréstimos subprime, na crise econdmica e politica no Brasil entre 2015 ¢ 2016
e no periodo de pandemia da COVID-19, em 2020.

Dito isso, Q1, a carteira de menor ROIC, entregou de longe o pior o retorno, em linha
com o CDI e o Ibovespa, mas com um nivel substancialmente maior de risco, conforme pode
ser observado no grafico de drawdown, tendo apresentado periodos prolongados de baixa, como
2002-2004 e 2010-2016. Por conta disso, o resultado da Figura 9 sugere que, por mais que a
exposicao a um alto ROIC esteja relacionada com um elevado retorno, talvez o mais importante
seja evitar as acdes de baixo ROIC. A Tabela 1 e as Figura 11 e 12 trazem mais informagdes

sobre o Backtest e complementam essa percepcao sobre a importancia da redugdo de risco no

resultado.
Tabela 1 - Métricas de Desempenho — ROIC
Backtest ROIC (2002 - 2023) Qs Q4 Q3 Q2 QI  Neutro Ibovespa CDI
Retorno Anualizado (%) 21,95% 21,53% 19,16% 18,52% 11,81% 19,54% 11,17% 11,65%

Desvio-padrdo Anualizado (%) 21,33% 21,87% 24,04% 26,77% 30,44% 22,59% 27,26% 0,28%
Sharpe Anualizado (Rf=10,81%) 0,45 0,42 0,29 0,24 0,01 0,33 -0,01 0,96

Fonte: Elaboragao propria.

E nitido como, 4 medida que o quintil analisado aumenta, o retorno da estratégia
aumenta, a0 passo que a volatilidade (desvio-padrdo anualizado) cai. No agregado, o Indice de
Sharpe (calculado com base num CDI médio para o periodo de 10.81%) cresce ao longo da
amostra, chegando a 0.45 do Q5 contra 0.33 da estratégia neutra. O Q3, que ¢ a carteira de
quintil médio, isto é, ndo expdem a um ROIC nem alto nem baixo, apresentou um Sharpe
levemente abaixo do benchmark, em especial por uma volatilidade um pouco mais elevada.

Por outro lado, cabe destacar como o ganho marginal de retorno decresce ao longo dos
quintis, de forma que, entre 0 Q4 e QS5, hd um ganho de menos de 0.5% de rentabilidade
anualizada, por exemplo. Paralelamente, o desvio-padrdo apresenta uma reducdo mais
substancial entre um quintil e outro, sobretudo entre 0 Q1 ¢ o Q2. Por conta disso, talvez a
conclusdo mais importante da Tabela 1 seja que ha uma associacdo entre o menor ROIC e a

maior volatilidade, sugerindo ser positivo evitar empresas de baixa rentabilidade.

2 O drawdown mensura a oscilagdo do topo ao fundo numa série historica.
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Por ultimo, de modo geral, a associa¢do entre uma menor volatilidade e um retorno mais

elevado ¢ extremamente positiva para o Fator ROIC, sugerindo que essa métrica contabil

entrega uma relagao risco/retorno melhor do que o mercado em geral, representado pela carteira

neutra.
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Figura 10 - ROIC — Desvio-Padrao Movel (252 dias) - 2002 a 2023
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 10 aponta o desvio-padrao em janelas moveis de 252 dias (equivalente a um

ano de negociacao) para todas as carteiras analisadas. O Q5 revelou, ao longo de todo o periodo,

uma volatilidade menor do que todos os outros quintis, enquanto o Q3 se mostrou proximo da

estratégia. J4 o Q1 foi consistentemente mais alto do que os outros quintis, refor¢ando o seu

carater mais arriscado. Ou seja, de fato hé redugdo na dispersao de retornos a medida que o

ROIC do portfolio aumenta.
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Figura 11 - Volatilidade EWMA do Q5 — ROIC
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 11 mostra a volatilidade estimada pelo método EWMA para o QS5, carteira
neutra e Ibovespa. O EWMA, ou Exponentially Weighted Moving Average, ¢ um método
estatistico que introduz ponderagdo para o peso de cada retorno diario no célculo do desvio-
padrao, de forma que o retorno de T_; recebe um peso maior do que o retorno do T_3z; no
calculo da volatilidade em T,. Ou seja, a informag¢ao mais recente importa mais do que a mais
antiga para a estimagao da volatilidade no método EWMA. O lambda, que ¢ o parametro de
suavizacdo, determina o quao maior serd o peso de T-1 em relagdao a T-30 e foi adotado
enquanto 0.97 para a estimagdo da Figura 11.

