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em Computagao Aplicada (PGCA) tendo como orientador o Prof. Dr. Carlos Alberto
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Abstract

The objective of the present work was to analyze the effects of the mo-
mentum strategies using linear regression in combination with the k-ratio indicator,
when applied in the Brazilian stock market, verifying if their returns are better in
relation to those obtained by Ibovespa in the same period. In addition to the central
objective, it was also possible to describe which of the different approaches of the
momentum strategy has the best result in Brazilian market, to verify the behavior of
the strategy with the falling interest rate (Selic) and to evaluate momentum returns
when compared to returns in Selic in a different period. To achieve the objectives,
four algorithms of this strategy were developed and named: Traditional Moment,
Moment S / A of volatility, Moment C / A of volatility, Moment with & -ratio. These
algorithms were applied to the subdivisions of a 650 stock database and also across
the database. The base subdivisions were called: without volume criteria, smaller
volumes, average volumes and larger volumes, all in relation to the Ibovespa vol-
ume. These applications occur in two distinct periods: the period (2000-2018) and
the period (2016-2018). The Mann-Whitney statistical test with 95 % confidence
was used to analyze the significance of the results found. In the period (2000-2018),
the returns of momentum strategies were found when applied to the database groups
called average volumes and without volume criteria. In both bases, the moment with
k-ratio was the most profitable approach, surpassing even the Ibovespa. In the period
(2016-2018) with Selic in decline, the results were similar to the results obtained in
(2000-2018). The highest return of the momentum strategies occurred on the bases
without volume criteria and average volumes. Given the results meet, it was found
that the momentum strategy has positive returns in the Brazilian market, when ap-
plied to stocks of medium volumes compared to Ibovespa. Regarding these actions,
in general, the current strategies discussed here outperformed the market index,
Ibovespa. Among the strategies that surpassed the Ibovespa, the moment with k-
ratio was more profitable in longer periods with a stronger statistical significance
than the others and the most profitable traditional moment in shorter periods, but
with lower significance. Compared to Selic-based fixed income investments, returns
on equity investments such as stocks are a profitable investment diversification op-
tion for the Brazilian investor for years to come, with the prospect of low interest
rates in the economy. The momentum effect continue to manifest and prove to be
advantageous.

Key-words: Computation Finance. Momentum Effect. K-ratio Indicator. Linear
Regression. Ibovespa.



Resumo

O objetivo do presente trabalho foi analisar os efeitos da estratégia de mo-
mento usando regressdo linear em combinag¢ao com o indicador k-ratio, quando apli-
cada no mercado de agoes do Brasil, verificando se seus rendimentos sdo melhores em
relagdo aos rendimentos obtidos pelo Ibovespa no mesmo periodo. Além do objetivo
central, também foi possivel, descrever qual das diferentes abordagens da estratégia
de momento apresenta melhores resultados, verificar o comportamento da estratégia
com a taxa de juros (Selic) em queda e avaliar os retornos de momento quando com-
parada a retornos de investimento em renda fixa. Para o alcance dos objetivos, foram
desenvolvidos quatro algoritmos desta estratégia denominados como: Momento Tra-
dicional, Momento S/A de volatilidade, Momento C/A de volatilidade, Momento
com k-ratio. Estes algoritmos foram aplicados nas subdivisdes de uma base de dados
com 650 agoes e também em toda a base. As subdivisées da base foram chamadas
de: sem critérios de volume, volumes menores, volumes médios e volumes maiores,
todos eles em relagao ao volume do Ibovespa. Essas aplicagoes ocorrem em dois pe-
riodos distintos: no periodo de (2000-2018) e no periodo de (2016-2018). Foi usado o
teste estatistico de Mann-Whitney com 95% de confianga para analisar a significAn-
cia dos resultados encontrados. No periodo de (2000-2018), os maiores rendimentos
das estratégias de momento foram encontrados quando aplicadas sobre os grupos
da base de dados denominados de volumes médios e sem critérios de volume. Em
ambas as bases, o momento com k-ratio foi a abordagem que se apresentou mais ren-
tavel, superando inclusive o Ibovespa. No periodo de (2016-2018), periodo da Selic
em queda, os resultados foram semelhantes aos resultados obtidos em (2000-2018),
onde os maiores rendimentos das estratégias de momento ocorreram sobre as bases
sem critérios de volume e volumes médios. Diante dos resultados encontrados, foi
constatado que a estratégia de momento apresenta retornos positivos no mercado
brasileiro, quando aplicada a agoes de volumes medianos em relacdo ao Ibovespa.
Sobre estas agoes, em geral, as estratégias de momento aqui abordadas, superaram
o indice do mercado, Ibovespa. Entre as estratégias que superaram o Ibovespa, o
momento com k-ratio mostrou-se mais rentdvel em periodos mais longos com uma
significancia estatistica mais forte que as demais e o momento tradicional mais
rentdvel em periodos mais curtos, porém, com baixa significAncia. Em comparacao
com investimentos em renda fixa com base na Selic, os retornos de investimentos em
renda varidvel como agoes é uma opcao rentavel de diversificacdo de investimentos
para o investidor brasileiro para os proximos anos, com a perspectiva de juros bai-
x0s na economia. Os efeitos de momento continuam a se manifestar e mostram-se
vantajosos.

Palavras-chaves: Financas Computacionais. Efeito Momento. Indicador k-ratio.
Regressdo Linear. Ibovespa.
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1 Introducao

O numero de investidores no mercado de renda varidvel brasileiro vem crescendo
nos ultimos anos. As razoes para esse crescimento estao ligadas a inimeros fatores. Entre
eles esta o crescimento das empresas, a oportunidade de diversificacdo de investimento e
a alta do mercado. Contudo, quando comparado ao mercado de outros paises, o percen-
tual do ntimero de investidores no Brasil é menor, sinalizando que hé espaco para uma

participagao ainda maior dos mesmos.

Assim, com uma demanda maior de investidores, estratégias eficientes de inves-
timentos no mercado de renda varidvel também sao procuradas em maiores proporgoes.
Uma dessas estratégias disponiveis para investimentos é a estratégia de momento. Mo-
mento é uma estratégia de negociacao aplicada em diversos mercados mundiais, a qual o

objetivo é comprar ou vender agoes que subiram ou cairam mais em determinado periodo.

Por mostrar-se uma estratégia de negociacao com retornos significativos, novos
estudos de momento, principalmente internacionais, vém sendo desenvolvidos combinando
sua teoria com indicadores como a regressao linear, porém, nao foi encontrado aplicagdo
do k-ratio como um indicador que pudesse combinar com a teoria de momento, assim

como foi realizado com regressao linear.

O k-ratio é um indicador que mede a estabilidade de retornos de uma carteira, o
qual leva em conta nao apenas os retornos das agoes em si, mas a ordem desses retornos na
mensuragao de seus riscos. Ja no Brasil, os estudos encontrados nao apresentam aplicagoes
de nenhum dos dois indicadores. Os resultados brasileiros foram retornos obtidos apenas
com a teoria da estratégia de momento (PICCOLI et al., 2015).

Com a queda consistente da taxa bésica de juros, a Selic!, os investimentos em
renda fixa irdo render menos para os proximos anos, tendo ganhos proximos aos da pou-
panca, que é uma das opgoes de investimento mais conservadora do mercado. Isso significa
que, os tempos em que era possivel investir sem quase risco nenhum ao seu capital, e con-

seguir retornos em média de 15% ao ano, ficaram para trds (CABRAL, A, 2018).

Com uma tendéncia de taxa de juros elevada até meados de 2016, os investimentos
em renda fixa publicos ainda sdo tidos como os mais seguros do mercado para qualquer in-
vestidor, proporcionando étimos retornos financeiros. Os rendimentos dos titulos ptblicos

sdo baseados nas taxas de juros Selic, que j& atingiu cerca de 14% ao ano. Recentemente,

! Taxa referencial de juros da economia brasileira, determinada pelo COPOM (Comité de Politica

Monetéria) do Banco Central, que é considerada pelo mercado como o principal indicador de politica
monetaria do governo (BIALEK, J, 2018).
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a taxa bdsica da economia — Selic caiu para 6% e a perspectiva é que os juros permanecain
baixos nos proximos anos, como mostra a figura 1.

Figura 1: Juros em queda
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Fonte: Banco Central do Brasil. Elaboracao CNA, 2019

Segundo BRANT, D (2018) os investidores de renda fixa mantinham ganhos de
1% ao més quando o juro bésico da economia estava em dois digitos. Além disso, Brant
afirma que, foram raros os momentos em que o Brasil conseguiu ficar com juros tao baixos,
e que, o pals passa por um momento que possibilita a permanéncia deste por um bom
periodo de tempo. Sendo assim, espera-se que um nimero maior de investidores passe a

se interessar por investimentos em renda variavel, como as agoes, nos proximos anos.

Os valores obtidos em investimentos no mercado de agdes podem ser maiores ou
menores do que na renda fixa devido aos diversos fatores que interferem na economia
nacional. O investimento em agoes pode proporcionar retornos surpreendentes e bem su-
periores aos da renda fixa. Porém, grandes retornos trazem também maiores riscos de

investimentos (MARTINI; CAPITAIS, 2013). O mercado de agoes é uma alternativa de

investimento da renda variavel que proporciona uma notavel contribuicao para o desen-
volvimento economico brasileiro.

Segundo BM&F Bovespa (2014), as agoes sao titulos negociaveis, que representam
a minima parcela do capital social da empresa emissora e que podem ser conversiveis
em dinheiro a qualquer tempo. Assim, com a possibilidade de repartir propriedades ou
empresas para um grande nimero de pessoas, sejam elas pequenos ou grandes investidores,
o mercado de agoes tem um papel importante no cenario social do pais, pois com os
recursos necessarios disponiveis, as companhias terao condi¢oes de fazer investimentos em

novos equipamentos ou desenvolver novas pesquisas e também promover novos empregos
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(CHAVES, 2013).

