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Resumo: O mercado de capitais possui destacada importancia no processo de desen-
volvimento econdmico. Uma de suas discussdes sdo as estratégias de selegio de ativos
face a Hipotese do Mercado Eficiente. Nesse artigo, propde-se a aplicagio da técnica
de arvores de decisdo baseadas no calculo de entropia de Shannon e Rényi. Com
base no método de multiplos da analise fundamentalista de a¢des, foram selecionados
22 indicadores econdmico-financeiros cobrindo indices de mercado, rentabilidade, li-
quidez e estrutura de capital. Foram avaliadas todas as empresas ndo-financeiras do
periodo de 1999 a 2009 em fungio de seu retorno logaritmico, indice de Sharpe e alfa
de Jensen. As regras de classificagio construidas foram capazes de discriminar corre-
tamente os grupos de a¢des com maior ou menor rentabilidade que o mercado com
uma eficiéncia superior a 85%. Além disso, foram identificadas as variaveis prego de
mercado, preco por valor contabil tangivel, dividend yield e média de crescimento
dos lucros como os atributos que melhor discriminam os grupos. Tanto as varia-
veis identificadas quanto os ativos selecionados indicam como mais adequadas para
o mercado acionario brasileiro do periodo o investimento em valor em detrimento
a0 investimento em crescimento. Um estudo de carteira demonstrou a aplicabilidade
dos modelos, com retornos anormais significativos especialmente para o uso da en-
tropia de Shannon. Entretanto, houve problemas de diversificagio das carteiras, ora

com poucos ou nenhum ativo, ora com um nimero excessivo. Por fim, o modelo
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apresentado pode ser expandido para outras técnicas de reconhecimento de padrdes,

como redes neurais artificiais e support vector machine (SVM).

Palavras-chave: arvore de decisdo; entropia; hipotese de mercado eficiente; selegio

de ativos; teoria da informagio.

Abstract: The capital market has outstanding importance in the process of economic
development. One of their discussions is the asset selection strategies against the Effi-
cient Market Hypothesis. In this article, we propose the application of the technique
of Decision Trees, based on the estimation of Shannon and Rényi entropies. It was se-
lected 22 economic-financial indicators, covering market, profitability, liquidity and
capital structure index, based on the multiple model from fundamental analysis of
stocks. It was evaluated all non-financial companies for the period between 1999 and
2009 due to its logarithmic return, Sharpe ratio and Jensen’s alpha. The rules of clas-
sification built were able to correctly discriminate groups of stocks with higher or
lower profitability than the market with greater than 85% efficiency. In addition,
it was identified the variables market price, price for tangible book value, dividend
yield and average earnings growth as the attributes that best discriminate the groups.
Both the identified variables and the selected assets indicate that the most appropri-
ate is the value investment rather than the growth investment for the Brazilian stock
market. One study has demonstrated the applicability of the portfolio models, with
significant abnormal returns especially for the use of Shannon entropy. However,
there were problems of portfolio diversification, sometimes with little or no assets,
sometimes with an excessive number. In sum, the model presented can be extended
to other pattern recognition techniques such as artificial neural networks and sup-

port vector machine (SVM).

Key words: asset selection; decision tree; efficient market hypothesis; entropy; in-

formation theory.
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1 Introdugio

Identificar e compreender o que influencia o desempenho das a¢des tem se tor-
nado um desafio crescente para investidores e pesquisadores. Apesar de existirem pes-
quisas buscando variaveis explicativas dos retornos no mercado acionario, ha espago
para aplicacio de técnicas matematicas-estatisticas refinadas, em especial, vinculadas
a0 reconhecimento de padrdes.

Nessa lacuna, propde-se a aplica¢io da técnica de arvores de decisio baseadas no
calculo de entropia, com a inovagdo da proposi¢do de uso da familia de entropias de
Rényi e que pode ser estendida para outras técnicas de reconhecimento de padrdes,
como support vector machine (SVM) e redes neurais artificiais.

Com isso, busca-se identificar varidveis relevantes na predigio do retorno de ati-
vos acionarios, compreender melhor a dinimica de funcionamento do mercado aci-
onario brasileiro e aplicar os modelos desenvolvidos para a sele¢io de ativos para um
portfélio, bem como analisa-los em termos de rentabilidade.

Para cumprir tais objetivos, foram analisadas as empresas nio-financeiras da Bolsa
de Valores de Sio Paulo no periodo de 1999 a 2009. A partir de 22 indicadores de
mercado e econdmico-financeiros, foram construidas regras de classificagio avaliadas
pelo método de Lachenbruch e utilizadas para um estudo de carteira posterior. As
carteiras foram avaliadas por trés medidas de rentabilidade - o retorno logaritmico, o
indice de Sharpe e o alfa de Jensen - com a execugio de testes estatisticos paramétricos

e ndo-paramétricos ao nivel de significancia de 5%.

2 Meétodo de maultiplos

Os modelos de avaliagio objetivam, em sua esséncia, avaliar uma empresa e pro-
jetar o comportamento futuro de seus ativos financeiros. Uma forma de se fazer isso,
ligada a analise fundamentalista, ¢ 0 método de multiplos.

O método de multiplos procura avaliar os reflexos do desempenho da empresa
por meio de indicadores econdmico-financeiros em comparagdo com o valor de mer-
cado de suas agBes para apontar se elas estdo sub ou sobre-avaliadas em comparagio a

seus pares. Para tal, sio necessarios indicadores balizados em termos de lucro, valor
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contabil ou receitas geradas.

Baseado na literatura da area [ 1-7], selecionou-se 22 indicadores amplamente acei-
tos que serdo analisados neste trabalho, calculados por meio da plataforma Economa-
tica. No entanto, vale ressaltar que ndo ha concordancia entre todos os indicadores

na literatura da area, por isso a necessidade de explicitar a maneira de calculo:

1. Prego de Mercado (PM) - multiplica¢io da quantidade de a¢Bes pela cotagdo do

ativo em bolsa, resultando no valor de mercado da empresa.

2. Dividend Yield (DY) - indica a remuneragio obtida em forma de proventos

sobre o capital investido do acionista.

DY — Dividendos Totais _ Dividendos por Agdo

~ Preco de Mercado  Preco por Agdo

3. Prego/Lucro (P/L) - relagdo entre o pre¢o de mercado da agdo e o lucro por

agio do periodo.

Prego de Mercado _ Prego por Agdo

P/L = ’ . - ~
Lucro Liquido Lucro por Agio
4. Preco/Vendas (P/V) - quociente entre o preco de mercado da agio e a receita

liquida

5. Prego/Valor contabil (P/VC) - divisdo entre o prego de mercado do ativo e o

NI
seu patrimonio liquido.

6. Prego/Valor contabil tangivel (P/VCT) - similar ao P/VC, porém sem conta-
bilizar no patriménio liquido os ativos intangiveis. Antes de 2005, os ativos
intangiveis informados pelas empresas brasileiras eram praticamente desprezi-

veis, o que diferencia ainda menos esse indicador do P/VC.

Preco de Mercado

P/VCT =

Patrimonio Liquido - Ativos Intangoveis
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Prego/Capital de Giro Liquido (P/CGL) - divisdo entre o valor de mercado
da empresa e seu capital de giro liquido, aqui entendido como ativo circulante

menos divida total, embora existam diferentes formas dele ser definido [4].

Prego de Mercado

P/CGL=
/ Ativo Circulante - Divida Total

. Retorno sobre o Patriménio Liquido (ROE) - razdo do lucro liquido pelo pa-

trimonio liquido da empresa.
Retorno sobre Ativos (ROA) - quociente entre o lucro liquido e o ativo total.

Retorno sobre o Capital (ROC) - similar a0 ROE, considera a divida financeira

juntamente com o patrimonio liquido na divisio.