Desse modo, o Q5 apresentou uma volatilidade EWMA consistentemente menor do que
a da carteira neutra e do Ibovespa. Esse resultado refor¢a a ideia de que um ROIC alto esta
ligado a um desvio-padrao menor, de forma que essa seja a raiz quantitativa que explica a maior

parte do excesso de retorno capturado pelo Sharpe.
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Figura 12 - Numero de Ativos em Carteira — ROIC
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 12 explora a mediana da quantidade de ativos em carteira nos quintis da
estratégia, na linha azul, enquanto a linha vermelha aponta o niimero de ativos na carteira
neutra. No inicio do Backtest, os quintis tinham, na mediana, 8 ativos cada um contra 48 em
2023. J4 a carteira neutra comegou com pouco menos de 50 ativos € terminou no ultimo ano
com quase 250 papeis no portfélio.

Em geral, quanto mais recente no Backtest, maior a quantidade de ativos analisados, em
especial pelo crescimento no nimero de firmas listadas na bolsa. Também ¢ importante ressaltar
que a flutuacdo no numero de ativos da carteira neutra € uma funcao da liquidez dos ativos no
ano anterior. Assim, um outro aspecto importante € que, quanto menos concentrado cada quintil
for, menor a chance de que a performance deste esteja atribuida a sorte/azar de conter um ativo
que performou extremamente bem/mal em dada janela. Em outros termos, quanto maior a
quantidade de ativos do quintil, maior a chance de capturar o real efeito do fator € ndo um efeito
idiossincratico de uma ag¢do isolada. Tanto os quintis quanto a carteira neutra se tornam mais
diversificados, e isso ajuda a melhor capturar o efeito do fator analisado.

Portanto, o Backtest apresentado provavelmente captura melhor o efeito do ROIC de
2010 em diante, quando o numero de ativos nos quintis fica consistentemente acima de 20.
Mesmo assim, cabe lembrar que, segundo Markowitz (1952), o beneficio da diversificacao ja
toma efeito no portfolio a partir do segundo ativo, e vai decrescendo gradualmente, até atingir

por volta de 20 ativos. Dai em diante, o beneficio marginal da diversificagdo se torna bastante
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baixo. Portanto, mesmo os anos iniciais do Backtest (até 2010), quando s6 havia entre 8 e 11
ativos nos quintis, possuem validade informacional para a anélise de resultados. Esse mesmo
raciocinio se mantém valido para o Backtest do GPA e do Altman Z-Score que serdo analisados
adiante.

5.2 Lucro Bruto / Ativos Totais (GPA)

As Figuras 13, 14 e 15 mostram o retorno acumulado anual dos portfélios criados a
partir da relagdo Lucro Bruto / Ativos, da estratégia neutra e do Ibovespa, em janelas anuais,
entre 2002 e 2023. A mesma legenda das Figuras 6, 7 e 8 foi utilizada.

Figura 13 - Backtest GPA 2002 — 2010
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Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 14 - Backtest GPA 2011 — 2019
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Figura 15 - Backtest GPA 2020 — 2023
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Inicialmente, analisando cada ano individualmente, € possivel notar o efeito da reversao

a média atuando sobre os quintis, de forma que, depois de um ano de queda da carteira neutra,
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quanto seguido por um ano de alta, os quintis mais baixos (Q1 e Q2) apresentam fortes retornos.
Mesmo assim, em anos de queda generalizada (2002, 2008, 2011, 2014) os quintis mais baixos
apresentam queda maior do que a carteira neutra. J& os mais altos, Q4 e QS5, tendem a
acompanhar a intensidade da queda da carteira neutra. Isso ¢ um indicativo de que os quintis
mais altos possuem uma volatilidade menor, que, por sua vez, contribui para um retorno
ajustado pelo risco mais elevado.

Além disso, chama a atencao a possivel ocorréncia de um movimento fIy-to-Quality nos
anos de 2012 e 2013, dado o descolamento do Q5 em relacdo ao restante das carteiras
analisadas. Cabe lembrar que nesses anos foram marcados pela intensificagdo da instabilidade
macroecondmica no Brasil e precederam a crise econdmica de 2014 e 2015. Além disso, a
performance das carteiras de quintil alto do ROIC e do Altman Z-Score nessa mesma janela
(2012-13) corrobora com a visao de que o mercado de fato adotou uma postura risk-off nesse
periodo e privilegiou ativos de maior qualidade.

Dito isso, o resultado do Backtest do GPA nao parece divergir do ROIC, sobretudo
quanto aos quintis mais baixos da estratégia. No caso do ROIC, os quintis mais baixos
observaram elevagdo de volatilidade e menor retorno frente a estratégia neutra. O mesmo foi
observado no GPA, ainda que em uma magnitude menor. Cabe recordar também que o ROIC,
em geral, ¢ mais sensivel ao ciclo econdmico do que o GPA, conforme observado nas Figuras
4es.