Tratando-se de negociar no mercado de ac¢oes, investidores dos diversos mercados
mundiais procuram por estratégias de negociagoes que lhe oferecam os melhores retornos
possiveis. Estratégias estas, que o investidor possa formar carteiras capazes de lhe retornar
resultados superiores aos indices de mercado. Trés variaveis indissociaveis sao primordiais
na construcao de qualquer estratégias para este tipo de investimento, a saber: retorno,
liquidez e controle de risco (BUENO, 2002).

Visto que o mercado de agoes estd mudando com frequéncia, a previsao da tendén-
cia das agoes é uma questao significativa no mercado financeiro moderno. No entanto, de
acordo com a hipdtese de mercado eficiente (ZHAO; WANG, 2015), o pre¢o de mercado
seguird uma caminhada aleatoria e uma estratégia de previsao permanente nao é possivel.
A estratégia de momento é uma das mais relevantes estratégias de retornos significativos,
que levou a citada hipotese de mercado eficiente a ser questionada no meio académico.
Como é destacado por (FAMA; FRENCH, 2007), momento é a principal estratégia de
bons rendimentos em destaque no mercado. As a¢des com baixos retornos no ano pas-
sado tendem a ter baixos retornos para os proximos meses, e as agoes com altos retornos

passados tendem a ter altos retornos futuros.

A estratégia de Momento tem sua origem na no¢ao Newtoniana de que um corpo
em movimento tende a permanecer em movimento sem agao de forgas externas (ATO-
NACCI, 2016). Essencialmente, envolve comprar agoes que ganharam mais em determi-
nado periodo, prevendo que as carteiras montadas por estas acoes serao rentaveis em
periodo posteriores, ou seja, trata-se de selecionar agoes, baseando-se em seus retornos

historicos, que possivelmente terao maiores probabilidades de continuarem crescendo.

A literatura mostra que a estratégia de momento tem uma forte presenca nos prin-
cipais mercados de valores internacionais, incluindo o mercado da Austria, Canadd, Dina-
marca, Franga, Alemanha, Italia, Paises Baixos, Noruega Suica e Reino Unido (ROUWE-
NHORST, 1999). Porém no Brasil, (ROUWENHORST, 1999) encontrou poucas evidén-
cias desta estratégia superior a média do indice de mercado. Uma abordagem recente
sobre a estratégia de momento foi apresentada por Clenow (2015). Nesta abordagem, Cle-
now tem como metodologia para comprar acoes, aquelas que tiverem bons retornos no
passado por meio da regressao linear, ou seja, é uma variacao da estratégia inicialmente
apresentada por Jegadeesh e Titman (1993). Em seus estudos Clenow nao usa as car-
teiras perdedoras geralmente encontrados no trabalhos com o momento tradicional, que
sao aquelas formadas por agoes cujos precos estdo em queda no periodo da formacao das

carteiras.

Com o desenvolvimento de diversas estratégias de negociagao, o uso da computa-
¢ao tem sido um viés importante nos tramites de transagoes das agoes, pois a partir do

desenvolvimento tecnolégico dos sistemas de negociacdo os custos e comissoes de transa-
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¢oes foram reduzidos. Também possibilitou um aumento exponencial do volume de agoes
negociadas e proporcionou resultados mais estaveis dos retornos médios das estratégias
aplicadas, pois com sistemas de homebroker (sistema que possibilita a negociagio de agoes
e outros ativos financeiros através da internet), cada vez mais avangados, foi possibilitado
negociar titulos em tempo real (BUTT; VIRK, 2017). Com as ferramentas computacio-
nais, também sao realizadas simulacoes e testes de negociagoes por meio de ambientes de

programagao.

1.1 Consideracoes Preliminares

Visto que, o mercado acionario tem sua importancia para a sociedade brasileira,
e que, historicamente, a alta taxa de juros favorece a uma predominéncia maior de pro-
cura por investimentos em renda fixa, o interesse em investimentos neste tipo de renda
variavel ainda possui pouca atratividade e consequentemente, a quantidade de pesquisas
relacionadas a estratégias de negociacoes de agoes desenvolvidas no pais ainda é conside-
rada pequena. Dai a importancia de promover estudos relacionados ao tema no ambito

nacional, e também pelo cenario dos juros de renda fixa estd mudando.

Os estudos mostram que a estratégia de momento gera retornos maiores do que os
indices de mercados em bolsas de diversos paises. Sendo assim, esta pesquisa tem como
questao: a estratégia de momento pode trazer retornos maiores que o indice de mercado
— Ibovespa? E comparado a rendimentos em taxa fixa, a estratégia de momento pode ser

uma opcao relevante de diversificacdo de investimento para os investidores brasileiros?

Levando em consideracao a volatilidade inerente ao mercado brasileiro e a dina-
mica da conjuntura econdémica do pais, acredita-se que ao realizar um estudo, explorando
uma nova abordagem da estratégia de momento, ainda nao aplicada até agora no Brasil,
pode trazer resultados relevantes em consonancia com os paises em que obtiveram bons
resultados desta estratégia, ou, analisar quais os fatores (causas) podem anular efeitos

positivos da estratégia no mercado nacional.

1.2 Objetivos

Diante do exposto, esta pesquisa tem como objetivo principal, analisar os efeitos
da estratégia de momento usando regressao linear em combinac¢ao com o k-ratio quando
aplicada no mercado de acoes brasileiras, verificando se seus rendimentos sao melhores
em relacdo aos rendimentos obtidos pelo Ibovespa no mesmo periodo. Além disso, serd
possivel especificamente, avaliar o impacto da corretagem nos retornos; descrever qual
das diferentes abordagens da estratégia de momento apresenta melhor resultado nas agoes

brasileiras; verificar o comportamento da estratégia em diferentes tendéncias do mercado;
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avaliar os retornos de momento quando comparada a retornos de investimento em renda

fixa e a retornos obtidos por outros trabalhos brasileiros ja publicados sobre o tema.

1.3 Contribuicoes

Este trabalho tem como finalidade verificar se é possivel superar o Ibovespa, atra-
vés das variantes da estratégia de momento que utiliza regressao e k-ratio, e como os
rendimentos da estratégia se comportam em relacao aos rendimentos da taxa Selic. Com
isto, é possivel verificar se os resultados da abordagem desenvolvida por Clenow (2015)
usando regressao e em combinagdo com o k-ratio apresenta resultados significativos no
Brasil, quais das metodologias de momento proporcionam os maiores retornos com me-
nores riscos no periodo estudado, e assim, de acordo com os resultados, possibilitar aos
investidores informagoes relevantes de que a estratégia de momento é uma alternativa

com resultados positivos para se investir em renda variavel.

Este estudo é de interesse para investidores de renda variavel que buscam maior
rentabilidade através do mercado de agoes. Também pretende-se contribuir com a comu-
nidade académica, trazendo novos resultados e informacgoes a cerca de pesquisas desen-
volvidas no cendario financeiro, servindo-a como nova referéncia para realizacao de futuros

estudos nesta area da ciéncia.

1.4 Organizacao do trabalho

Esta dissertacao esta organizada em cinco capitulos. O Capitulo dois é dedicado a
fundamentacao tedrica do tema, os estudos ja realizados por outros autores sobre o tema
até o momento. O Capitulo trés detalha a metodologia aplicada, os testes e simulag¢oes
realizados para esta escrita. O Capitulo quatro é destinado aos resultados encontrados,
assim como, as analises realizadas destes. Por tltimo temos as consideracoes finais com

uma visao geral dos resultados encontrados e sobre o alcance dos objetivos propostos.
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Este capitulo tem como objetivo apresentar a fundamentac¢ido tedrico-empirica
desta proposta de Dissertagao, descrevendo de modo coerente o estado do conhecimento
sobre o tema proposto, respaldando-se em referéncias de diversos autores com publica-
¢oOes sobre a tematica abordada. Com isto, os resultados e discussoes apresentados neste

trabalho estarao valendo-se dos principais conceitos apresentados.

2.1 Bolsa de Valores - Breve Historico

No Brasil, a Bolsa de Valores de Sao Paulo — BOVESPA foi fundada em 23 de
agosto de 1890 (BM&F Bovespa, 2014). Segundo (BM&F Bovespa, 2014), a BOVESPA
tem uma longa histéria de servigos prestados ao mercado de capitais e a economia brasi-
leira. E neste ambiente onde compradores e vendedores de a¢oes expressam os seus desejos
de aquisi¢cao ou venda dos titulos de renda variavel. Da relagdo entre as for¢as de demanda

e oferta é extraido, o preco do titulo negociado em determinado instante.

Em 1965/66 o sistema financeiro nacional e o mercado de capitais sofreram refor-
mas, onde as bolsas assumiram caracteristicas institucional, transformando-se em asso-
ciagoes civis sem fins lucrativos, com sua prépria autonomia administrativa, financeira e
patrimonial. A Bolsa de Valores de Sao Paulo é uma entidade auto reguladora que opera

sob a supervisao da Comissao de Valores Mobilidrios (CVM).

Desde a década de 60, a Bolsa de Valores de Sao Paulo - BOVESPA vem passando
por constantes desenvolvimento tecnolégico, tanto na qualidade dos servigos prestados aos
investidores quanto nas melhorias proporcionadas as companhias abertas. Assim como a

BOVESPA, a maioria das bolsas no mundo inteiro funcionam de forma eletronica.

As ordens de compra e venda sao transmitidas eletronicamente e negociadas den-
tro do sistema de computadores da bolsa de valores. Com esta ampliacdo tecnoldgica, a
BOVESPA langou em 1999 o homebroker, meio para facilitar e tornar viavel a desejada

participa¢ao do pequeno e médio investidor no mercado (BM&F Bovespa, 2014).