Lucro Liquido

ROC — 7. N N « A . / .
Divida Finamceira 4 Patriménio Liquido

Margem liquida (ML) - quociente entre o lucro liquido e a receita liquida da

cempresa.

Média do Crescimento dos Lucros por A¢io (MCL) - média aritmética do cres-

cimento logaritmico dos lucros por agdo da empresa nos Gltimos 5 anos [4].

Liquidez Corrente (LC) - quociente entre o ativo circulante e o passivo circu-

lante, indicando a capacidade de pagamento em curto prazo da empresa.
Liquidez Seca (LS) - similar a LC, mas excluindo os estoques do ativo circulante.

Liquidez Geral (LG) - razdo entre o ativo circulante e de longo prazo pelo

passivo circulante e de longo prazo.

Liquidez Imediata (LI) - mostra quanto se dispde imediatamente para liquidar
as dividas de curto prazo (contabilizando o dinheiro em caixa e disponivel nas
contas bancarias e nas aplicagdes de curtissimo prazo), calculada por essa dis-

ponibilidade dividida pelo passivo circulante.

311



Revista Ciéncias Exatas e Naturais, Vol.16, n° 2, Jul/Dez 2014

L= Caixa + Bancos + Aplicagdes de Curtissimo Prazo

Passivo Circulante
17. Grau de Endividamento (GE) - razdo entre o passivo total e o patriménio li-

quido, refletindo a dependéncia a terceiros.

18. Participagdo de Capitais de Terceiros Sobre Recursos Totais (PCTRT) - similar

a0 GE, divide o passivo total pelo passivo total mais o patrimonio liquido.

PCTRT = Passivo Circulante + Exigivel de Longo Prazo

Passivo Circulante 4 Exigivel de Longo Prazo + Valor Contabil Tangivel

19. Garantia do Capital Proprio ao Capital de Terceiros (GCPCT) - é a relagdo de
cada unidade monetaria de capital proprio disponivel para garantir uma uni-

dade monetaria de capital de terceiros.

Patrimodnio Liquido

GCPCT =

Passivo Circulante + Exigivel de Longo Prazo

20. Composi¢do do Endividamento (CP) - mostra a participagio do endividamento

de curto prazo ao dividir o passivo circulante pelo passivo total.

CP— Passivo Circulante
~ Passivo Circulante + Exigivel de Longo Prazo

21. Liquidez Geral Modificada (LGM) - razio entre o capital de giro liquido e o

realizavel a longo prazo com o passivo circulante e o exigivel a longo prazo.

Capital de Giro Liquido

LGM =

Passivo Circulante + Passivo Exigivel a Longo Prazo

22. Grau de Endividamento Modificado (GEM) - razio entre o passivo total e o

patrimonio liquido tangivel.

312



ARTUSO, A. R.

3 Risco e hipotese de mercado eficiente

Em finangas, o risco refere-se a probabilidade de se obter um retorno diferente
do esperado, seja maior ou menor. Por isso a comparagio de retornos, isoladamente,
nio é suficiente para avaliar uma estratégia de investimento, afinal um retorno maior

pode ser proveniente de uma exposi¢io maior ao risco.

Duas das maneiras mais comuns de se ajustar retornos ao risco sio o uso do mo-
delo CAPM [8], que possibilita o calculo do alfa de Jensen, e o uso do desvio padrio
como medida de risco, que da origem ao indice de Sharpe [9].

Para seus calculos, e mesmo para o uso de outros conceitos estatisticos, é frequente
assumir que a série historica de um ativo é continua e se calcular o retorno a partir

do logaritmo natural dos pregos das a¢des:

p
rt:ln< d >
Pt—l

em que 7, é o retorno da agdo num momento #; P, ¢é o pre¢o da agio num momento

t;e P,_, € o prego da agdo num momento anterior a z.

O objetivo dessa transformagdo de calculo para os retornos é satisfazer as hipdte-
ses de gaussianeidade dos dados e de homogeneidade da variancia dos dados necessaria
para posteriores testes estatisticos paramétricos. Essa transformagio normalizante é
conhecida na literatura de Finangas e a premissa de que os retornos logaritmicos pos-
suem distribui¢io normal e os precos possuem distribui¢do lognormal ao final de

qualquer intervalo finito de tempo é frequentemente assumida [ 10].

Assim, o alfa de Jensen ¢é calculado por

a; =E(r;)—[rp+ Bi(r,,— /)]

em que @; ¢ a medida de performance de Jensen; E(7;) é o retorno médio do in-
vestimento; 7, € o retorno livre de risco; 3, € o coeficiente beta estimado para o

investimento z; e 7,, é o retorno médio do mercado [11].

E o indice de Sharpe é obtido por
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E(rl-)—rf

o;

IS, =

4

em que /S; é o indice de Sharpe da carteira de investimento z; E(7;) é o retorno médio
da carteira de investimento; 74 € o retorno livre de risco e o; ¢ o desvio padrio dos
retornos da carteira de investimento. Com os retornos considerados sendo sempre
os retornos logaritmicos [8].

A Hipdtese de Mercado Eficiente (HME) est4 associada a ideia de que as séries de
variagOes de pregos dos ativos negociados no mercado de capitais comportam-se de
maneira aleatoria, nio sendo possivel discernir qualquer tendéncia nessas séries que
permita a um investidor obter um retorno, ajustado para o risco, melhor que o do
mercado.

Segundo Fama [12], um mercado ¢ considerado eficiente se a posse de um con-
junto de informagdes /,, sobre 0 mesmo nfo altera o retorno esperado ao investir no
mercado. Ou seja, E(R; ,4|I,) = E(R; ), onde E(R; ;,]I,) ¢ o retorno esperado
do ativo 7 no periodo t+1, condicionado ao conjunto de informagdes 7, disponivel no
periodo t, e E(R; , ) € o retorno esperado nio condicionado desse ativo. Em outras
palavras, o preco dos ativos em qualquer momento ¢ uma estimativa nio viesada de
toda a informagio disponivel.

Fama [13] caracterizou o conjunto /, de trés formas diferentes:

a) Quando /, ¢ composto por todas as informagdes de pregos passados, ha o mercado

eficiente em sua forma fraca;

b) Quando /, ¢ composto por todas as informagdes publicas (receitas, balangos etc),

ha o mercado eficiente em sua forma semiforte;

¢) Quando I, é composto por todas as informagdes publicas e privadas (informagdes

privilegiadas), hd o mercado eficiente em sua forma forte.

Durante as décadas de 1960 e 1970, grande parte das publicagdes na area das finan-
cas tentou comprovar a hipotese de eficiéncia informacional do mercado, com quase
todas favorecendo a HME. Porém, nas décadas seguintes essa situagio se inverteu de-

vido, principalmente a evolugdo da informatica, ao uso de bancos de dados maiores
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e mais confiaveis e as técnicas estatisticas cada vez mais sofisticadas [14]. Tais indi-
cios de ineficiéncia sio ainda mais fortes nos mercados em desenvolvimento como o

brasileiro [15-17].

4 Teoria da informagio, entropia e informagio muatua

Shannon [18] foi um pioneiro ao considerar a comunicagio como um problema
matematico rigorosamente embasado na estatistica, criando um ramo da teoria da
probabilidade e da estatistica chamado Teoria da Informagdo. Apesar de ser origi-
nalmente desenvolvida para informagdes perdidas na compressio e transmissdo de
mensagens com ruidos em um canal de comunicagio, sua aplicabilidade se expandiu
para outros dominios da engenharia, informatica, estatistica e economia. Um de seus
conceitos centrais é a entropia (H), medida construida para quantificar a incerteza de

uma transmissio sujeita a eventos de probabilidade p(x;) [19]:

HX) =~ px)log(p(x,)
i=1

Na area de reconhecimento de padrdes, o interesse se volta para a Teoria da In-
formagio pela sua capacidade de identificagio de variaveis relevantes e utilizagdo em
métodos classificatorios. Isso se da, a principio, por meio de dois conceitos nomea-
dos por Shannon: entropia e informagdo mutua. Nesse contexto, a entropia funci-
ona como uma medida de incerteza de variaveis aleatorias isoladas ou combinadas. A
informagdo mutua refere-se a dependéncia estocastica entre variaveis aleatorias, quan-
tificando a informagdo comum entre elas [20].