Figura 16 - Backtest GPA — Periodo Completo — 2002 a 2023
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A Figura 16 compila todos os anos em um unico grafico. Aqui, ¢ nitido como o Q5
entregou um resultado substancialmente mais alto do que todas as outras carteiras. Mas i1sso
ocorreu de forma isolada. Nenhum outro quintil apresentou nem mesmo retornos mais elevados
do que a estratégia neutra. Esse resultado ¢ bastante diferente do ROIC, visto que nessa
estratégia os quintis se comportaram como uma “escadinha”, de modo que, quanto mais alto o
quintil, maior o retorno acumulado. Dessa forma, parece que uma melhora incremental no GPA
nao esta associada a uma elevacao de retorno. A Tabela 2 mostra mais detalhes.

Ademais, no geral, os drawdowns do Q5 acompanham a estratégia neutra, enquanto os
outros quintis, em especial os mais baixos, mostram drawndowns maiores e/ou mais intensos.
A Figura 17 traz mais informagdes sobre a volatilidade anualizada.

Figura 17 - GPA — Desvio-Padrao Movel (252 dias) - 2002 a 2023
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 17, como a Figura 10, mede o desvio-padrao mével em janelas de 1 ano de
negociagdo. E notério como o Q4 e Q5 se mantém, na maior parte do tempo, abaixo das outras
estratégias. O Q1 e o Q2, por outro lado, se mostram mais volateis, ultrapassando até¢ mesmo a
volatilidade do Ibovespa em alguns momentos (por exemplo 2014-16).

No mais, comparando as Figura 10, 17 e 24, a volatilidade em janelas moveis se
comportou de forma razoavelmente proxima entre as 3 estratégias em algumas janelas, como

durante o Boom de Commodities (2002-04) e no pds-Covid (2021-23).
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Tabela 2 - Métricas de Desempenho — GPA

Backtest GPA (2002 - 2023) Q5 Q4 Q3 Q2 Q1 Neutro Ibovespa CDI
Retorno Anualizado (%) 26,27% 18,34% 18,35% 19,14% 13,54% 19,54% 11,17% 11,65%
Desvio-padrdo Anualizado (%)  23,56% 23,57% 24,66% 25,65% 27,25% 22,59% 27,26% 0,28%
Sharpe Anualizado (Rf=10,81%) 0,57 0,27 0,26 0,27 0,07 0,33 -0,01 0,96

Fonte: Elaboragao propria.

A Tabela 2 compila as métricas de desempenho do Backtest do GPA. Como dito, ndo
parece haver uma relagdo clara entre o aumento do GPA e o aumento do retorno anualizado
observado. Todos os quintis analisados, com exce¢do do mais alto, obtiveram retornos abaixo
da carteira neutra. Ja a volatilidade observa uma tendéncia de queda mais clara ao longo do
quintis, de forma que, novamente, o Q1 seja o mais volatil. Essa combinagao, portanto, entrega
um Sharpe abaixo do neutro para a maioria dos quintis (e substancialmente abaixo para o Q1,
ainda que o Sharpe do Q1 GPA tenha sido o mais alto entre as 3 estratégias). Por outro lado, o
Q5 apresentou um retorno ajustado ao risco imbativel, com o maior Shape de todas as
estratégias analisadas (ROIC, GPA e Altman Z-Score).

Figura 18 - Volatilidade EWMA do Q5 — GPA
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Fonte: Elaboragao propria.
A Figura 18 exibe a Volatilidade EWMA, considerando um lambda de 0.97. Como pode

ser observado, o Q5 do GPA se manteve consistentemente em linha ou abaixo da carteira neutra
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ao longo de todo o periodo e bem abaixo do Ibovespa. Contudo, em meados de 2012-13, ¢
possivel notar uma aceleragao da volatilidade. Provavelmente, essa ¢ mais uma manifestagao
do evento de fly-to-safety comentado antes. Como o retorno do Q5 do GPA foi muito elevado
nesta janela, o desvio-padrao também ¢ puxado para cima, de forma que isso ndo reflete
aumento de risco por si s6. A analise de Desvio da Perda (%), que € o calculo do desvio-padrao
contabilizando apenas os valores abaixo da média (as quedas), contida na Tabela 6, disponivel
no apéndice, mostra como o Q5 apresenta quedas menores do que os outros quintis e carteira
neutra.

Figura 19 - Nimero de Ativos em Carteira — GPA
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 19 explora a mediana da quantidade de ativos em carteira nos quintis da
estratégia, na linha azul, enquanto a linha vermelha aponta o niimero de ativos na carteira
neutra. No inicio do Backtest, os quintis tinham, na mediana, 8 ativos cada um contra 48 em
2023. J4 a carteira neutra comegou com pouco menos de 50 ativos e terminou no ultimo ano
com quase 250 papeis no portfolio, igual ao ROIC na Figura 12.

Conforme pontuado antes, o nimero de ativos na amostra cresce ao longo do tempo, de
maneira que tanto os quintis quanto a carteira neutra se tornam mais diversificados. Essa
diversificacdo € importante para reduzir o efeito idiossincratico de um ativo individual e,
portanto, melhor capturar o efeito do fator GPA. Portanto, a validade informacional do Backtest

cresce a medida que se torna mais recente, dado que o risco de que uma acdo aleatoria distorga

o retorno de um dado quintil ¢ menor.
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As Figuras 20, 21 e 22 mostram o retorno acumulado anual dos portfélios criados a

partir do Altman Z-Score, da estratégia neutra e do Ibovespa, ano a ano, para o periodo

contemplado na amostra. A mesma legenda das Figuras 6, 7 e 8 foi utilizada novamente.