Por meio dos sistemas de homebroker é possivel o préprio investidor conectar-
se a bolsa de valores para comprar ou vender agoes, por meio de site das corretoras
na internet, que transmitird a ordem de compra ou de venda diretamente ao sistema de
negociacdo da BOVESPA. Essas corretoras usam de sistemas e linguagem de programacao

para acompanhar e tramitar as negociacoes na bolsa de valores.
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2.2 Analise Fundamentalista

Nas escolhas e decisoes sobre investimento no mercado acionario, as analises téc-
nicas e fundamentalistas constituem elementos fundamentais. A andlise fundamentalista
consiste em avaliar o balango patrimonial da empresa trimestral, semestral ou anualmente.
E uma ferramenta eficaz para ajudar a encontrar boas empresas com boas perspectivas

de valorizacao no longo prazo.

A anélise fundamentalista se preocupa com a satde financeira da empresa, com as
perspectivas futuras de lucros, como funciona o seu negécio, quem sao seus concorrentes,
quais variaveis da economia influencia na empresa. Com isso, a analise fundamentalista
passa a entender qual a tendéncia a longo prazo para os pregos de determinada acao de

uma empresa.

Ela entende que o valor da empresa é diferente do seu prego no curto prazo. Outro
fator importante ao ser feita a analise fundamentalista, é a andlise de dados histéricos,
que nada mais é que a comparac¢ao das informagoes produzidas pela analise do balango
atual com as informagoes produzidas pelas andlises dos balangos anteriores (LISBOA;
AGUIAR, 2009).

2.3 Analise Técnica

Apesar desta pesquisa trabalhar com anélise de dados histéricos de acoes, esta
nao esta baseada em analise fundamentalista, mas sim nos elementos da analise técnica,
também chamada de andlise grafica. A andlise técnica de agoes é uma ferramenta eficaz
para se ganhar dinheiro com oportunidades de curta duracao, a qual teve sua origem na
Teoria Dow, criada por Charles Henry Dow, sécio e editor do The Wall Street Journal, que
ao longo da sua vida nao escreveu nenhum livro, mas diversos artigos onde ele expunha
suas visoes sobre o comportamento dos pregos e seus movimentos. (LISBOA; AGUIAR,
2009)

A anélise técnica funciona com a lei da oferta e da procura. Se um determinado
dia houverem muito mais compradores do que vendedores, a demanda por aquela agao
aumenta, a oferta diminui e os pregos sobem. Por outro lado, se a quantidade de pessoas
querendo vender aquela agdo aumenta, e o nimero de pessoas querendo comprar dimi-
nuem, os precos da acdo caem. Além da andlise da oferta e da procura, a andlise técnica
também analisa padroes de comportamentos humanos e de comportamento de tendéncias,

feitos através de estudos e graficos de probabilidade.

Para realizar a analise gréafica, a principal informagcao que um investidor precisa ter
é saber a tendéncia que a acao estd seguindo ou seja, se ela estd em alta, com valorizacao

constante e continua, com eventuais desvalorizagoes que é chamada de corre¢ao dos precos
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ou se ela estd em baixa com desvalorizagao constante e continua e eventuais valorizagoes
dos precos, que também é uma correcao dos precos. Existe ainda, o que os analistas
técnicos chamam de tendéncia lateral, onde os precos nao estao nem subindo nem caindo,
todas as correcoes ocorrem em determinada zona de pregos que ao longo do tempo nao
ocasionou em lucro substancial ao investidor (LISBOA; AGUIAR, 2009).

2.4 Hipébtese da Eficiéncia de Mercado

A Hipoétese da Eficiéncia de Mercado (HEM) tem sua origem por volta do inicio do
século XIX e decorrer do século XX, quando os estudos sobre o comportamento dos precos
de titulos foram desenvolvidos. Em 1960, tal teoria foi formalizada matematicamente, o
que a levou a ocupar uma posicao de destaque em diversas discussoes no meio académico
(ZHAO; WANG, 2015), também reafirmado por Camargos e Barbosa (2006).

Segundo Fama e French (1970), toda e qualquer informagao referente as agoes ja
estao refletidos nos precgos destas de modo aleatério, ou seja, os movimentos de precos no
passado nao fornecem informacoes relevantes sobre o futuro e, portanto, estratégias de

negociacao para previsao de pregos nao sao bem-sucedidas.

Por ter uma consistente rentabilidade e por ser considerada uma estratégia relati-
vamente simples, o momento atrai considerdvel atencio para investidores. E considerada
uma anomalia de mercado nas teorias das financas comportamentais. E uma excecao para
o modelo dos trés fatores de Fama e French (1970), pois este modelo captura a maioria
das informagoes nao absorvidas pelo fator de mercado, levando a teoria de eficiéncia a ser

questionada .

Existem argumentos a favor da teoria de eficiéncia de mercado, porém ha também
quem questione o fato desta teoria ser considerada racional e nao levar em consideragao
aspectos socioldgicos e psicologicos dos agentes e fatores que compdem o mercado finan-
ceiro. Aspectos estes estudados pelos tedricos das finangas comportamentais, discutida

mais adiante.

Fama e French (1970) definiram trés tipos de eficiéncia: a eficiéncia fraca, a semi-
forte e a eficiéncia forte. A eficiéncia fraca diz que, as tendéncias dos precos passados nao
determinam informacgoes dos pregos futuros. A semiforte diz que, os precos dos titulos
tendem a se ajustarem a qualquer que seja informacoes do mercado. E a eficiéncia forte
diz que, ndao hé acesso privilegiado as informacoes por um grupo especial de investidores,

que nao sejam refletidas imediatamente nos pregos de mercado.

Lima (2003a) discutiu o auge e o declinio destas afirmativas dos mercados efici-
entes. Segundo Lima (2003a), embora nao exista um padrao capaz de prever o sinal da

variacao dos precos, acredita-se que, uma grande variagao de pregos para uma acao em
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um dia seria provavelmente seguida por uma grande mudanga dos pregos no dia seguinte,

mas que esta mudanca poderia ser positiva ou negativa.

Por outro lado, Lima (2003a), informa que ao observar o efeito de antncios de
mudancas de dividendos no lancamento de novas acoes, verificou-se que a hipdtese de
eficiéncia nao seria valida, devido as compras e vendas de ac¢Oes acontecerem antes de
as informacOes tornarem-se publicas, indicando que os operadores eram prescientes ou

grandemente bem informados.

Segundo Lima (2003a), anos mais tarde a hipdtese de eficiéncia foi avaliada no-
vamente. Os novos testes rejeitaram a antiga versao da hipotese de eficiéncia, em que os
retornos sao constantes. Os novos trabalhos concluiram que os retornos podem ser previs-
tos a partir de retornos passados dos dividendos e de varidaveis monetarias com diferentes

estruturas temporais.

A versao da hipétese de eficiéncia, forte, semiforte e fraca e deixada de lado e
passa a se basear apenas em problema de previsibilidade dos retornos. Desta forma, ao
invés de considerar como variaveis preditivas somente os retornos passados, passa a incluir
nos testes de previsibilidade varidveis como rentabilidade dos dividendos e taxas de juro.
Nesta nova perspectiva da hipdtese de eficiéncia, os novos trabalhos relacionados incluem

também testes de pregos de ativos e de anomalias.

Mesmo com todos os estudos a favor desta nova perspectiva da hipdtese de eficién-
cia, criticas sdo feitas a esta, pois para Lima (2003a), os pregos das ag¢oes sao muito volateis
para serem explicados s6 por mudancas nos dividendos, os pregos sao muito influenciados
por ondas de otimismo e pessimismo que sao descritos pela psicologia comportamental

dos investidores.

Acompanhando a dindmica constante do mercado financeiro, a tendéncia é o desen-
volvimento cada vez maior das inovacoes financeiras para atender a demanda por liquidez
e pelo menor risco, dando lugar a uma dinamica de precos que afasta cada vez mais os
precos de mercado de seus fundamentos, gerando uma volatilidade de precos que tem

pouco a ver com as oscilagoes proprias de um mercado hipoteticamente racional.

Sob a ética das finangas comportamentais, com base nos estudos em observancias
das anomalias do mercado, nao se pode concluir ou afirmar que o mercado seja cate-
goricamente eficiente ou ineficiente. Este comportamento tende a se alternar em fungao
de diversos fatores e do tempo, seja do momento econémico ou seja da estratégia de

investimento estudada.
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2.5 Financgas comportamentais

Finangas comportamentais ¢ um assunto bastante discutido nas pesquisas da area
de economia apdés estudiosos detectarem a existéncia de anomalias como a estratégia de
momento. Lima (2003b) faz um estudo sobre a compreensao das finangas comportamen-
tais, sua evolucao, principais caracteristicas e aplicacao no contexto brasileiro. Em seu
trabalho, Lima (2003b) discorre que no final da década de 80 e no comego da década
de 90, o modelo de mercado vigente comecou a apresentar sinais de desgastes, com a
percepcao de que o modelo nao englobava anomalias do mercado financeiro, cada vez
mais frequentes. Foi nesta época que os estudos das finangas comportamentais ganharam

adeptos e estudiosos.

Algumas defini¢oes da finangas comportamentais citadas por Lima (2003b), levam
a hipotese de eficiéncia de mercado a ser questionada. Em seus relatos, a finangas com-
portamentais estuda como os investidores interpretam e agem de acordo com informagoes
para fazer decisoes de investimentos (LIMA, 2003b). Ainda para esse autor é necessario
considerar a possibilidade de que alguns agentes na economia nao se comportem de forma

completamente racional todo o tempo.