A entropia é um termo que originalmente se refere a um conceito fisico termo-
dindmico. Num primeiro momento, remete aos trabalhos do fisico alemio Rudolf
Clausius na segunda metade do século XIX, sendo definida como uma fungio de es-
tado relacionada com a passagem de calor e a temperatura. Em 1877, com o desen-
volvimento da Mecanica Estatistica, uma defini¢io alternativa de entropia foi estabe-
lecida com base na probabilidade de arranjos de atomos ou moléculas para formarem
microestados, sendo usualmente definida por § = —Nkz >3, p;log(p;), cuja seme-

lhang¢a com a medida de Shannon fez com que esta fosse também chamada de entro-
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pia.

Chama-se a atengio para o fato de que a entropia H(X) nio é fun¢do da variavel ale-
atéria X, mas sim da distribui¢do de probabilidade dessa variavel. Em outras palavras,
nio dependente dos valores que X assume, mas das suas probabilidades.

Assim, sejam X e Y dois eventos quaisquer e p(x;,7;) a probabilidade conjunta
de ocorréncia do primeiro e do segundo evento, entdo a entropia conjunta H(X,Y) é

dada por:

H(X,Y)=H(Y,X) :_Zzp(xi’yj)logp(xi’yj)
i

e a entropia condicional H (Y | X) ¢ definida como:

H(X|Y) Z—ZP ZP/I Yogp(jli) ZZP/I Yogp(jli)

de modoque H(Y | X) =H (X, Y)- H (X).

Como H(X,Y)< H(X) +H (Y), tem-se H(Y | X) < H(Y), com igualdade apenas
se X e Y forem independentes. O que se justifica pelo fato da entropia diminuir com
o conhecimento de X, pois diminui a incerteza que existe relativamente a Y, a menos
que as variaveis X e Y sejam independentes. Nesse caso, qualquer informagio sobre
X nio diminui a entropia de Y.

Caso X possa diminuir o grau de incerteza sobre Y, pode-se considerar tal dimi-

nuigdo como um ganho de informagio, representado pela informagio mutua I(¥;X):

1(Y,X)=H(Y)—H(Y|X)

deondetem-se que I (Y, X)=HY)-HY | X)=HX)-HX | Y)=IX,Y)e

ZZP l,j/] log< p( z’y]) >

p(x)-p(;)

Com a aplicagio do método de histograma, utilizando o histograma de frequén-

cias relativas [21] com a discretizagio das variaveis continuas, a entropia e a Informa-
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¢do Mitua de Shannon podem ser estimadas a partir dos dados amostrais por:

. N

AX)=—>f (x)logf (x,)

1=1

- N f (%020
(X, Y)==>"> f o (i y)log—————
=1 j=1 fx(xi)fy(yj)
Uma extensio da entropia de Shannon foi alcangada por Rényi, que definiu uma

familia de entropias com base no pardmetro @ > 0 e @ # 1, da qual Shannon é um

caso particular quando @ — 1:

H,=

()
=1

Utilizando-se @ = 2, tem-se a entropia quadratica de Rényi:

H,=log <ﬁpf>
=1

Essa escolha faz com que a estimagio da entropia de Rényi seja facilitada, podendo-
se utilizar uma janela de Parzen que atribui um kernel sobre os dados da amostra e os

soma com uma normalizagio adequada. Uma possibilidade é [19]:

N

f=5204(52)

=1 o

e a entropia quadratica, utilizando um kernel gaussiano, pode ser estimada por [19]:

. 1 &
H2<X):_log<ﬁZZGg\fz(’cj—xi)>

1=1 j=1

O parametro o deve ser selecionado pelo usuario, normalmente com base no mé-

todo de cross validation ou pela regra de Silverman para N observagdes e d dimensdes
[22]:

, = ox (4N (2d + 1) )7

aop
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A principio a informagio mutua de Rényi nio pode ser expressa em termos da
entropia, como foi feito pela eq. 2.92 para a entropia de Shannon. No entanto, se for
usada a divergéncia de Cauchy-Schwarz para se definir a informagio mutua, é possivel

estabelecer uma relagio de forma que [20]:

Ies(X,Y)=Hy(fxy X fxfy)— %Hz(fXY) - %Hz(fxfy)

que pode ser estimada, de maneira analoga ao feito para o H,(X), por [23]:

(%3 5,6 i) —x(D) X G ()= (V. V)
(A2 5 (26 g et =200 (3 (S 6z 0 —5()))

com Vi = 5z 5, 30, Gy k(1) —k()))para k =x,y.

[eg(X,Y)=

5 Arvores de decisio

Arvores de decisio sio modelos de mineragio de dados cuja estrutura apresenta-
se no formato de uma arvore. Cada nd interno da arvore indica um teste sobre um
atributo, cada ramo representa um resultado do teste, e os n6s terminais (folhas) cor-
respondem a classes ou distribui¢des de classes. A profundidade de uma arvore é de-
finida pela maior distancia entre uma folha e a raiz (primeiro nd). Com isso, tem-se
uma técnica que constroi regras de classificagdo passiveis de avaliagio, interpretagio
e posterior aplicagio.

Algumas das vantagens apresentadas pelas arvores de decisio so sua flexibilidade,
pois nio assumem uma distribui¢do tnica dos dados, sendo métodos nio-paramétricos;
robustez, uma vez a sele¢io interna de caracteristicas produz arvores que tendem a ser
bastante robustas mesmo com a adigdo de variaveis irrelevantes; interpretabilidade, ja
que todas as decisdes sdo baseadas nos valores (conhecidos) dos atributos usados para
descrever o problema; e velocidade, pois a maioria dos algoritmos constréi rapida-
mente as arvores de decisio [24].

Em geral, o procedimento de uma arvore de decisio consiste em apresentar um
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conjunto de dados a0 no raiz da arvore e avalid-lo segundo um teste 16gico. Depen-
dendo do resultado, a arvore ramifica-se para um dos nds descendentes e este proce-
dimento ¢ repetido até que uma folha conceda a classificagio dos dados. A figura 1

exemplifica a estrutura de uma arvore de decisio.

==-0.07 =-007

<=-0.58 =-058 <=0.16 =016

i
e
I/

<=-029 =029 ==0.086 =006
==-029 =-029 ==-012 =012
o] St e Fassatsn
==-013 =-013
st
«=-027 =027
/

I/

Figura 1. Exemplo de drvore de decisio.

As arvores de decisio sdo construidas usando um algoritmo de partigio recursiva.
Uma das possibilidades é este algoritmo construir uma arvore por divisdes recursivas
binarias que comega no no raiz e desce até os nds folhas. Nesse caso, tém-se dois
fatores principais no algoritmo de partigdo: a forma de selecionar uma divisio para
cada no intermediario (crescimento) e uma regra para determinar quando um né é
terminal (poda).

Algoritmos de indugio de arvores de decisdo foram desenvolvidos e refinados ao
longo de varios anos por John Ross Quinlan. Sua contribuigio inicial foi o algoritmo
ID3. Varias melhorias foram realizadas nesse algoritmo, culminando no surgimento

do algoritmo C4.5 [25], muito utilizado em aplicag3es praticas e pesquisas académi-
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cas.