Figura 20 - Backtest Altman Z-Score 2002 — 2010
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Figura 21- Backtest Altman Z-Score 2011 —2019
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Figura 22 - Backtest Altman Z-Score 2020 — 2023
2020 i 2021
B :
3 51
= 4
] 3 i
o
] g -
5
- .
-4 = 7|
o
o o
i 3 :
ol ™
W 7 i ¥
fan 2020 abr 2020 Jul 2020 out 2020 jan 2021 jan 2021 abr 2021 Jul 2021 out 2021 jan2022  jan2022 abr 2022 jul 2022 out 2022 Jan 2023
2023
jan 2023 abr 2023 Jul 2023 out 2023 Jan 2024
— Neutra — 05 — 4 — O3 — 2 — O m |bovespa

Fonte: Elaboragao propria.



60

Inicialmente, € nitida a correlacdo positiva existente entre todos os quintis da estratégia
Altman Z-Score e a carteira neutra na maior parte dos anos analisados. Ou seja, o desempenho
do Altman tende a acompanhar a dire¢ao da carteira do mercado de forma abrangente (estratégia
neutra), ainda que haja diferengas na magnitude.

Assim, na maioria dos anos de baixa da carteira neutra, os quintis mais baixos (Q1 e
Q?2) performam substancialmente pior, como pode ser observado em 2002, 2008, 2011, 2014,
2015 e 2022. Paradoxalmente, em momentos de forte recuperagdo generalizada, como 2003,
2009, 2016 € 2023, 0 Q1 e 0 Q2 performam melhor do que a carteira neutra e em alguns casos
até melhor do que os outros quintis. Ou seja, em anos de crise (carteira neutra com retorno
negativo), as empresas com menor Altman Z-Score entregam, em geral, piores retornos.
Paralelamente, em anos de recuperacao (carteira neutra com retorno positivo logo apds um ano
de retorno negativo), as empresas com maior fragilidade financeira performam melhor.

Uma possivel razdo para esse fenomeno pode estar pautada na regressdo a média, de
forma que as empresas mais frageis observam baixa performance seguida de uma alta, de
maneira a convergir para o retorno médio apresentado durante todo o periodo analisado.

Além disso, em alguns anos especificos foi possivel observar um desempenho superior
de um quintil qualquer (Q3 em 2004, Q4 em 2006, Q1 em 2016) ou um desempenho inferior
(Q2 em 2017, Q4 em 2018) em relacdo a carteira neutra e o restante dos quintis. Essas
observagdes podem estar relacionadas a quantidade de ativos em cada quintil. Acontece que,
por variagdes na amostra e a pela volatilidade do Altman Z-Score de cada empresa, alguns
quintis podem conter poucos ativos em um dado ano, o que se traduz em alto grau de
concentracgao da carteira.

Quando isso ocorre, a aleatoriedade de se ter uma acdo que performa muito bem ou uma
que performa muito mal no periodo ganha peso, enquanto o efeito fator, que € caracteristica
comum pertinente a todas as acdes do quintil (nesse caso um Altman alto ou baixo, a depender
do quintil), perde releviancia. Em outros termos, ¢ possivel que observagdes aparentemente
inesperadas como essas sejam fruto apenas de mera aleatoriedade, provocada pelo baixo
numero de integrantes do quintil em um dado periodo.

Ainda, ¢ necessario destacar a performance de Q5 em 2013, ja que, novamente, se trata
de um movimento generalizado de flight to Quality. Em razao da conjuntura de estresse
politico-econdmico em 2013, as carteiras que continham ativos mais arriscados observaram
retornos negativos, ao passo que o quintil mais alto, englobando as empresas de maior saude

financeira (portanto menos arriscados), entregou um forte retorno positivo.
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Figura 23 - Backtest Altman Z-Score — Periodo Completo — 2002 a 2023
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 23 mostra, na parte superior, o resultado completo do Backtest da estratégia
do Altman Z-Score e da estratégia neutra (cor rosa) para todo o periodo analisado, de 2002 a
2023. No meio da figura, hd um grafico do retorno diario, ajudando a visualizar os periodos de
maior volatilidade ao longo do tempo. Por ultimo, a imagem também mostra o drawdown de
cada estratégia, evidenciando as maiores quedas acumuladas no Backtest.