Segundo Lima (2003b), alguns fenémenos psicolégicos acontecem no campo das
finangas. Esses fenomenos sao classificados em trés. O primeiro é chamado de viés heuris-
tico, ao qual os adeptos das finangas comportamentais acreditam que os agentes financeiros
cometem erros por acreditarem em suposicoes. O segundo é chamado de subordinacao a
forma, onde acredita-se que a percepcao dos praticantes de risco e retorno é altamente
influenciada pela forma como os problemas sao estruturados e apresentados. E por tltimo,
mercados ineficientes, ao qual erros e diferentes estruturas de problemas sdo responsaveis

por fazer os precos do mercado se desviar em relagao aos valores fundamentais.

Sob a ética das financas comportamentais, a psicologia cognitiva sugestiona que
o processo humano de decisao esta sujeito a diversas ilusoes cognitivas, as quais podem
ser agrupadas em ilusoes derivadas de processos de decisoes heuristicos, e em ilusoes
causadas pela adogdo de crengas praticas tendenciosas a cometer erros. Os dois tipos de
ilusoes sao referentes a modelos criados pelo homem para tomar decisdes complexas em
ambientes incertos. O processo de tomada de decisao nao é estritamente racional, onde
todas as informagoes relevantes sao coletadas e avaliadas objetivamente, ao invés disto,

os tomadores de decisdo usam “atalhos mentais” no processo (LIMA, 2003b).

Diante dos estudos a favores e contra a eficiéncia do mercado e das finangas com-
portamentais, nao possuem testes eficazes o suficiente para distinguir a ineficiéncia ou
eficiéncia do mercado, o que leva a teorias inconclusivas de estabelecer o que é mais cor-
reto. Sugerindo assim as finangas comportamentais, a enxergar a eficiéncia de mercado

como fato temporal e as anomalias como desafios consistentes do mercado financeiro.
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2.6 Estratégia de momento

2.6.1 Conceito

Os precursores da estratégia de momento foram Jegadeesh e Titman (1993), se-
gundo eles, a compra de agdes que tiveram um bom desempenho passado, leva a retornos
positivos durante os meses subsequentes, ou seja, a estratégia baseia-se em um processo
mecanicista de fazer escolha de acoes, a partir de retornos acumulados passados, para
compra-las e de reté-las por algum tempo definido, geralmente os prazos de escolha das

acoes e de retengao das mesmas sao semelhantes.

Houve uma abundante pesquisa sobre as causas dos retornos de momento. Nao é
muito dificil mostrar que o efeito momento funciona ou, pelo menos, funcionou até agora.
As evidéncias empiricas comprovam esta assertiva. E mais complicado explicar o porqué
ela funciona. Jegadeesh e Titman (1993) desenvolveram duas teoria para tentar explicar

esta questao.

A primeira teoria foi que as transagoes de investidores que compram vencedores do
passado e vendem perdedores passados, movem os pregos longe de seus valores de longo
prazo, temporariamente e, assim, levam os precos a ultrapassar. Ja a segunda alternativa
era que o mercado nao reage a informagao sobre as perspectivas de curto prazo das
empresas, mas reage demais a informacdo sobre suas perspectivas a longo prazo. Pesquisas
referentes aos retornos da estratégia de momento, apés o desenvolvimento dos estudos de

Jegadeesh e Titman (1993) sao citados a seguir.

2.6.2 Estudos de Momento - Internacionais

Ha estudos que argumentam que os retornos da estratégia de momentum nao sao
validos, pois acreditam que os retornos mais altos sao decorrentes dos maiores riscos
assumidos; e que, posteriormente, os ganhos adquiridos com a estratégia serao dissolvidos
pelos custos da negociacdo. Em seu trabalho Moskowitz e Daniel (2016) argumentam
sobre possiveis falhas da citada estratégia. Para eles, estas falhas sdo tendenciosas em

tempos de estresse do mercado.

Nos relatos de Moskowitz e Daniel (2016) mostram que o prémio de momento esta
relacionado a exposicdo da estratégia ao risco de volatilidade que varia com o tempo, e
que, o retorno da estratégia momentanea tem uma forte exposicado negativa a inovagoes
na variacao do mercado de baixa, mas nao nos mercados normais. Eles concluem que, em
ambientes normais, o retorno momentaneo de pregos é consistente em varios mercados de

acoes e também numa ampla gama de classes ativos.

Os retornos persistentes das agoes em diferentes periodos de tempo e mercados

mostram-se favoraveis a estratégia de momento. Isto se comprova pelos resultados em-
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piricos que serao apresentados na sequéncia. Segundo Cooper, Gutierrez Jr. e Hameed
(2004), uma possivel explicagdo relevante para a rentabilidade da estratégia é o retorno
defasado dos mercados. Fama e French (1970) que sdo grandes criticos das pesquisas que
concluem pela rejeicdo da hipdtese de eficiéncia de mercado, admite serem intrigantes os

resultados referentes a esta estratégia.

Em ordem cronolégica, apds Jegadeesh e Titman (1993), Rouwenhorst (1999) rea-
lizou um estudo da estratégia para o mercado Europeu e emergentes. Chan et al. (2001),
continuou com os estudos em momento para o mercado norte-americano. Rejeitando a
hipdtese da eficiéncia de mercado, os trabalhos citados acima encontraram evidéncias de
momento nestes mercados estudados. E importante ressaltar que estes e os préoximos tra-
balhos citados a seguir, utilizaram como metodologia a mesma desenvolvida por Jegadeesh
e Titman (1993).

Na China, Yuanyuan e Wenbin (2015), mostraram que o momento ofereceu aos
investidores o maior indice de Sharpe. Porém, esses pesquisadores acreditam que no mer-
cado de agoes domésticas, o lucro de momento sé existe no periodo de formacao e periodo
de retencao de 4 semanas do mercado Chinés, ou seja, o prémio de momento estd sensivel
ao periodo de formagdo e retencao. O estudo foi feito sob uma amostra de todas as agoes
de janeiro de 2003 a 2013 de dezembro. Por meio desta pesquisa, os autores concluiram

que, existe algum potencial de momento no mercado de agoes da China.

Ji (2016) pesquisou as evidéncias de momento na Austrdlia em um periodo de
100 anos, fornecendo novas evidéncias para a rentabilidade na Austrdlia no periodo de
1883 a 1984. As principais conclusoes sdo que, para diferentes horizontes de formacao, as

estratégias de momento na Australia ganham lucros significativos no periodo estudado.

Abourachid, Kubo e Orbach (2017) examinam a estratégia de momentum no mer-
cado de agoes europeu. A estratégia foi aplicada em 10 paises europeus com dados de
dezembro de 2003 a dezembro de 2015. Os 10 paises que compds a amostra foram: Aus-
tria, Bélgica, Finlandia, Franca, Alemanha, Irlanda, Italia, Luxemburgo, Paises Baixos e
Espanha. Os resultados mostraram que as estratégias que saltam um més entre os periodos
de formacao e o de retengao revelaram maiores retornos de forma geral. Das combinagoes
de momento montadas, 10 combinagoes das 16 foram estatisticamente significativas para

estes paises.

2.6.3 Estudos de Momento - Nacionais

O primeiro estudo abordado no Brasil com esta estratégia foi realizado por Rouwe-
nhorst (1999), quando incluiu o pais na amostra de nagoes economicamente emergentes.
Os dados analisados foram de 1982 a 1997, resultando em um prémio praticamente nulo

para o pais de 0,01% ao més.
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O trabalho de NETO e CARMONA (2005) teve como objetivo do seu trabalho
investigar a ocorréncia de reagao excessivas do mercado, incompativeis com a hipotese de
eficiéncia, no mercado de agoes brasileiras. Para alcancar seu objetivo, Neto aplicou testes

com base em quatro artigos de autores referéncias no assunto, a saber: Bondt e Thaler
(1985), Chopra, Lakonishok e Ritter (1992) e Jegadeesh e Titman (1993 e 2001).

O trabalho de Neto foi realizado analisando o mercado acionario brasileiro no
periodo de junho de 1994 a junho de 2004, com uma amostra de dados constituidas de 98
agoes negociadas na Bovespa. Os critérios para selecionar as agoes que iriam participar
da amostra foram: as a¢des com maior liquidez, e que integraram pelo menos uma vez o

indice Ibovespa nos dez anos de periodo analisado.

Como nem todas as agdes apresentam negociacao em todo o periodo, algumas
podem ainda nao existirem em periodos iniciais e outras serem extintas ao longo dos anos;
0s autores optaram por utilizar apenas as agoes que efetivamente apresentassem liquidez
nos periodos de formacao e comparagao, havendo um rebalanceamento na formacgao dos

portfolios.

O estudo de Neto consistiu em criar carteiras vencedoras e perdedoras para cada
intervalo de 6 meses, 12 meses, 18 meses e 24 meses. As carteiras vencedoras foram
compostas pelas doze agdoes com maiores residuos de retornos no periodo e as perdedoras
com aquelas pertinentes aos doze menores residuos. Apds a criagao das carteiras tedricas

foram testadas as seguintes hipoteses:

e HIPOTESE 1:
CP—-CV =0

e HIPOTESE 2:
CP-CV >0

Onde CP e CV foram a média dos residuos acumulados das carteiras perdedoras e
vencedoras, no determinado periodo t, respectivamente. O calculo do residuo foi baseado

na seguinte expressao:

U = Residuo.Ac¢ao — Residuo.Ibovespa (2.1)

Onde U Indica, portanto, o excesso de retorno da ac¢ao em relagao a carteira de
mercado representado pelo indice Ibovespa. O teste t-student foi utilizado para investigar

a pertinéncias com as seguintes féormulas:

2 [ACAR ,t—ACAR 7t]
"= N (2.2)

N

N
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Em que:

ACARp,; = resido da carteira perdedora no tempo t;
ACAR¢g,; = resido da carteira perdedora no tempo t;
N = o tamanho da amostra;

S? = a variancia estimada da amostra dos residuos.