Em ambos, a escolha do atributo que geram as ramificagdes é feita a partir de uma
medida conhecida como ganho de informagio, que nada mais é do que a Informagio
Mftua de Shannon entre a variavel avaliada na iteracio i e o grupo desfecho. O atri-
buto que proporcionar o maior ganho de informagio (principio da minimizagio da

entropia) ¢ selecionado como atributo teste do n6 corrente.

Para aprimorar a sele¢do pelo ganho de informagio, [25] prop6s o uso conjunto
daRazio de Ganho (Gain Ratio), que consiste no ganho de informagio relativo como
critério de avaliagio:

Ganbho de I 71
Razdo de Ganho = anbo de Informago

entropia(nd)

Pela equagio anterior, € possivel perceber que a razio nio é definida quando o
denominador ¢ igual a zero. Além disso, a razdo de ganho favorece atributos cujo de-
nominador - a entropia - possui valor pequeno. Em [26], € sugerido que a avaliagio
pela razdo de ganho seja realizada em duas etapas. Na primeira, ¢ calculado o ganho
de informagdo para todos os atributos. Apos isso, consideram-se apenas aqueles que
obtiveram um ganho de informagdo acima da média, e entdo se escolhe aquele que
apresenta a melhor razio de ganho. Com esse procedimento, Quinlan mostrou que a
Razio de Ganho supera o ganho de informagio tanto em termos de acuracia, quanto
em termos de complexidade das arvores de decisio geradas, sendo esse o método im-

plementado no algoritmo C4.5 [25].

Como o algoritmo divide recursivamente o conjunto de dados de treinamento
original, as divisdes estdo sendo avaliadas com amostras cada vez menores. Isto signi-
fica que as estimativas de erro tém menos confiabilidade a medida que a arvore cresce.
Com intuito de minimizar este problema e evitar o overfitting dos dados de treina-
mento, usam-se métodos conhecidos como podagem.

Uma forma de podagem, ap0s ter a arvore completa, € para cada n6 interno da ar-
vore, o algoritmo calcular a taxa de erro caso a sub-arvore abaixo desse n6 seja podada.
Em seguida, ¢ calculada a taxa de erro caso n3o haja a poda. Se a diferenga entre essas

duas taxas de erro for menor que um valor pré-estabelecido, a arvore ¢ podada. Caso
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contréario, ndo ocorre a poda. Esse processo se repete progressivamente, gerando um
conjunto de arvores podadas. Por fim, para cada uma delas é calculada a acuracia na
classificagio de um conjunto de dados. No algoritmo C4.5 ¢ feita uma busca na ar-
vore, de baixo para cima, transformando em nds folha os nds intermediarios sempre
que o valor do erro do no for inferior a soma dos erros de seus descendentes. O erro
¢ definido como a razdo k de classificagdes erradas pelas n observagdes do conjunto
de treinamento. Essa técnica é conhecida por error based pruning.

Para avaliar fungdes de classificagdo, como as arvores de decisdo, pode ser utili-
zada a abordagem de Lachenbruch. Ela consiste num método de cross validation na
qual uma observagio é excluida, constroi-se 0 modelo de classificagio para as demais
e classifica-se a observagio retirada anteriormente, repetindo o método para as n ob-

servagoes.

6 Pesquisas similares

Com o avango das pesquisas na area, varios estilos de investimentos foram identi-
ficados e estudados, sobretudo a partir de 1970 nos Estados Unidos. Desses trabalhos,
a Analise Fundamentalista se dividiu em recomendag¢des de, basicamente, duas cor-
rentes: o investimento em valor (value) e o investimento em crescimento (growth).

De forma resumida, o investimento em valor se concentra em empresas grandes
e consolidadas no mercado, com taxas de crescimento estavel, maior distribuicio de
dividendos e baixos multiplos P/L e P/VC. A oposigio a esses conceitos sio as a¢des
de crescimento (growth stocks) com altas taxas de crescimento, distribui¢do pequena
ou inexistente de dividendos e elevados multiplos P/L e P/VC, que refletem uma
grande expectativa sobre os lucros futuros.

Sharpe [27] identificou que tamanho, value e growth eram caracteristicas capazes
de explicar o retorno obtido por portfdlios de agio. Analisando o desempenho de
fundos de investimento nos Estados Unidos, no periodo de 1985 até 1989, o autor
verificou que, praticamente, duas variaveis eram capazes de diferenciar os retornos
dos fundos: value/growth e small /large.

A partir do estudo de Sharpe [27] pode-se definir o investimento em valor como

aquele no qual se procura empresas grandes e consolidadas, cujas a¢des estejam sub-
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valorizadas em relagio aos ativos que ja possui. O investimento em crescimento tam-
bém consiste na selegdo de agdes subvalorizadas, mas do ponto de vista do potencial
de crescimento de seus lucros.

No Brasil, Ramos, Picango e Costa Jr [28] compararam, para o periodo de 1988
até 1994, o retorno e risco de agdes de valor e de crescimento concluindo que as agdes
denominadas value, devido ao baixo indice P/VC, apresentaram rentabilidade média
superior ao portfolio de agdes composto pelas agdes denominadas growth. Constata-
ram também que o coeficiente beta do modelo CAPM do portfélio value ¢, em média,
um pouco menor do que o coeficiente beta do portfolio growth.

Costa Jr e Neves [29] realizaram um estudo no mercado brasileiro cujo objetivo
principal foi verificar a influéncia das variaveis fundamentalistas nas rentabilidades
médias das a¢des. O periodo de analise compreende de 1987 a 1996 e as variaveis expli-
cativas utilizadas nesse estudo foram: Prego/Lucro, Preco de Mercado, Prego/Valor
Contabil e o beta do modelo CAPM.

Os resultados, obtidos no estudo de Costa Jr e Neves [29], mostraram um relaci-
onamento negativo entre a rentabilidade média das carteiras e as variaveis P /L, P/VC
e PM. Contudo, embora as variaveis fundamentalistas analisadas em [29] tenham in-
fluéncia nas explicagdes das variagdes das rentabilidades médias das a¢des, o beta é
fortemente representativo, sendo a variavel que mais se destacou nessa explicagio.
Assim, baseados nos testes realizados, os autores afirmaram que o CAPM esta mal
especificado, devido a possibilidade de inclusio de outros fatores no comportamento
dos retornos dos ativos, além do beta.

Santos [30], também, analisou a rentabilidade das a¢8es de valor em comparagio
com as ag¢Oes de crescimento no mercado brasileiro de 1989 a 2008. Como critério
para a separagdo dos grupos, ele utilizou os quartis extremos dos multiplos P/L e
P/VC, que, quando baixos, caracterizariam empresas de valor. Foram analisados di-
versos contextos (mercados de alta/baixa, pré/pos plano Real, contragio/expansio
economica) e em todos eles a carteira composta pelos ativos com os dois multiplos
baixos teve retorno significativamente superior (2o nivel de 10%) a carteira de cresci-
mento.

Na proposi¢do de modelos de reconhecimento de padrdes, Tavares [31] analisou a
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aplicagio da Analise Discriminante por meio de 23 indicadores no mercado acionario
brasileiro entre 2005 e 2007. Dentre esses indicadores 14 sio diferentes dos propostos
na presente pesquisa: prazo de pagamentos a fornecedores, prazo de recebimentos,
prazo de estocagem, giro do ativo, giro do patriménio liquido, divida financeira por
ativo total, divida financeira por patrimoénio liquido, lucro operacional por divida
financeira, margem bruta, margem operacional, grau de alavancagem operacional,
EBITDA por agdo, lucro por agdo e patrimonio liquido por agdo. Os outros 9 sio
iguais: LI, LC, LS, PCTRT, GE, CP, ML, ROA e ROE.