Pela Figura 23 fica nitido como os quintis mais baixos (Q1 e Q2) da estratégia Altman
performaram significativamente pior do que a estratégia neutra. Dito isso, a principal evidéncia
de que o Altman Z-Score de fato consegue gerar algum excesso de retorno se deve ao fato de
que, a medida que o quintil analisado sobe, melhor ¢ o resultado acumulado observado. Ou seja,
0 Q5 de fato performou melhor do que o Q4 e o Q3, os quais, por sua vez, foram melhores do
que 0 Q2 e Q1. Em outros termos, quanto mais alto o Altman Z-Score da carteira, melhor foi o
retorno acumulado estimado no periodo.

Paralelamente, os dradowns reforcam o desempenho inferior do Q1 ao longo do
periodo, em especial na janela entre 2012 e meados de 2020. Por outro lado, o dradown também
reforca a correlagdo positiva entre as estratégias, de forma que os outros quintis (Q2, Q3, Q4 e

Q5) acompanham a carteira neutra nas quedas, ainda que com intensidade variada.



62

Figura 24 - Altman Z-Score — Desvio-Padrao Moével (252 dias) - 2002 a 2023
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Fonte: Elaboracédo propria.

A Figura 24 exibe o risco anualizado em janelas méveis de 252 dias (o que equivale a
um ano de negociacdo em bolsa, em média). Logicamente, o risco de cada estratégia oscila ao
longo do tempo, mas, na amostra analisada, o Q1 revelou-se consistentemente mais arriscado
do que as outras carteiras. Contudo, o mais interessante dessa figura ¢ que, ao passo que o
quintil aumenta, a volatilidade se mostra consistentemente menor, de forma que o QS5 se
mostrou menos arriscado ao longo de todo o periodo.

Em outros termos, a carteira com o menor Altman Z-Score, que em tese representa as
empresas com maior fragilidade financeira, e, portanto, mais propensas a entrar em faléncia, de
fato observou uma volatilidade anualizada mais elevada do que a carteira neutra. E, a medida
que o Altman Z-Score sobe na amostra, a volatilidade anualizada observada € menor. A Tabela
3 da mais detalhes sobre esse padrdo de redugdo de volatilidade.

Tabela 3 - Métricas de Desempenho — Altman Z-Score

Backtest Altman (2002 - 2023) Q5 Q4 Q3 Q2 Q1  Neutro Ibovespa CDI
Retorno Anualizado (%) 24,48% 22,70% 2221% 15,69% 11,78% 19,54% 11,17% 11,65%
Desvio-padrdo Anualizado (%)  21,34% 23,95% 25,04% 25,37% 28,57% 22,59% 27,26% 0,28%
Sharpe Anualizado (Rf=10,81%) 0,55 043 039 0,15 001 033  -001 096

Fonte: Elaboragdo propria.

A Tabela 3 mostra o retorno e o risco anualizados, bem como o Indice de Sharpe para

cada estratégia ao longo do periodo analisado. O desvio-padrdao anualizado foi estimado em
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~28% para o Q1, ao passo que o Q5 registrou um valor substancialmente menor, de apenas
~21%, enquanto todos os quintis observaram redug@o na volatilidade. Além disso, o retorno
anual do Q1 também estd em linha com o Ibovespa, em ~11%, contra ~15% do Q2, ~22% do
Q3,~22% do Q4 ¢ ~24% do Q5. Essa combinagao de retorno mais alto com volatilidade menor
impulsiona o Indice Sharpe, que aponta um retorno ajustado crescente 4 medida que o quintil
analisado ¢ mais alto, de forma que 0 Q3, 0 Q4 e o Q5 apresentam um Sharpe melhor do que o
neutro e substancialmente maiores do que o do Ibovespa.

Contudo, a luz da Moderna Teoria de Portfélio, ndo se pode reduzir a volatilidade “ao
maximo” sem haver alguma diminui¢do de retorno. Entdo, ¢ possivel observar que, a partir do
Q3, o ganho, em termos de retorno anualizado, comeca a se tornar menor a medida que o quintil
aumenta, de forma que o retorno s6 aumenta ~2% entre o Q3 e Q5. Paralelamente, o ganho em
termos de redu¢do de volatilidade anualizada continua diminuindo na mesma magnitude entre
0Q3eQl eoQ3eQS5, em~4%. Ou seja, o principal contribuinte para o aumento de Sharpe
entre os quintis ¢ a redugdo de volatilidade, ainda que também haja um significativo, porém
mais modesto, aumento de retorno. Assim, o Sharpe anualizado mais alto ¢ o do Q5, indicando
que cada unidade individual de risco gerou uma unidade mais alta de retorno dessa carteira em
relacdo as demais e a neutra.

Figura 25 - Volatilidade EWMA do Q5 — Altman Z-Score
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Fonte: Elaboragao propria.
A Figura 25 mostra a volatilidade estimada pelo método EWMA para o Q5, carteira

neutra e Ibovespa. O lambda, como antes, também foi adotado enquanto 0.97. Dessa forma,
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fica registrado visualmente como o Q5 possui uma volatilidade observada ao longo do periodo
analisado consistentemente menor do que a carteira neutra na maior parte do tempo. Além disso,
também se nota mais uma possivel evidéncia de evento fIy to Quality em meados de 2013, de
modo que a carteira de maior Altman (menos arriscada) observou uma forte performance neste
ano, conforme ilustrado na Figura 7, puxando a volatilidade para cima, num patamar superior
a todos os benchmarks.