Os resultados encontrados por NETO e CARMONA (2005) afirmam que de forma
geral, por meio da andlise estatistica nao foi percebido continuidade das carteiras ven-
cedoras e perdedoras. As principais evidéncias obtidas rejeitaram a existéncias de bons
retornos com estratégia de momento, contrariamente aos resultados de alguns estudos

nacionais.

O trabalho de Mussa, Rogers e Securato (2007) teve como objetivo em sua dis-
sertacao investigar a validade do modelo de precificagdo de ativos com quatro fatores de
risco, no mercado acionario brasileiro. Os quatros fatores definidos foram: o mercado, o
tamanho da empresa, o indice book-to-market (B/M), que é definido como a relagao en-
tre o valor contabil e de mercado do patrimonio liquido da empresa, e 0 momento, este

definido pelo desempenho acumulado dos retornos das acoes.

O estudo foi realizado com todas as agdes da BOVESPA, no periodo de junho
de 1995 a junho de 2007. As carteiras foram formadas, agrupando e ordenando as ag¢oes
de acordo com cada fator e em seguida eram formadas pelas interse¢oes destes grupos
formados.Mussa, Rogers e Securato (2007) assumem como medida de risco a varincia
dos retornos dos ativos baseado na teoria de Markowitz. Dail, os retornos da carteira
é definido como a média ponderada dos retornos esperados das agoes individuais pela

relacao abaixo:

R, = 21T + xoTo + ... + 1,7 = DTy (2.3)

Em que:
R, = o retorno esperado da carteira p;
r; = 0 peso ou participagao do ativo ¢ na carteira p;

T; = o retorno esperado do ativo ;

Ja a varidncia da carteira é determinada pelas varidncias dos ativos individuais e

as covariancias entre os pares de ativos naquela carteira descrita matematicamente por:

012; = Zf\il Zj'vﬂ LiTj045 (2.4)

Na qual:

aﬁ = a variancia da carteira;
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T;ex; = a propor¢ao do ativo na carteira na carteira total;

0;; = a covariancia entre os pares de ativos i e j da carteira.

A correlagao de dois ativos é dado por:

plj: Zol (25)

0;0;

Em que:
pi,; = a relagao entre os ativos 7 e j;
0;,; = a covariancia dos ativos i e j

0;0; = sao os desvios-padrao dos retornos de i e j.
Assim, é possivel reescrever a equagao da varidncia da carteira dada por:

op =2 X0 miwipijoio; (2.6)

Desta forma Mussa, Rogers e Securato (2007) reafirmam a teoria desenvolvida por
Markowitz ao indicar que o risco individual dos ativos contribui para o risco e retorno das
carteiras de ativos. Neste sentido é sugerido a diversificacao dos ativos com o objetivo de
reduzir o risco. Diante disso, Mussa, aplica em seu trabalho o modelo dos quatros fatores
desenvolvido por Jegadeesh e Titman (1993). Este modelo pode ser expresso pela seguinte

equacao:

Rci7t —ert =a-+ b[Rmt — ert] +S[S]\4Bt] + h[H]\[Lt] +'Il)[WZnMLOSt] + €th

(2.7)

Na qual:

R.;,; = retorno da carteira 7 no meés t;

R,,; = retorno da carteira de mercado no meés t;

Ry = retorno de ativo livre de risco només t;

SM B; = prémio pelo fator tamanho no més ¢ (Small Minus Big ou a diferenga entre a
média de retorno das a¢oes de empresas de pequeno porte e a média de retorno das ag¢oes
de empresas de grande porte);

HM L; = prémio pelo fator B/M no més t (Hagh Minus Low ou a diferenga entre a média
de retorno das agoes com alto B/M e a média de retorno das agoes com baixo B/M);
WinM Los, = prémio pelo fator momento no més t ( Winner Minus Loser ou a diferenga
entre a média de retornos das agoes de empresas que tiveram um alto desempenho passado
e a média de retornos das agoes de empresas que tiveram um baixo desempenho passado);

e, = residuo do modelo referente a carteira 7 no meés t.
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Para testar a eficiéncia dos modelos, calculou-se os prémios de riscos de cada
fator. O prémio pelo fator de risco de momento foi estimado pela estratégia de momento
12x12 conforme desenvolvida por Jegadeesh e Titman (1993). Também foram utilizadas
regressoes temporais, pois justificam que uma das premissas dos modelos de precificagao
de ativos utilizarem regressoes temporais é que os interceptos das equagoes estimadas

devem ser iguais a zero.

Os procedimentos para preparacdo das carteiras foram realizados da seguinte
forma: em junho de cada ano de 1995 a 2006 todas as agoes da amostra foram classifica-
das de acordo com o indice B/M. A amostra foi separada em trés grupos: 30% inferiores
(Low), 40% médios (Medium) e 30% superiores (High) de acordo com o valor do indice
B/M. Também em junho de cada ano todas as agoes foram ordenadas de acordo com o
valor de mercado de junho das empresas representadas. Foi utilizada o valor da mediana
para dividir a amostra em dois grupos: B (Big) e S (Small), contendo as empresas de

maior e menor valor do mercado, respectivamente.

Neste mesmo més, todas as agoes foram ordenadas de acordo com o desempenho
acumulado do retorno dos ultimos 12 meses. Na sequéncia, a amostra foi separada pelo
valor mediano em dois grupos: Los (Losers) e Win (Winners), contendo as empresas de
piores e melhores retornos acumulados, respectivamente. Depois de cada ordenacgao feita
anteriormente, Mussa, Rogers e Securato (2007) construiram doze carteiras decorrentes

desses grupos formados.

O retorno mensal das carteiras foi obtido por meio da ponderacao, pelo valor de
mercado da acao em relagao ao valor de mercado da carteira, dos retornos das agoes que
as compoem. Os excessos de retornos mensais das dozes carteiras em relagdo a taxa livre
de risco, no caso a poupanca, foi a variavel dependente das regressoes lineares temporais.
As dozes carteiras eram reformuladas, conforme repeti¢ao dos procedimentos anteriores,

a cada ano.

Testou-se a significAncia de cada fator utilizando a estatistica t-student. A validade
do modelo foi testada por meio da andlise dos coeficientes de determinacio ajustadas, 2,
das regressoes temporais. Como resultados encontrados, o autor mostrou que o modelo
dos quartos fatores, ou seja, com a adi¢ao do fator momento ao modelo dos trés fatores
desenvolvido por Fama, é superior no poder de explicagao das variagoes de retornos das
12 carteiras formuladas. O fator de momento apresentou-se com retornos significativos
entre onze e doze das carteiras, sua inclusao acarretou um aumento dos coeficientes de

determinacao ajustados.

Piccoli et al. (2009), analisou a possivel existéncia do efeito momento dentro do
mercado de capitais brasileiro. Para tal, Piccoli, busca identificar a possivel existéncia de
um retorno mais significativo de carteiras previamente classificadas como perdedoras se

comparado ao retorno médio de uma carteira previamente classificada como vencedora.
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Para tanto, a pesquisa foi realizada numa amostra com 55 ag¢oes de maior liquidez na
Bolsa de Valores de Sao Paulo. O periodo compreendido para andlise foi de 1° de janeiro
de 2005 a 31 de junho de 2008. O retorno de cada ativo da amostra foi calculado com

base na expressao algébrica:

Ry = soit— (2.8)

it = Py g
Na qual:
R;.,; = retorno analisado no momento t;
P;; = preco do ativo no momento t;

P;,;_1 = prego do ativo no momento ¢-1;

O excesso do retorno foi calculado a partir da variacao percentual do ativo no pe-
riodo, subtraindo-se deste valor a variagado média do indice no periodo, tal como encontra-

se evidenciado na expressao a seguir:

Uiat = Rit - PIbouespmt (29)

U;,; = execesso de retorno do ativo em relagao ao indice no mes t;
R;; = retorno do ativo no més t;

Pryovespast = retorno do indice Ibovespa no més t;

A divisao dos ativos em carteira vencedora e perdedora foi realizada por meio da
média dos retornos acumulados nos 6 primeiros meses, conforme o estudo Neto (2005).
Assim, os ativos que apresentaram maior retorno em relagdo ao indice, foram alocados
na carteira vencedora, e aqueles que tiveram o menor retorno, na carteira perdedora.
Para a validacao das hipdteses formuladas, foi utilizado o teste t-student paramétrico
para duas amostras aleatérias independentes com uma significAncia de 10%. Os resulta-
dos encontrados mostraram que existem evidéncias do efeito momento no Brasil, porém,

estatisticamente de forma pouca acentuada no mercado brasileiro.

Improta (2012), analisou o efeito momento e contrario ao efeito momento no mer-
cado aciondrio brasileiro entre janeiro de 1999 e junho de 2012. Neste estudo, 1296 es-
tratégias de negociagao sdo testadas, a fim de fornecer evidéncias para a existéncia de
momento ou reversao. Seus resultados, baseados em 1296 estratégias, nao apontaram evi-
déncias do efeito contrario e apenas fraca evidéncia de momento de curto prazo para
empresas menores.

Comparado aos trabalhos anteriores, os resultados colocam em questao se o efeito
contrario estd desaparecendo no mercado acionario brasileiro e se as fracas evidéncias do

efeito momento sdo suficientes para confirmar sua existéncia. Também foi observada por
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Improta as evidéncias de sazonalidade no més de junho e de novembro nas estratégias.
Os testes revelam que esses efeitos de sazonalidade estao restritos a subamostra de baixo

valor de mercado.

(SILVA et al., 2014), analisaram o efeito momento no curto prazo nas agoes bra-
sileiras. Para isto, formaram-se nove carteiras de agoes classificadas por volumes nas ca-
tegorias alto, médio e baixo, e cada uma delas foi subdividida em grupos de vencedores,

médias e perdedoras de acordo com o retorno médio mensal dos volumes das agoes.