As empresas foram separadas em grupo de Vencedoras e Perdedoras de acordo
com o retorno de suas agdes, com 50% em cada grupo e foram utilizadas fungdes
discriminantes baseadas na regra do qui-quadrado minimo, na fungio linear discrimi-
nante de Fisher e no modelo logit (Regressio Logistica). O resultado aponta para a
aplicabilidade da Analise Discriminante para a selegdo de ativos, ja que o sucesso de
alocagdo dos ativos foi em torno de 60% e 70% nos trés modelos, seja com o uso de
todas as variaveis ou de somente as de maior poder discriminante, com os melhores
resultados sendo dados pelo modelo logit. As variaveis que se mostraram significativas
foram poucas, o que concede grande poder de sintese aos modelos, porém instaveis a
cada ano, a saber, margem bruta (2005); prazo de recebimento, divida financeira por
patrimonio liquido e CP (2006); grau de alavancagem operacional (2007). Nio foi
realizado um estudo de carteira, nem aplicada as fun¢Bes discriminantes de um ano
para o periodo subsequente de forma a analisar a regra de alocagdo de maneira como

seria possivel de se proceder na pratica.

Artuso e Chaves Neto [32] fizeram uma avaliagio dos multiplos introduzida por
Benjamin Graham, considerado um dos criadores da anélise fundamentalista, mos-
trando que a filtragem passiva poder ser adaptada ao mercado brasileiro e gerar retor-
nos ajustados superiores ao Ibovespa. A filtragem passiva é uma forma rudimentar de
reconhecimento de padrdes, também baseada em regras if-then como as arvores de de-
cisdo. No estudo foram consideradas nove variaveis, com somente uma nio presente
nesta pesquisa, o nimero de anos com lucros em declinio de uma empresa. Todas as
demais variaveis estdo entre as 22 deste trabalho: P/L, DY, P/VCT, P/CGL, LGM,

GEM, MCL E LC. Nos estudos de carteira realizados, a estratégia proposta alcan-
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cou rentabilidades significativamente superiores a0 mercado, com alfa de Jensen de
26,26% ao ano.

O uso da entropia no mercado acionario brasileiro, de maneira préxima ao pro-
posto neste trabalho, foi observado em Rocha, Hein e Kroenke [33], no qual foi uti-
lizada entropia de Shannon para avaliar os indicadores econdmico-financeiros de em-
presas participantes dos niveis de governanga corporativa da Bovespa entre os perio-
dos de 2005 a 2009 do setor de materiais basicos. Entre os 14 indicadores de liquidez,
endividamento, atividade e rentabilidade levantados, o que apresentou maior quanti-
dade de informagio foi o Retorno sobre Patrimonio Liquido (ROE) do ano de 2008.
Devido aos objetivos da pesquisa, ndo houve a inclusio de multiplos de mercado para

analise.
7 Material e métodos

A amostragem dos dados deste estudo consiste em todas as empresas ndo-financei-
ras listadas na Bovespa negociadas no ano entre 1999 e 2009. Os dados foram levanta-
dos da plataforma Economatica. Ap0s a retirada dos outliers (feita através do método
das duas primeiras componentes principais padronizadas, quando os escores apre-
sentados fugirem ao intervalo de mais ou menos dois desvios padrdes) e das empresas
que ndo continham todos os dados disponiveis, houve uma média de 200 ativos a cada
ano. Foram entre 3 a 5 empresas caracterizadas como outliers anualmente, nio carac-
terizando um grupo significativo a ponto de merecer uma descri¢do pormenorizada.
Contudo, esse descarte € util tanto para maior eficiéncia dos modelos de classificagio,
quanto para descartar dados que foram digitados de forma incorreta.

Para os 200 ativos inliers, foram considerados os balangos anuais e as cotagdes dia-
rias de fechamento para os calculos relativos a pregos. A taxa Selic foi utilizada como
taxa livre de risco e o alfa de Jensen foi estimado por meio do modelo CAPM, con-
forme equagdo citada na Segdo 3 - Risco e Hipdtese de Mercado Eficiente. Na mesma
secio encontra-se a equagio utilizada para o Indice de Sharpe, na qual a volatilidade
a; € o desvio padrio dos retornos do ativo ou da carteira de investimento.

Como os balangos das empresas sdo divulgados até margo do ano posterior ao qual

se refere, foi tomado o tltimo dia ttil do més de mar¢o como data para o levantamento
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de dados e cotagBes. Assim, o modelo de 2009, por exemplo, foi construido a partir
dos dados disponiveis em 31/03/2010 e seus ativos foram classificados de acordo com

a rentabilidade até 31/03/2011.

O arquivo de dados com as informagdes contabeis dos ativos foi organizado em
planilhas conforme mostra a tabela 1, que representa um trecho ilustrativo dos dados
para 0 ano de 2001. Como se observa no exemplo, as variaveis levantadas, detalhadas

na Se¢do 2 - Método de Multiplos, foram padronizadas.

Tabela 1. Exemplo da estrutura de dados.

PM DY P/L P/V P/VC P/VCT P/CGL ROE ROA ROC ML

FJTA4 028 088 039 0,18 028 0,28 0,36 0,13 039 008 0,14
MAGS5 -026 044 027 0,17 025 0,25 -0,35 018 001 017 0,19
CNFB4 025 052 265 017 -021 0,21 0,35 010 029 013 0,17
POMO4 025 0,13 032 0,18 0,1 0,11 0,31 011 021 026 023
LAME4 024 007 -038 0,19 -0,08 -0,08 0,37 006 031 026 023
ETER3 024 445 037 0,08 -0,09 0,09 0,26 013 050 008 0,12
RPSA4 -022 028 025 -015 025 0,25 -0,28 016 009 0,17 0,14
UNIP6 022 066 001 0,16 -0,21 0,21 20,29 013 029 003 0,16
DURA4 0,17 0,3 038 0,11 0,18 0,18 0,28 021 031 041 0,20
TRPL4 0,16 -023 0,39 -002 -0,30 -0,30 -0,29 024 051 051 0,1

FJTA4 007 143 078 127  -0,68 0,24 0,61 037 070 121 0,12
MAGS5 -0,08 1,27 077 129 1,16 -0,24 -0,66 048 1,07 195 0,13
CNFB4 0,08 027 002 032 032 -0,20 0,24 012 079 061 0,09
POMO4 0,08 -005 008 003 -0,12 0,11 0,14 031 079 0,07 0,01
LAME4 0,09 022 026 000 0,51 0,00 0,30 037 001 045 0,13
ETER3 0,08 179 1,58 1,32 247 0,24 0,72 063 005 18 0,13
RPSA4 009 1,16 1,18 -015 175 0,22 0,47 013 -1,10 006 -0,11
UNIP6  -0,10 044 047 006 0,88 0,23 -0,52 019 004 041 0,12
DURA4 007 1,12 095 007 143 0,23 0,49 016 059 048 0,11
TRPL4 -007 087 1,18 001 1,29 -0,25 -0,91 1,70 -1,05 052  -0,14

Foram incluidas no grupo Sucesso as agBes que apresentaram, simultaneamente,
rentabilidade acima do mercado nas trés medidas usadas: retorno logaritmico, indice
de Sharpe e alfa de Jensen. Portanto, foi calculado o retorno logaritmico, o indice de
Sharpe e o alfa de Jensen de cada um dos 200 ativos e encontradas as respectivas médias
- entendidas como a média do mercado para esses trés indices de rentabilidade. Para
uma agdo ser classificada como Sucesso, ela precisava ter as trés medidas - retorno
logaritmico, o indice de Sharpe e o alfa de Jensen - com valores superiores a média
dos 200 ativos. Caso contrario, o papel foi alocado no grupo Fracasso.