Figura 26 - Numero de Ativos em Carteira — Altman Z-Score
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 26 explora a mediana da quantidade de ativos em carteira nos quintis da
estratégia, na linha azul, enquanto a linha vermelha aponta o niimero de ativos na carteira
neutra. No inicio do Backtest, os quintis tinham, na mediana, § ativos cada um contra 48 em
2023. Ja a carteira neutra comegou com pouco menos de 50 ativos e terminou no ultimo ano

com quase 250 papeis no portfolio, igual ao ROIC na Figura 12 € o GPA na Figura 19.
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Figura 27 - Correlograma dos Retornos Didrios das Estratégias
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Fonte: Elaboragédo propria.

A Figura 27 mostra a correlagdo das estratégias ao longo do periodo analisado,
considerando apenas as carteiras de quintil alto (Q3-Q5) de cada variavel analisada (ROIC,
GPA e Altman Z-Score), além da carteira neutra e do Ibovespa. Dito isso, quanto mais préximo
de 1, maior a correlagdo, de forma que as estratégias tendem a performar juntas, ao passo que,
quanto mais proximo de -1, maior a tendéncia de as estratégias performarem em diregdes
opostas.

Assim, todas as correlagdes calculadas se mostraram acima de 0.7, sendo a mais baixa
0.74 entre 0 Q5 e 0 Q4 do GPA, e a mais alta 0.93 entre o Q3 do ROIC e neutra. Portanto, a
correlacdo entre todas as estratégias € alta, de forma que o desempenho de todas as carteiras,
em geral, se movimenta de forma conjunta no mercado. Os graficos de drawdowns apresentados
antes mostram como, em momentos de crise, 0os quintis mais altos de todas as estratégias
acompanham a carteira neutra e o Ibovespa na queda.

Por outro lado, € notério como nenhuma correlagdo foi exatamente igual a 1. Isso sugere
algum beneficio, ainda que minimo, de diversificacdo. Nas quedas, os quintis acompanham a
direcdo do mercado em geral, mas, por conta da sua correlagdo menor do que 1, caem menos
do que a carteira neutra. E por isso que a volatilidade anualizada tende a ser menor do que o
benchmark, sendo o maior contribuinte para o desempenho superior no que diz respeito ao

Sharpe.
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6. CONCLUSOES

Depois de analisar o resultado de cada Backtest, as inferéncias parecem bastante
consistente entre os trés: o fator qualidade produz para um retorno ajustado ao risco mais
elevado do que o observado nos benchmarks, pois opera com uma volatilidade menor. Em
outros termos, a fonte de alfa é o desvio padrao mais baixo. Até é possivel dizer que ha um
ganho relevante no retorno anualizado, o que também contribui para o Sharpe mais alto, mas a
principal contribui¢do vem da performance nos momentos de queda, quando o fator qualidade
acompanha a dire¢cao do mercado em geral, mas ndo a intensidade. Quando o mercado entra em
crise, as agdes de maior qualidade caem menos do que a média.

Além disso, todas as métricas de volatilidade analisadas ao longo do tempo apontam
que, quanto mais alto o quintil da estratégia, menor ¢ a volatilidade observada. Tanto nas
janelas moveis quanto no calculo EWMA, fica claro como o quintil mais alto se mantém
consistentemente abaixo da volatilidade da carteira neutra e do Ibovespa. Logo, de modo geral,
essa descoberta estd em sintonia com a literatura revisada anteriormente. Zaher (2019), por
exemplo, na sua investigacdo dos drivers do Quality premium, comenta, dado o nivel superior
de lucratividade, faz sentido imaginar que as a¢cdes de maior qualidade sejam menos arriscadas,
e, portanto, menos volateis.

De forma similar, Bouchard (2017) pontuou que uma das formas de pensar, a priori,
sobre o prémio da qualidade ¢ imaginar que, consistente com a HME, a qualidade, de alguma
forma, eleva a percepcao de risco e, portanto, exige um prémio de risco maior. O resultado
encontrado de reducdo de volatilidade vai contra esse pressuposto, de modo que talvez seja
mais palatavel explicar o excesso de retorno pela via das finangas comportamentais.

Ainda, ¢ importante relembrar que o fator qualidade s6 entregou excesso de retorno num
longo horizonte de investimento, com base na acumulacao boa performance ao longo do tempo.
A qualidade, em nenhuma das suas trés formulagdes, entregou desempenho superior em todos
os anos individuais analisados. Isso reforca o carater de longo prazo do fator. O efeito do ciclo
econdmico, ainda que perceptivel nas varidveis calculadas e no desempenho de curto prazo das
carteiras, ndo ¢ altamente significativo para o fator qualidade. A raiz da outperfomance se deve,
economicamente, mais a fatores microeconomicos, como o nivel de rentabilidade e
endividamento, do que a fatores macroecondmicos.