Diferentemente da metodologia tradicional de momento, que seleciona as agoes
apenas pelo retornos histéricos dos pregos (SILVA et al., 2014), classificou as agoes pelo
retornos de seus volumes e pelos retornos médios de seus precos. O objetivo foi testar
a eficicia da estratégia de momento no mercado brasileiro focado no curto prazo, para

explicar seus efeitos com base na liquidez dos ativos.

A amostra de dados para este estudo foram os pregos de fechamento e os volumes
mensais das agoes da Bovespa no periodo de setembro de 1994 a setembro de 2011.
Além de serem apenas agoes da Bovespa, o autor estabeleceu que as a¢oes selecionadas
deveriam apresentar o minimo de uma negociacao mensal em cada semestre analisado,
sendo excluidas aquelas que nao estavam de acordo com essas exigéncias. Ag¢oes canceladas
também foram excluidas, o que pode ter levado a excluir a¢oes de bons retornos de

momento por terem saido da bolsa.

Inicialmente, as agoes foram ordenadas de acordo com o seu volume em dinheiro
no semestre analisado e distribuidas em trés carteiras classificadas como a¢oes de volume
alto, volume médio e volume baixo. Em seguida, as a¢oes de cada uma das trés carteiras
foram categorizadas com base em seus rendimentos médios no periodo em analise, o qual
foi obtido calculando a média dos retornos mensais de cada agao durante o semestre em

questao.

Por fim, cada carteira foi subdividida em vencedora, média e perdedora. As acoes
foram mantidas por seis meses seguintes e foi calculado a média dos retornos de cada
carteira, concluindo em seu trabalho que a¢oes vencedoras com baixa liquidez e de volume

intermediario se apresentaram como as melhores opgoes de investimentos no Brasil.

Teixeira (2014) faz um estudo utilizando o fator de risco, beta de ativos, como cri-
tério de selecao para construcgao de carteiras de momento no mercado de a¢oes brasileiras.
E feita uma variacio do beta para a montagem dos portfélios vencedores e perdedores,
além de se verificar se estas sao mais rentaveis do que indice de referéncia (Ibovespa) e de

quais estratégias de momento com base em pardmetros habituais de retornos acumulado.

Seu estudo foi realizado em uma amostra constituida de cotagoes diarias de fecha-
mento de todas as agoes pertencentes ao principal indice Ibovespa, no periodo de 1995 a

2013. Foram excluidas as a¢oes que nao possuiam 6 ou 12 meses de inclusdao no Ibovespa.
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A partir de julho de 1995, todas as agoes pertencentes ao Ibovespa foram ordenadas di-
ariamente de acordo com o desempenho acumulado do retorno, pelo menor beta e pela

maior reducao de beta, nos ultimos 6 e 12 meses.

As equagoes para o calculo do retorno acumulado, menor beta e maior redugao de

beta sao descritas a seguir:

Riy= (g%z)itl) + (Pivtzt);gljiit—l) (210)

Em que:

R;,; = o retorno do ativo 7 para o meés t;

Div;,; = s2o os dividendos do ativo ¢ distribuidos durante o més t;
P,,; —1 = o valor do ativo 7 ao final do més t — 1;

P;,, = o valor do ativo 7 ao final do més t.

C 7 m
Bin = S5t Tims) (2.11)

Na qual:
Bi,w = o beta da agao ¢ para o tempo t;
R;.; = o retorno da agao i para o tempo t;

R,,,; = o retorno do Ibovespa para o tempo .

Aﬁz = Biﬁ _ﬂht—l (212)

Em que:
AB; = a variagdo do beta da agdo ¢;
Bi,w = o beta da agao ¢ para o tempo t;

Biyi—1 = o beta da agdo ¢ para o tempo t.

Em seguida, foram selecionados como carteiras vencedoras e vencedoras,os 10 pri-
meiros e 10 ultimos ativos, respectivamente. As carteiras foram formadas com base nos
retornos acumulados, no Beta dos ativos e na evolugao do Beta dos tltimos 6 e 12 meses,
sendo mantidas pelos 6 e 12 meses seguintes, totalizando 12 combinagoes. Além disso, o
estudo utilizou a data de mudanga do Ibovespa como critério para a mudanga dos port-
folios e o periodo de manutengdo do indice (4 meses) como critério para retengao das
carteiras, totalizando 6 diferentes combinacoes. O estudo também realizou o Indice de
Sharpe (indicador que permite avaliar a relagdo entre o retorno e o risco de um inves-
timento), de forma a medir o retorno acumulado das diferentes carteiras em fungao do

risco, conforme equagao abaixo.

18, = Bttt (2.13)

Tst
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Na qual:

IS;,; = o Indice Sharpe da acdo i para o tempo t;
R;.; = o retorno da agao i para o tempo t;

T = a taxa livre de risco no quadrimestre ¢;

0i,+ = o desvio padrao da agao i para o tempo t.

Apés caleular o Indice de Sharpe das carteiras, os autores realizaram regressio
linear simples dos retornos acumulados dos portfélios em relacao ao excesso de retorno
do Ibovespa sobre a taxa livre de risco, Selic. Também foi aplicado o teste estatistico
t-student, com uma significAncia de 5%, para validar os resultados. Em todo o periodo
analisado, o autor encontrou a melhor média mensal com o portfélio “vencedor” de re-
torno acumulado, com 3,4% de resultado em relacao ao Ibovespa e a taxa livre de risco
(Selic), quando renovado a cada mudanga do indice, para ambos os periodos de formagao

estudados.

Ao realizar a regressao de todos os portfolios em relagao ao excesso de retorno do
Ibovespa sobre a taxa livre de risco Selic, para ambos os periodos de formagao (6 e 12
meses), foi constatado retornos robustos e consistentes apenas no portfélio vencedor da
estratégia de retorno acumulado renovada a cada mudanca do Ibovespa, 4,.2% de retorno
quadrimestral em excesso para o periodo de formacao de 6 meses e 3,6% de retorno quadri-
mestral em excesso para o periodo de formacgao de 12 meses. Esta abordagem da estratégia
rendeu retornos positivos ao longo de periodos subsequentes, porém, quando aplicadas e
renovadas a cada mudanga do principal indice de mercado brasileiro, apresentou-se menos

rentaveis do que as estratégias habituais.

Por ultimo, Piccoli et al. (2015) faz um novo estudo da estratégia de momento em
relacdo ao que ele realizou em 2009, com o objetivo de verificar se a falta de evidéncias
de lucratividade da estratégia no mercado brasileiro pode estar relacionada a quebras em
periodos de crises economicas. O estudo avalia o desempenho da carteira de momento no
mercado brasileiro entre janeiro de 1997 a marco de 2014 numa amostra de retornos men-
sais logaritmicos, calculados a partir dos precos de fechamento, das 200 maiores empresas

da Bovespa.

Identificaram que o efeito momento é observado em sete periodos entre janeiro de
1997 e setembro de 2014, considerando carteiras formadas com retornos em seis meses
passados, com analise ao longo de 36 meses subsequentes, formadas em base semestral
ao invés de janelas mensais de Jegadeesh e Titman (1993). Piccoli, encontra no periodo
analisado, que o retorno médio das acoes vencedoras é quase 2,5 vezes superior ao das
perdedoras. Os riscos de ambas, parametrizados pelo desvio padrao, também sao distintos,

tendo as ac¢oes perdedoras se mostrado mais arriscadas que as vencedoras.

O retorno médio da estratégia para todo periodo analisado foi de 85% significativo,
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porém este saldo desaparece ao fazer o controle dos fatores de risco. Para as 16 estratégias
pesquisadas, os retornos auferidos pela carteira de momento, apos o controle para o risco,
foram significativos em apenas duas, nomeadamente 6x3 e 6x6 (meses de formagao x meses

de detencdo).

Ao ser excluido os periodos de crise da amostra, todas as estratégias mostram-se
estatisticamente significativas, mesmo apds os retornos serem controlados pelos fatores
de risco. As estratégias mais lucrativas sdo aquelas com o periodo de formacdo de 12
meses. No entanto, quando se controla para os periodos de crise, os resultados demons-
tram que tais retornos sao economicamente expressivos (1,34% ao més) e estatisticamente

significativos (t-estatistico: 2,49%).

2.7 Abordagem de Momento com Regressao Linear

O conceito de seguimento de tendéncias foi originalmente desenvolvido para ne-
gociacao de mercado futuros'. Dificilmente alguém pode argumentar que a tendéncia
sistematica nao funcione em futuros. O aspecto mais importante para entender sobre
o seguimento da tendéncia é o quio confiante é a diversificagdo dos ativos (SANTOS;
RODRIGUES, 2018). Ao negociar multiplos ativos com correlagdo baixa ou negativa, é
possivel obter maior retorno com menor risco. Um exemplo de tendéncia que geralmente
apresenta bons retornos financeiro em futuros, ¢ a trend following?. Para Clenow (2015)
as agoes sao ativos, que diferentemente do mercado futuro, necessitam de uma atencao
especial, pois modelos de tendéncias simples nao funcionam tdao bem para este tipo de

ativo.

Um ponto importante mencionado por Clenow (2015), é que, ndo da para fazer
trend following somente com agoes, porque elas andam muito correlacionadas, quando
sobem, sobem juntas e quando descem, a maioria cai. No trend following ndo é exatamente
assim porque essa estratégia nao atua somente com agoes, mas com contratos de agoes,
comodities agricolas, metais, energia e outros mercados descorrelacionados. Entao quando
um desce o outro sobe e assim trend following funciona. Assim se for para negociar s6 com
agoes o recomendado por Clenow é a estratégia de momento que esta sempre balanceando

as posicoes das acoes para pegar aquelas que estao subindo melhor.