Na construgio das arvores de decisdo, foi utilizado o algoritmo C4.5 [25] imple-

mentado no pacote WEKA 3.4.11. O algoritmo original (J58) faz uso da entropia
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de Shannon na elaboragdo da arvore e um algoritmo para uso da entropia de Rényi
foi desenvolvido por Lima, Assis e Souza [34] e gentilmente cedido para aplicagdo
na presente pesquisa. O modelo foi compilado com @ = 2 para a entropia de Rényi
(quadratica), @ = 1 (entropia de Shannon), com pés-podagem pelo método error based
pruning e utilizando a regra de Silvermann para a estimago da janela de Parzen no
calculo da informag¢do mutua.

Para se testar as regras de classificagio fora dos dados em que foram construidas,
foi utilizado um estudo de carteira com os ativos selecionados distribuidos com o
mesmo peso dentro da carteira e o tempo de manutengio dos portfolios foi de 1,
2, 3 e 5 anos com os pesos dos ativos permanecendo o inicial de modo a analisar
a rentabilidade do investimento em diferentes janelas temporais, uma medida tipica
de estudos semelhantes [15, 30, 31]. A seguir os trés indices de rentabilidade - ja
citados tiveram suas significancias testadas ao nivel de 5%. Quando as premissas foram
satisfeitas, foi utilizado o teste t, caso contréario, a comparagio das médias foi feita pelo
teste de Wilcoxon-Mann-Whitney.

A abordagem de carteira pode trazer indicios acerca de eficiéncia do mercado, caso
encontre resultados significativamente superiores. Todavia, muitos sio os cuidados
com essas conclusdes. O primeiro é que um teste de eficiéncia de mercado tanto
testa a eficiéncia de mercado como testa a eficacia do modelo utilizado para calcular
os retornos esperados. Ou seja, quando surge uma evidéncia de retornos excedentes
em um teste de eficiéncia de mercado, isto tanto pode ser um indicativo de que os
mercados s3o ineficientes quanto pode indicar que o modelo utilizado para calcular
os retornos esperados esta equivocado, ou ambos. Embora essa situagio possa parecer
um dilema inescapavel, se as conclusdes de um estudo forem confirmadas por varios
modelos e para varios periodos, ¢ muito mais provavel que os resultados estejam sendo
gerados devido a verdadeiras ineficiéncias do mercado do que a ma especificagdo do
modelo.

Os proprios modelos utilizados para calcular os retornos esperados possuem vi-
eses dos quais o pesquisador precisa estar consciente. O uso do retorno logaritmico
tem um viés em dire¢io a estratégias de alto risco, o indice de Sharpe possui tendén-

cia de penalizar carteiras que nio sejam bem diversificadas, o0 modelo CAPM tende
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a subestimar o risco de agdes menos negociadas e assim por diante [3, 29]. Por isso,
nio deve ser usado apenas uma medida isolada de rentabilidade para se testar uma
, A n : A
estratégia e, como consequéncia, a eficiéncia dos mercados. De certa maneira, as trés
medidas aqui utilizadas sio complementares, visto que possuem diferentes vieses, jus-

tificando suas escolhas.

8 Resultados e discussio

As arvores de decisio sio um método de reconhecimento de padrdes que permite
identificar variaveis explicativas e utiliza-las para a classificagio de ativos. No caso,
elas foram avaliadas em termos da entropia de Rényi ou de Shannon para a construgio
dos modelos de classificagio. A tabela 2, contém as variaveis incluidas nos modelos a
cada ano. A seguir, também, é mostrado um exemplo de arvore de decis3o utilizando
a entropia de Shannon (o exemplo é do ano de 2007).

Os anos de 2005, 2006 e 2009 para a entropia de Rényi e 2008 para a entropia de
Shannon nfo tiveram variaveis incluidas na construgio de suas regras de classificagio,
tendo todos os ativos sendo classificados como Fracasso. Como o grupo Sucesso foi
definido pelos ativos que possuiam as trés medidas de rentabilidade acima da média,
conforme explicitado na Se¢io 7 - Material e métodos, e ndo por uma divisio igua-
litaria 50%-50%, a quantidade de ativos no grupo Sucesso era sempre menor que no
grupo Fracasso. Nos anos citados, o algoritmo de construgio das arvores nio foi ca-
paz de encontrar variaveis que discriminassem os grupos com um erro menor do que
classificar todos como de rentabilidade abaixo do mercado.

As arvores de decisio sdo construidas a partir dos grupos de sucesso e fracasso.
Como o mercado acionario é dindmico, ou seja, como o conjunto de empresas que
apresentam alta rentabilidade nio é muito estavel ao longo do tempo, poderia se espe-
rar uma alternancia nas variaveis que diferenciam esses grupos nas regras de selecio.
Contudo, quatro variaveis se mostraram recorrentes ao longo dos anos: Preco de Mer-
cado (PM), Média de Crescimento dos Lucros (MCL), Dividend Yield (DY) e Preco
por Valor Contabil (P/VC).

Asvariaveis P/VC e P/VCT estdo intimamente ligadas, afinal a diferenga € o com-

puto, ou no, do Ativo Intangivel. Entretanto, nos balangos das empresas brasileiras
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Tabela 2. Varidveis presentes nas drvores de decisio.

Ano Rényi Shannon

1999 PM, LG, LC PM

2000 PM, MCL, P/VCT, LG, CP, PM, MCL, P/VCT,
ROE, ML, GE LG, CP, ROE, ML

2001 PM, ML, ROE, GEM, MCL PM, ML, ROE, GEM, MCL

2002 GEM, PM, CP, LG, MCL PM, GEM, CP, P/L, DY

PM, ML, P/V, ROC,

2003 PM, P/V,LG MCL, PCTRT, P/CGL, ML
2004 PM, GEM, DY DY, P/CGL, MCL, PCTRT, P/VCT
2005 - PM, CP, ROC, P/VC, MCL
2006 ] PM, P/VCT, CP, P/L,
MCL, PCTRT, DY, LC

so07  PM, LC,LS,ROC, MCL, P/VCT, PM, LC, ROC, P/VCT,

P/CGL,LGM, P/L, DY, P/V LGM, P/L, DY, P/V
2008 P/VCT,ROC, DY, P/V, ROE, GEM -
2009 - PM, P/VC, ROC, P/V, P/L, PCTRT

os langamentos de Ativo Intangivel s3o, geralmente, pequenos em comparagio com
o Ativo Total, o que causa uma correlagio bastante grande entre as duas variaveis,
em especial no periodo anterior a 2005. Ainda assim, € esclarecedor perceber que as
solugBes das arvores de decisio sio mais conservadoras ao valorizar somente o pa-
triménio liquido tangivel das empresas, deixando de lado os valores intangiveis, de
mensuragio mais complexa e passiveis de causarem distor¢des no multiplo P/VC.

No trabalho de Rocha, Hien e Kroenke [33], que também utilizaram a entropia
para detectar a relevancia de indices econdmico-financeiros, nio foram usados indi-
cadores de mercado, como o PM, P/VCT e DY. O destaque do estudo sdo os indica-
dores de rentabilidade, em especial o ROE, como importante fator para a analise de
empresas.

Em conjunto, as quatro medidas de destaque priorizam grandes empresas, nego-
ciadas com um baixo multiplo P/VCT, de crescimento de destaque e boa distribuigio
de lucros.