A alta correlagdo entre as estratégias ¢ um indicativo de como as variaveis selecionadas
para estimar a qualidade parecem se relacionar de forma proxima. Afinal, o ROIC, o GPA e o
Altman Z-Score elevaram o retorno anualizado e diminuiram a volatilidade a medida que o
quintil cresceu. Contudo, o GPA apresentou um consideravel “salto” na performance entre os

quintis, com o Q5 destoando fortemente do restante. Essa diferenca de comportamento entre o
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ROIC e o GPA ¢ no minimo curiosa, dado que ambas sdo métricas de rentabilidade, conforme
a divisao de Lepetit et a/ (2021). Nao obstante, o resultado dos 3 Backtests ¢ semelhante no
sentido de que quanto melhor a métrica de qualidade, melhor o Sharpe esperado da carteira.
Portanto, em certa medida, as estratégias se sobrepdem, mas nao se substituem.

No mais, evitar empresas com baixa rentabilidade (ROIC e/ou GPA baixos) e baixa
saude financeira previne desempenho abaixo dos benchmarks no longo prazo. O Q1 de todas
as estratégias entregou uma combinacao de elevada volatilidade com baixos retornos. Isso
reforca a importancia do fator qualidade nos portfélios: ndo importa apenas que a alta qualidade
obteve retorno superior, mas também que a baixa qualidade observou retorno
consideravelmente inferior. Ainda que o presente trabalho tenha sido estruturado apenas com
portfolios long-only, essa observacdo abre espaco para explorar o efeito qualidade em

estratégias long and short, beta neutro em relagdo ao benchmark.
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Apéndice
Tabela 4 - Métricas de Risco — ROIC
Backtest ROIC (2002 - 2023) Q5 Q4 Q3 Q2 Q1 Neutro Ibovespa CDI
Semi Desvio (%) 0,99% 1,01% 1,11% 1,22% 1,38% 1,06% 1,23% 0,01%
Desvio de Ganho (%) 0,87% 0,92% 1,00% 1,13% 1,30% 0,91% 1,16% 0,02%
Desvio de Perda (%) 1,05% 1,06% 1,16% 125% 1,38% 1,13% 1,23% NA
Desvio de Descida (MAR=210%) 1,42% 1,44% 1,54% 1,65% 1,81% 1,48% 1,68% 0,79%
Desvio de Descida (Rf=11,02%) 0,98% 0,99% 1,10% 121% 1,37% 1,05% 1,23% 0,00%
Desvio de Descida (0%) 0,95% 0,97% 1,07% 1,18% 1,35% 1,02% 1,21% 0,00%
Drawdown Maximo 50,57% 58,11% 53,01% 57,21% 70,44% 55,23% 59,96% 0,00%
VaR Historico (95%) -1,95% -2,01% -2,25% -2,53% -2,88% -2,14% -2,62% NA
ES Histdrico (95%) -3,08% -3,13% -3,47% -3,80% -4,34% -3,31% -3,87% NA
VaR Modificado (95%) -2,06% -2,12% -2,34% -2,58% -3,04% -2,25% -2,59% NA
ES Modificado (95%) -4,80% -4,47% -5,08% -4,96% -5,60% -537% -4,34% NA
Fonte: Elaboragéo propria.
Tabela 5 - Métricas de Risco — Altman Z-Score

Backtest Altman Z- Score (2002 -

Q4 Q3 Q2 Q1 Neutro Ibovespa CDI
2023)
Semi Desvio (%) 0,98% 1,10% 1,15% 1,16% 1,30% 1,06% 1,23% 0,01%
Desvio de Ganho (%) 0,89% 1,02% 1,05% 1,05% 1,22% 091% 1,16% 0,02%
Desvio de Perda (%) 1,02% 1,16% 1,21% 1,19% 1,31% 1,13% 1,23% NA
Desvio de Descida (MAR=210%)  1,41% 1,52% 1,57% 1,60% 1,74% 1,48% 1,68% 0,79%
Desvio de Descida (Rf=11,02%) 0,96% 1,08% 1,14% 1,16% 1,29% 1,05% 1,23% 0,00%
Desvio de Descida (0%) 0,94% 1,06% 1,11% 1,13% 1,27% 1,02% 1,21% 0,00%
Drawdown Maximo 54,24% 55,05% 54,81% 54,40% 79,09% 55,23% 59,96% 0,00%
VaR Historico (95%) -1,95% -2,22% -2,35% -2,41% -2,69% -2,14% -2,62% NA
ES Historico (95%) -3,06% -3,42% -3,63% -3,62% -4,02% -3,31% -3,87% NA
VaR Modificado (95%) 2,11% -2,31% -2,41% -2,51% -2,81% -2,25% -2,59% NA
ES Modificado (95%) -4,49% -4.84% -4,87% -5,19% -5,56% -5,37% -4,34% NA