Desta maneira, Clenow considera a diversificacao de ativos ilusoria em estratégias
como a estratégia de momento. Segundo ele, em um mercado considerado, como o altista,

por exemplo, muitos eventos impulsionaram o declinio do mercado, como: colapso da bolha

1 Mercado futuro é um compromisso de compra ou venda de determinado ativos numa data futura

especifica, por um prego pré-estabelecido (HU et al., 2015)

E um conceito operacional com o intuito de obter ganhos nos grandes movimentos de precos. Para
isto, utiliza-se de um conjunto de regras operacionais que sdo seguidas de forma sistemédtica nos
mercados. Assim, o trend following ndo tenta prever movimentos do mercado, mas sim reagir ao
movimento que estd acontecendo no momento (HU et al., 2015)
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tecnologica, uma crise de crédito global, faléncias estatais ou outros eventos significativos,
e isso acaba tornando-se um fator decisivo para todas as agoes. As agdes comegam a
se comportar da mesma maneira. Assim, as agdbes podem aumentar e cair no mesmo
dia, neste caso, a estratégia de momento nao tem muitos efeitos positivos. Porém, como
essa estratégia s6 compra aquelas agoes que estejam subindo e o investidor se desfaz das
agoes que percebe que estao caindo; num cenario de mercado normal, esta estratégia tem
funcionando muito bem, pois as agoes podem se mover com bastante independéncia uma

da outra.

Em seus estudos, Clenow seleciona as principais agoes que tiveram melhores ren-
dimentos passados da S&P500. Ele compra as a¢ées com maiores retornos nos tltimos 90
dias. As acoes do ranking, que perdem for¢a no mercado, sdo vendidas. As a¢oes tém suas
posi¢oes, no ranking, re-balanceadas constantemente. Espera-se que, quando uma agao se
eleva mais rapido que outras ac¢oes, provavelmente, esta continuara subindo mais rapido
do que qualquer outra acao. Assim, Clenow afirma que o efeito momento é um fenémeno

de mercado que é impossivel que desaparega, pois caracteriza parte da natureza humana.

Para Clenow (2015), a metodologia desenvolvida por Jegadeesh e Titman (1993),
por si s0, nao é suficiente para alcancar resultados consistentes com a estratégia de mo-
mento, pois nao leva em conta a volatilidade normal das agoes e também nao informa que
eventos podem alterar os pregos das agoes. Assim, Clenow formulou um método, explici-
tado mais adiante, que combine tanto o efeito momento quanto a volatilidade das agoes,

usando regressao exponencial.

Em seu livro, Clenow afirma aplicar regressao exponencial combinada com mo-
mento, porém, ao estudar o desenvolvimento de seu trabalho, percebe-se que se trata de
regressao linear. O objetivo de usar regressao é encontrar uma curva que melhor se ajusta
a0s pontos que representam as variaveis que se deseja estudar, nos estudos de momento
usando regressao o objetivo é encontrar cotagoes de pregos que estejam em tendéncia

através da inclinacao da regressao.

Ao serem analisados os gréaficos de cotagoes das agOes americanas percebe-se que,
o comportamento de alguns pregos em tendencia de alta se assemelha melhor a curva de
uma funcao exponencial. No entanto, ao se aplicar o logaritmo numa exponencial tém-se
como curva resulante uma reta. Assim, as andalises de regressao de Clenow foi realizado

sobre uma reta que melhor representa o crescimento das cotagoes das agoes.

Os estudos de Clenow mostraram um retorno anual de 12.3% da estratégia de
momento em rela¢do ao indice de mercado da (S&P 500) — Bolsa de Valores dos Estados
Unidos, que por sua vez, teve um retorno de 5.2% para o mesmo periodo. A amostra
usada para este experimento foi do periodo de 1999 — 2014, apresentando bons resultados

da estratégia no mercado americano.
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O estudo da regressao sobre uma reta simplifica as andlises e favorece o uso do
coeficiente de determinacdo. Porém, como o mercado de agoes brasileiro é considerado
bastante volatil, o crescimento das cotagoes das agoes quando logaritmizada resulta em
uma reta. Esta caracteristica do mercado brasileiro pode levar ao uso da regressao linear
nao ter resultados tao representativos no Brasil o quanto foi nos Estados Unidos com os
estudos de Clenow. Entretanto, mesmo que o ajuste das cotagoes por uma regressao nao
seja perfeito, o principal interesse em se aplicar a regressao linear no momento, é encontrar
o coeficiente angular da reta, saber se ele é positivo ou negativo, logo, conhecer se a acao
vai estar em alta ou em baixa. Se o ajuste da curva das cotagoes de determinada ac¢ao nao

tiver inclinacao positiva, o coeficiente de determinacao ira filtrar tal acao.

O uso do coeficiente de determinagao foi uma percepcao bem coerente de Clenow
para corrigir esta lacuna da imperfeicao da melhor curva ajustada as cotagoes. O que
também poderia ser feito usando k-ratio ao invés do coeficiente de determinacgao, a que se
propoem fazer nesta dissertagdao. O k-ratio mede a consisténcia do retorno de uma agao
ao longo do tempo. A medida do k-ratio é o quociente entre o retorno e risco da acao.
Onde o numerador é a inclinacao de uma linha de regressao de melhor ajuste da série
de retorno e o denominador é o desvio padrao dessa linha de regressao de melhor ajuste.
Além do coeficiente de determinacao, para minimizar o efeito da volatilidade natural das
agoes, Clenow aplica o Average True Range (ATR) como indicador de controle de risco.

As agoes sao compradas de acordo com a porcentagem de variacao de seu ATR.

Apébs o estudo dos trabalhos relacionados a tematica, foi feita uma revisao dos
principais indicadores: método dos minimos quadrados, regressao linear multipla, regres-
sao linear simples, coeficiente de determinagao, k-ratio, drawdown, média mével, Average
True Range (ATR), volume e os testes estatitiscos. Estes indicadores foram utilizados

para as analises técnicas dos resultados encontrados.

2.8 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados estuda a funcdo que representa a curva que
melhor se ajusta a um determinado conjunto de dados tabelados (BUSSAB; MORETTIN,
2015). Dependendo do conjunto de dados em questao, a fungao que melhor representara
esses pontos pode ser uma funcao exponencial, funcao logaritmo, fungao trigonométrica,
polinomial ou linear. No caso da func¢ao linear, ela pode ser tratada como regressao linear

simples ou multipla.

A regressao linear apresenta um de modelo matematico que define a relacao entre
duas variaveis, uma chamada dependente e outra chamada independente, em uma reta
(BUSSAB; MORETTIN, 2015), ou seja, trata-se de estudar uma variavel de interesse (a

varidvel dependente) em fungao de outras varidveis (as varidveis independentes) que irdo
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ajudar a entende-la.

2.8.1 Regressao Linear Miiltipla

Na regressao linear miltipla o interesse é encontrar uma fungdo que se ajuste
melhor a alguns dados conhecidos, neste caso a variavel dependente pode depender de

varios fatores independentes. Suponha um conjunto de dados do tipo:

(xh Y1, 21)7 (x27 Y2, 22)7 ceey ($k7 Yk, Zk)

A reta que melhor se ajustard a esses pontos dependera dos coeficientes (a,b,c) que satis-

fardo o sistema:

a+bry+cyr =2 1 7 = a 21
a+bro+cy, =20 & 1 7 x b = 29
a+ bxry + cyp = 2 1 27 = c 2k

Nesta pesquisa o interesse foi estudar como os pregos das agoes se comportariam
em funcdo dos retornos histéricos passados. Portanto, trata-se de uma regressdo linear

simples, onde os pregos das a¢oes dependem dos retornos historicos.

2.8.2 Regressao Linear Simples

Considere a figura abaixo:

Figura 2: Dispersdo de pontos

Y {X3,Y3}
da

g(x) =ax+b

Suponha a dispersao de determinado conjunto de dados representado pela Figura
2 e g(x) = ax+b a fung¢do que representa o comportamento desses pontos. O erro de cada

ponto a reta é a distancia d;, calculado por:
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E =30, (5 — glx) (2.14)

Em que:

E = Erro dos pontos a reta g(xi);

n = a quantidade de pontos tabelado;
y; = o ponto tabelado;

g(x;) = a reta que representa os pontos dados.

Para que nao ocorra a possibilidade de parcelas dos erros se anularem por terem

valores simétricos, convencionou-se que o FErro da equagao 2.14 seja:

E =Yy — ax; — b)? (2.15)

Dessa forma, o objetivo da regressao linear é encontrar os valores de a e b para a
reta g(z) que faz com que o erro entre os pontos e a reta seja o minimo. O erro minimo
serda encontrado nos pontos minimos da func¢ao,para isso, é necessario que as derivadas

parciais sa funcao em relacdo a e b sejam nulos, ou seja:

OF __ 0E __
90 =0 o =V

Considere os indices dos somatoérios a partir daqui, com ¢ variando de 1 até n.