Uma possivel explicagdo para esse fato passa pelo periodo analisado. Entre 1999
e 2011, o Brasil e 0 mundo passaram por diversos momentos de inquietagdo dos mer-

cados financeiros, que provocaram rapidos movimentos e grandes quedas nas bolsas
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PM <= -0.1921: Fracasso (107.0/9.0)
PM > -0.1921
| LC <= 0.5116
ROC <= 0.2078
| P/VCT <= 0.0471
| LGM <= -0.8082: Fracasso (4.0)
LGM > -0.8082
I PM <= ©.1198
| P/L <= -0.2549: Sucesso (4.0)
P/L > -0.2549
| DY <= 0.3924
| | P/V <= -0.1059: Fracasso (3.0/1.0)
| | P/V > -0.1059: Sucesso (3.0)
| DY > 0.3924: Fracasso (5.0)
| PM > ©.1198: Sucesso (10.0)
/VCT > 0.0471
P/CGL <= 1.6154: Fracasso (13.0)
| P/CGL > 1.6154: Sucesso (3.6/1.0)
0C > @.2078: Sucesso (6.0)
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Figura 2. Arvore para detalbar a estrutura de dados.

de valores. Como citado, houve o estouro da “Bolha da Nasdaq” em 2000, a crise
Argentina e o 11 de setembro, em 2001, o risco politico da eleigdo do presidente Lula
em 2002 e a crise do subprime em 2008, além da crise da divida publica da Zona do
Euro em 2010 e 2011. Lembrando que as regras de classificagio sio construidas a par-
tir da variagdo da série temporal das cotagBes, portanto, mesmo eventos ocorridos no
inicio de 2011 podem ter impactado sobre a construgio dos modelos discriminantes.

E costumeiro no mercado acionirio que, em periodos de alta volatilidade, os in-
vestidores migrem de ativos mais arriscados para os entendidos como de menor risco.
No campo acionario, ativos de grandes companhias e que pagam altos dividendos s3o
entendidos como de baixo risco, afinal, do ponto de vista desses investidores, o tama-
nho e a distribui¢do dos lucros da empresa minimizam o risco da perda de capital ao
se aplicar naquele papel.

Era de se esperar que o indice P/VC, ou o P/VCT, dada sua proximidade, fosse
um dos mais relevantes na construgio dos modelos de classificagdo dos papéis. Afinal,

ele ¢ tido como a principal variavel a influenciar os retornos de a¢des em dezenas de

329



Revista Ciéncias Exatas e Naturais, Vol.16, n° 2, Jul/Dez 2014

trabalhos cientificos, [28-30] para ficar somente entre os ja citados.
Pela abordagem de Lachenbruch, também as arvores de decisdo podem ser avali-

adas, com a tabela 3 trazendo o indice médio de acerto dos modelos.

Tabela 3. Média do indice de acerto das drvores de decisio.

Rényi Shannon
Percentual Classcomo Classcomo Percentual Classcomo Class como
Grupo
correto Sucesso Fracasso correto Sucesso Fracasso
Sucesso 31,99% 8,55 26,45 49,22% 17,00 18,00
Fracasso 99,21% 1,27 145,00 96,49% 4,91 141,36
Total 85,27% 9,82 171,45 87,75% 21,91 159,36

Na avaliagdo geral, as arvores de decisdo com base na entropia quadratica de Rényi
tiveram um indice de acerto de 85,27%, enquanto com a entropia de Shannon 87,75%
dos ativos foram classificados corretamente. Esses resultados sdo superiores a0 me-
lhor resultado encontrado por Tavares [31] em estudo similar (71,2%), provavelmente
em raz3o da escolha de variaveis e do método baseado na entropia.

Ponto que chama a atengio ¢ a baixa classificagdo de empresas do grupo Sucesso
como Fracasso com a utilizagio da entropia de Rényi. Porém, a quantidade de em-
presas classificadas como Sucesso ¢ pequena, evidenciando certo grau de conservado-
rismo nas regras de decisdo. Nesse quesito, o destaque é do modelo com a entropia de
Shannon, que classifica corretamente 49,22% das empresas de maior rentabilidade, o
que da uma média de 17 empresas no grupo Sucesso por ano.

Uma forma de se utilizar na prética essas regras de classificagio é aplica-las no ano
seguinte aos dados de sua construgio. Os portfolios formados dessa maneira sio ava-
liados por um estudo de carteira, em busca de retornos que superem o mercado. As
tabelas 4 e 5 expdem esses resultados e indicam os valores estatisticamente significati-
vOs.

Os retornos logaritmicos baseados na estratégia de arvores de decisio com entro-
pia de Rényi foram muito proximos aos do mercado. O modelo foi potencialmente
prejudicado pelos anos em que todos os ativos foram classificados como Fracasso e,
portanto, nio foram formadas carteiras. Ainda assim, em todos os anos em que houve

a elaboragio portfolios, o modelo obteve valores de rentabilidade acima do mercado.
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Tabela 4. Média do retorno, indice de Sharpe e alfa de Jensen para diferentes periodos -
Rényr.

Média Média Indice Indice Média
dos Retornos dos Retornos de Sharpe  de Sharpe do Alfa
da Carteira (a.p) do Ibovespa (a.p) dacarteira do Ibovespa de Jensen (a.p.)
1 ano 17,81% 16,05% 0,0328 0,0140 *7,80%
2 anos 35,61% 36,24% 0,0327 0,0155 14,05%
3 anos 46,91% 56,88% 0,0245 0,0136 14,88%
5 anos 92,90% 101,78% 0,0272 0,0149 *31,47%

* Valores estatisticamente positivos/superiores ao Ibovespa no teste t de Student.

Tabela 5. Média do retorno, indice de Sharpe e alfa de Jensen para diferentes periodos -
Shannon.

Média Média Indice Indice Média
dos Retornos dos Retornos de Sharpe  de Sharpe do Alfa

da Carteira (a.p) do Ibovespa (a.p) dacarteira do Ibovespa de Jensen (a.p.)
1 ano 22,67% 16,05% 0,0504 0,0140 *9,15%
2 anos 48,06% 36,24% *%0,0473 0,0155 *17,81%
3 anos 65,66% 56,88% 0,0355 0,0136 *19,85%
5 anos 124,12% 101,78% *0,0369 0,0149 *41,42%

* Valores estatisticamente positivos/superiores ao Ibovespa no teste t de Student.
** Valores estatisticamente positivos/superiores ao Ibovespa no Wilcoxon-Mann-Whitney.

Por outro lado, a despeito do retorno proximo, o alfa de Jensen foi significativo para
as carteiras refeitas anualmente e a cada cinco anos.

Resultados melhores s3o notados com a estratégia de arvores de decisdo baseadas
na entropia de Shannon. O retorno da carteira anual foi de 22,67%, mas sem mag-
nitude ou variabilidade suficiente para ser estatisticamente superior ao retorno de
16,05% do Ibovespa, com o mesmo ocorrendo para os demais periodos. Ja o indice
de Sharpe foi significativo nos portfélios de dois e cinco anos. O alfa de Jensen, por
sua vez, indicou retornos anormais significativos para todos os periodos.

A baixa significancia do indice de Sharpe pode ser justificada pelo fato das carteiras
nio serem sempre bem diversificadas, fato melhor discutido posteriormente. Esse
medidor penaliza portfélios com poucos ativos, o que pode ter contribuido para a
ndo significancia estatistica do indicador em alguns periodos.

Ainda assim, com as medida significativas nos indices corrigidos pelo risco, no-
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vamente se tem indicios da capacidade de modelos detectarem empresas subavaliadas
e utilizarem essa identificagdo para obter lucro. Contudo, as estratégias enfrentaram
o problema de diversificagio, o que pode ter prejudicado seus resultados. Nos dois
modelos, houve anos em que nenhum ativo foi selecionado, enquanto em outros se
ultrapassou 40 a¢Bes em carteira. Como indica a tabela 6, a média de ativos usando-se

a entropia de Rényi foi de 12,65 ativos, com a entropia de Shannon foi de 26,5.

Tabela 6. Quantidade de ativos em carteira.