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela 6 - Métricas de Risco — GPA

Backtest GPA (2002 - 2023) Q5 Q4 Q3 Q2 QI  Neutro Ibovespa CDI
Semi Desvio (%) 1,07% 1,09% 1,14% 1,18% 124% 1,06% 123% 0,01%
Desvio de Ganho (%) 101% 1,00% 1,04% 1,06% 1,14% 091% 1,16% 0,02%
Desvio de Perda (%) 1,09% 1,17% 120% 1,20% 126% 1,13% 123% NA

Desvio de Descida (MAR=210%) 1,49% 1,51% 1,56% 1,61% 1,68% 1,48% 1,68% 0,79%
Desvio de Descida (Rf=11,02%) 1,04% 1,08% 1,13% 1,16% 1,24% 1,05% 1,23% 0,00%

Desvio de Descida (0%) 1,02% 1,06% 1,10% 1,14% 1,21% 1,02% 1,21% 0,00%
Drawdown Maximo 54,99% 51,57% 56,86% 54,59% 70,65% 55,23% 59,96% 0,00%
VaR Histoérico (95%) -2,13%  -2,15% -2,26% -2,42% -2,60% -2,14% -2,62% NA
ES Histoérico (95%) -3,28% -3,48% -3,58% -3,63% -3,87% -3,31% -3,.87% NA
VaR Modificado (95%) -2,26% -221% -2,34% -2,55% -2,71% -2,25% -2,59% NA
ES Modificado (95%) -4,53% -4,35% -4,70% -527% -5,34% -5,37% -434% NA

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 7 — Correlagdes entre as Estratégias

Q52- Q4zZ Q3Z | Q5 Q4 Q3 Q5 Q4 Q3
Correlagdes Ibovespa Neutro
Score  Score  Score | GPA  GPA GPA | ROIC ROIC ROIC

Q5 Z-Score 1,00 0,78 0,76 | 0,89 0,85 0,77 | 0,88 0,81 0,80 0,90 0,85
Q4 Z-Score 0,78 1,00 0,82 | 08 0,82 083 | 0,85 0,86 0,86 0,88 0,84
Q3 Z-Score 0,76 0,82 1,00 | 0,86 0,82 082 | 0,81 0,84 0,81 0,87 0,83

Q5GPA 089 085 0,86 | 1,00 074 075 ] 084 0,79 086 | 085 0,82
Q4GPA 0,78 082 08 |074 1,00 082 | 08 087 084 | 084 081
Q3GPA 0,77 083 082 | 075 08 1,00 | 081 084 081 | 083 0,80

Q5ROIC 088 085 081 | 0,84 082 081 | 1,00 084 086 | 0,8 0,84
Q4ROIC 081 08 084 | 0,79 087 084 | 08 100 086 | 0,8 083
Q3ROIC 080 08 081 | 0,86 0,84 081 | 08 086 1,00 | 087 0,82

Ibovespa 0,90 0,88 087 | 0,85 0,84 083 | 089 083 087 | 100 0,86
Neutro 085 084 083 | 082 081 080 | 08 08 082 | 08 1,00

Fonte: Elaboragao propria.



Figura 28 - Volatilidade EWMA do Q1 — ROIC

Volatilidade EWMA - Q1 - lambda = 0.97 - ROIC 2002-01-02 / 2023-12-28
0.06 | ! ' 1 } ! ' ! ! ! ! ! ! | ! | 006
Q
—— Neutra
005 | } {BoveRD 4 | | } | | ! | I | . 005

jan 022002 jan022004 jan 022006 jan022008 jan04 2010 jan022012 jan022014 jan042016 jan022018 jan 022020 jan032022 dez 282023

Fonte: Elaboragédo propria.

Figura 29 - Volatilidade EWMA do Q3 — ROIC
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Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 30 - Volatilidade EWMA do Q1 — GPA
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Fonte: Elaboracédo propria.

Figura 31— Volatilidade EWMA do Q3 — GPA
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Figura 32 - Volatilidade EWMA do Q1 — Altman Z-Score
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Fonte: Elaboracédo propria.

Figura 33 - Volatilidade EWMA do Q3 — Altman Z-Score
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Figura 34 - Retorno Mével — ROIC
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Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 35 - Retorno Movel — GPA

Retorno Mével Acumulado em 252 dias

.

0.5

00

T
.

jan 04 2021

abr 03 2023

2003-01-06 / 2023-12-28

jan 06 2003

T T T

abr 01 20056

jui 02 2007

out 01 2009 jan 02 2012 abr 012014 jul 01 2016

Fonte: Elaboragdo propria.

out 012018

jan 04 2021

abr 03 2023

20

05

0.0

20

0.5

00

77



Figura 36 - Retorno Movel — GPA
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