Rényi Shannon
Minimo 0 0
Méiximo 49 77
Média 12,5 26,5

Essa grande variag3o da quantidade de ativos ocasiona um problema de diversi-
ficagdo na construgio da carteira, ora por ser excessivamente diversificada, podendo
elevar demasiadamente os custos de formagio do portfolio, ora por conter poucos
(ou mesmo nenhum) ativo, sobrelevando o risco. Esse problema pode ser contor-
nado com o calculo de escores fatoriais, advindos a técnica estatistica multivariada
de analise fatorial, tomando como base as variaveis incluidas no modelo ou pelo em-
prego de logica fuzzy. A operacionalizagio dessas propostas € deixada como sugestdes
de melhorias do modelo para trabalhos futuros.

O conjunto de anos sem variaveis na arvore de decisdo (que se refletiu nas carteiras
sem ativos), o indice de acerto maior dos outros modelos e os retornos bons, mas nio
significativos, do estudo de carteira para os dados de fora da amostra de construgio,
podem indicar algum superajustamento (overfitting) na construgdo das arvores. Nesse
caso, técnicas distintas de crescimento, como a utiliza¢io de critérios diferentes do
ganho de informagio e da razdo de ganho, e podagem podem ser empregadas para se
tentar refinar o modelo, sendo mais uma proposi¢io para outras pesquisas.

Voltando a discussio de investimento em valor, levantada pelas variaveis presentes
nas arvores de decisio, cabe identificar quais s3o as a¢Ses que compuseram as carteiras.
O previsto a partir das variaveis se confirma nos portfolios: empresas consideradas

de valor foram sistematicamente selecionadas.
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Tabela 7. Principais agbes selecionadas pelos modelos de drvores de decisio.

Rényi Shannon Total
PETR4 3
ITSA3
ELET3
BRTP3
ACES4
BRKM5
DURA4
EEEL3
TCSL4
FFTL4
TMCP4
TMGC7
TLPP4
AMBV4
EMBR3

w
oo
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Pela tabela 7, vé-se a presen¢a de empresas como Petrobras (PETR4), Telesp/ Te-
lefonica (TLPP4), Ambev (AMBV3), Itausa (ITSA3), Eletrobras (ELET3) e Embraer
(EMBR3), Brasil Telecom (BRTP3), Braskem (BRKMS5), Duratex (DURA4), Tim
(TCSL4), Telemig (TMCP4) e Telemig Celular (TMGC?). Todas grandes empresas
de seus setores, substanciando a tese de investimento em valor.

Outras melhorias a0 modelo podem ser buscadas variando-se o algoritmo de in-
dugio da arvore, o alfa adotado para a entropia de Rényi e a forma de estimago da
janela de Parzen. Além de aplicar os conceitos da teoria da informagio na constru-
¢do de arvores de decisdo, eles também podem ser estendidos para outras técnicas de
reconhecimento de padrdes, como redes neurais artificiais e support vector machine
(SVM).

Mais uma possibilidade é construir regras nio com base somente nas informagdes
contabeis do Ultimo ano, mas tomando os Gltimos dois, trés ou cinco anos como
dados amostrais. Todavia, essa proposi¢do tem que ser analisada a luz dos momentos
economicos vividos, ja que bruscas modificagdes podem deturpar os resultados das
técnicas de reconhecimento de padrdes.

O conjunto de resultados, com a identificagdo de variaveis que discriminam os
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grupos de ativos de sucesso dos de fracasso e o estudo de carteira que mostra a exis-
téncia de retornos ajustados ao risco significativo, em especial com o uso da entropia
de Shannon, mostra que ha fragilidades na Hipotese de Mercado Eficiente.

Entretanto, n3o se pode afirmar categoricamente que a Hipotese de Mercado Efi-
ciente ndo ¢ valida, dadas as questdes expostas no topico Materiais e métodos. Dessa
forma, uma sugestdo para trabalhos futuros ¢ a utilizag3o de outras medidas de avali-
acdo além do alfa de Jensen e do indice de Sharpe, como 0 M ao quadrado, indice de
Treynor, modelos APM ou outros, de forma a se colher mais indicios sobre o sucesso
das estratégias. Afinal, quanto mais indicadores de risco apontarem para a existéncia
de estratégias de selecio que superam significativamente o mercado, mais consistentes
sdo as evidéncias de ineficiéncia.

Também, apesar da extensio temporal, nio se pode descartar a possibilidade das
estratégias terem se beneficiado de ocorréncias presentes somente nos anos estudados
(de 1999 2 2009). Apesar de esse periodo ter compreendido momentos de crise e eufo-
ria do mercado financeiro, o modelo pode ndo ser tio satisfatorio em outros periodos
e em outras realidades economicas. A manutengio desse estudo nos anos posteriores,
sua aplicagio em outros intervalos temporais, como janelas trimestrais, e em outros

paises ¢ uma forma de elucidar a estabilidade desses resultados.

9 Consideragdes finais

Nesse trabalho, apresentou-se uma forma de se utilizar a teoria da informagio e
as arvores de decisio para identificar variaveis explicativas e classificar empresas que
estejam subavaliadas pelo mercado. Além do uso corrente da entropia de Shannon, foi
proposta a utilizagio da entropia quadratica de Rényi. Vale ressaltar que tal emprego
pode ser expandido para outras técnicas de reconhecimento de padrdes, como redes
neurais e SVM.

O levantamento inicial das variaveis do modelo se baseou nos conceitos tedricos
da escola fundamentalista por meio do método de multiplos. O uso de arvores de
decisdo e das entropias foi capaz de reduzir a quantidade de variaveis e discriminar
as empresas nos grupos Sucesso e Fracasso. Com isso, abre-se a oportunidade de se

testar também a Hipotese de Mercado Eficiente em sua forma semiforte no mercado
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., o
acionario brasileiro.

Tendo como base para a sele¢do de variaveis as entropias de Rényi e Shannon, as
arvores de decisio destacaram quatro varidveis como relevantes para discriminar os
ativos de rentabilidade superior a do mercado: Prego de Mercado, Média de Cresci-
mento dos Lucros, Preco por Valor Contabil Tangivel e Dividend Yield. Essas va-
riaveis fazem parte das usualmente utilizadas para segregar as agdes de valor das de
crescimento, mostrando que essa talvez seja a principal diferenca nos retornos espe-

rados para o mercado acionario brasileiro.

Na avaliagio dos modelos pela abordagem de Lachenbruch, percebeu-se resulta-
dos satisfatérios, com acertos totais de 85,27% para a entropia quadratica de Rényi e
87,75% para a de Shannon. A arvore de decisio baseada na entropia de Shannon tam-
bém trouxe a capacidade de classificar com maior indice de acerto do grupo Sucesso,

obtendo o maior indice entre todos os modelos citados: 49,22%.

O estudo de carteira obteve retornos logaritmicos proximos ao do mercado, com
o modelo utilizando entropia de Shannon o superando, mas nio de maneira signifi-
cativa. Contudo, quando o retorno ¢ ajustado ao risco por meio do alfa de Jensen,
foram encontrados estatisticamente significativos em todas as janelas de tempo para a
entropia de Shannon (9,15% na carteira de um ano) e nas carteiras de um e cinco anos
para a de Rényi (7,80% na carteira de um ano). O indice de Sharpe das estratégias
so foi significativamente maior que o do mercado para o caso da entropia de Shan-
non nas carteiras de dois e cinco anos. Entretanto, colabora com esse fato o viés do
indice de Sharpe penalizar carteiras pouco diversificadas, o que aconteceu com certa

frequéncia no uso de arvores de decisdo.

Com momentos sem formagio de portfélio ou com poucos ativos em carteiras,
em especial com uso da entropia de Rényi, depara-se com o problema de diversifi-
cagdo. Nas arvores de decisdo ndo ha uma medida de escore que permita contornar
o problema, mas tal escore pode ser estimado com o uso da técnica multivariada de

- . ,
analise fatorial, por exemplo. Ou outras estratégias podem ser empregadas, como o

uso de 10gica fuzzy, para se obter refinamentos do modelo.
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