Derivando em a, temos:

o _ 93,

da ~  Oa (yl — 4T — b)2 (216)

Usando a regra da cadeia temos:

23 (y; —ax; —b)x; =0
Dois e zero se cancelam restando:

Sy —adX(x)? —bYx; =0

Isolando a e b, temos:

ay () + 0w = Yy (2.17)
Derivando em b, temos:
0
% — 20 (s — s — ) (2.18)

Usando regra da cadeia, temos:
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23 (y; —ax; —b)(—1) =0
Multiplicando —1 por dois, o resultado do produto e zero se cancelam, restando:

Yyi—ay,ri—yb=0

Como o somatoério varia até n, >.i' ;b = nb, portanto:

y;—ay,x;—nb=0
Isolando a e b, temos:

ad x; +nb=> vy (2.19)

Com as expressoes 2.17 e 2.19 temos o seguinte sistema:
ay(z)? + 0y =Y wy; 3.4
ay x;+nb=>y 3.6

Isolando o valor de b em 2.19 temos:

b= 2yied . (2.20)

n

Substituindo a 2.20 em 2.17, temos:

ad (i) + (M) DT = )0 Ty
ad(x:)® + Z—Z—yin f_ o) nxi)z =2 TiYi

Tirando (m.m.c), fica:
n.a Y (2:)? + 2 Yy — a( w)? = nd vy
Colocando a em evidéncia:
a(n Y (7:)? — (X w:)?) =n X wiyi — L i

Assim, temos que o coeficiente a da reta g(z) é dado por:

M) XYi—) i) Yi
a = nZ(ﬂci)Z—(zxz‘)z (221)

Para encontrar o coeficiente b da reta g(z), isolemos a em 2.19 do sistema:

ad>xi+nb =73y

Substituindo o valor de a em 2.17, temos:
aY(x:)? + 0z = 3wy
() (@) + Y a = T
Z—Z—yizxixi)z - —Z—nbz(;i)z + 02w = ay
Tirando o (m.m.c), fica:
Sy S (wi)? = nb 3 (2:)? + D w:)* = Y Yy

Colocando b em evidéncia, temos:
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() —n X (1)) =S w S wy — Sy > (w)?

Assim, temos que o coeficiente b da reta g(z) é dado por:

ri ) wiyi—y_yi y_(x:)?
b= % (2.22)

Deste modo o modelo de regressao linear simples pode ser representado como:
Y=aX;+70 (2.23)

Em que:

a = é o coeficiente angular da reta, encontrado com a 2.21;

8 = é o coeficiente linear da reta, encontrado com a 2.22 ;

Assim, a inclinagdo representa a mudanca esperada de Y por unidade de X; isto é,
representa a mudanga de y (tanto positiva quanto negativa) para uma particular unidade

de X. Por outro lado, g representa o valor de Y quando X = 0.

2.9 Coeficiente de Determinacao

O Coeficiente de Determinagao, também chamado coeficiente de explicacao, é um
indicador da estatistica usado para medir a qualidade do ajustamento de uma linha de
regressao (MARTINS: DOMINGUES, 2011). E uma medida da propor¢ao da variabilidade
em uma varidvel que é explicada pela variabilidade da outra. O R? varia entre 0 e 1,
indicando, em percentagem, o quanto o modelo consegue explicar os valores observados.
Quanto maior for este valor, mais explicativo é modelo, melhor ele se ajusta a amostra.
E pouco comum ter uma correlacdo perfeita B2 = 1 na prética, porque existem muitos

fatores que determinam as relagoes entre variaveis na vida real.

Este indicador serd implementado no Amibroker (Segdo 4.1), pois serd utilizado
nesta pesquisa para ajustar a inclinagao da linha de regressao dos precos das ag¢oes. O
coeficiente de Determinacdo também pode ser encontrado como sendo igual ao quadrado

do coeficiente de correlagao linear de Pearson.

Este valor é dado pela féormula:

(2.24)
Onde:

y = Os valores de log do fechamento;
y' = Os valores de regressao linear correspondente;

y” = O valor médio do log do fechamento.
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Os valores do Coeficiente de Determinacio pertencem ao intervalo de 0 < R? < 1,

a interpretacao dos coeficientes neste intervalo, tomando como base os seguintes limites:

e Se 0,9 < R? <1,— Alto poder de explicacdo do Modelo.
e Se 0,8 < R? < 0,90 — Bom poder de explicacio do Modelo.
e Se 0,6 < R? <0,80 — Médio poder de explicacao do Modelo.
e Se R? < 0,60 — Baixo poder de explicacdo do Modelo.
Na Figura 3 estda uma aplicacao do Coeficiente de Determinac¢ao em movimento de
acao. O valor de R? é 0,9862, ou seja, o valor do coeficiente de determinacio se aproxima

de 1. Baseado na interpretacao dada anteriormente, a reta de inclinacao explica bem a

volatilidade dos precos da acao.

Figura 3: Ajuste da acdo a linha de regresséo

Account Equity

3

Trade Exit Date

Fonte: Bandy (2012)

2.10 K-ratio

O k-ratio é uma medida de desempenho criada em 1996 por Lars Kestner. E um
indicador que mede a consisténcia da rentabilidade de uma acao ao longo do tempo.
O célculo do k-ratio na primeira versao é feito pelo quociente da recompensa e risco
(KESTNER, 1996). Quanto mais alto for o quociente melhor é o desempenho da estratégia.
Kestner desenvolveu o k-ratio para medir o risco versus retorno de uma agao. O calculo
envolve a regressao linear e desvio padrao do retorno logaritmico acumulado de uma acao,
em determinado periodo, onde a inclinagao representara o retorno, enquanto que o desvio

padrao da inclinagdo representara o risco.
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kratio = ‘(J‘Di;% (2.25)

Em que:
aReg = Inclinagao da regressao dos retornos cumulativos;

DP = Desvio padrao da inclinacao em escala de tempo;

A Figura 4 mostra o indicador k-ratio em relagdo aos retornos de determinada
acao calculados por n periodos, indicando um crescimento constante e continuo ao longo
do tempo. Segundo Kestner o indicador k-ratio terd resultados bons ou ruins, conforme
o perfodo ao qual foi definido para calcular os retornos de uma acdo. E importante para
o investidor agoes que tenha retornos acumulativos aumentando de maneira mais linear
possivel. O k-ratio penalizard tanto a volatilidade positiva quanto a negativa, bem como

variacao na inclinagao dos retornos ao longo do tempo.

Figura 4: Indicador k-atio

Rawr Fl-atio vs. &
300

sy
250 7=0.266x - 0.5161 /
300 R =10.9993

- /

100

Baw K-mto

10 110 210 310 410 510 610 710 Bi0 010
"

Fonte: Bueno (2002)

2.11 Drawdown

O Drawdown é um indicador que significa a reducao da conta do capital. Este
indicador é uma ferramenta técnica de risco que evidencia a perda ocorrida desde de
um pico valor médximo a um pico de valor minimo de uma série histérica dada por uma
estratégia de negociagdo. Assim, ao longo do tempo havera varios Drawdowns, sendo que,
o maior é definido como o maximo Drawdown. Pode-se usar o Maximo Drawdown como
sendo uma medida de risco, assim como na composicao de uma andlise. Ele é expresso em

termos percentuais e calculado como:

MDD = Yatia—Vuus (2.26)

Max
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Em que:
Virin= 0 ponto mais baixo em uma série historica;

Viraz= valor mais alto da série histérica antes de alcangar o minimo.

O Drawdown é a maior queda entre dois periodos de alta (LAVRADO, 2015).
Assim, pode ser considerado um medidor pontual e extremo. Ao ser comparada duas
agoes, uma pode ter uma grande oscilagdo e estar em um movimento direcionado de
queda ha muito mais tempo, enquanto outra pode sofrer a redugdo maxima em um so
periodo. Torna-se importante analisar também, além do Drawdown, a duracgao do periodo

até a recuperacao, o dia em que a queda comecgou e o dia em que a queda terminou.

2.12 Meédia Modvel

A média moével é um indicador técnico usada para analisar dados em um intervalo
de tempo. Na analise técnica fornece o valor médio da cotacao dentro do periodo anali-
sado. E um indicador que ajuda a identificar tendéncias, ou seja, a evolucido do prego de
equilibrio de uma agdao. As médias mdveis sao comumente usadas com séries temporais
para suavizar flutuagdes curtas e destacar tendéncias de longo prazo. Elas nao prevéem a

diregao dos precgos, mas, antes, definem a sua dire¢ao atual com um atraso.

A média mével simples é calculada simplesmente somando os pregos de fechamen-
tos dos tultimos n periodos (podendo ser didrio, semanal ou mensal) e dividindo por n.
Além da média madvel simples, existem diversos tipos, a exemplo da média movel expo-

nencial. A média moével simples é calculada pela formula:

SMAt — Xt+Xt—1+J.\.[.+Xt—N—1 (227)

Na qual:

SM A,= Media mével do periodo t ;

X = Fechamentos;

N= Numero de fechamentos do periodo;

t= Periodo analisado

2.13 Average True Range (ATR)

O Average True Range ¢é considerado um indicador de volatilidade. Foi criado por
Welles Wilder, através dele é possivel verificar qual a volatilidade média verdadeira de
um ativo (seja para cima ou para baixo) (WILDER, 1980). Seu calculo é feito através

do somatério do True Range (TR) nos ultimos n periodos dividido por n, formando um
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linha de identificagdo no gréfico de anélise técnica. O True Range (TR) é definido como

o maior dos seguintes valores:

e Maxima atual menos o minimo atual;
e Maxima atual menos o fechamento anterior (valor absoluto);

e Minimo atual menos o fechamento anterior (valor absoluto).

O ATR no momento do tempo t é calculado usando a seguinte férmula:

ATRt — ATR;—1 X (n—1)+T R (228)

n

Em que:

O primeiro valor de ATR é calculado usando a formula média aritmética:
ATR = % Y TR; (2.29)

Visto que commodities sao comumente mais volateis do que agoes e que ocorrem falhas
de precificacoes e aberturas com gap, Wilder projetou o ATR para trabalhar com co-
modities inicialmente. O Average True Range permite capturar volatilidades “ausentes”
provenientes da falha da féormula de volatilidade, que tem como base apenas o range
maximo-minimo, de nao considerar fatores como gaps. O ATR nao indica dire¢ao de pre-
cos, apenas a volatilidade. E um indicador que reflete o grau de interesse ou desinteresse
do ativo, seja qual for a direcao (WILDER, 1980).

2.14 Volume

Volume é um indicador da analise técnica que apresenta graficamente o nimero
de acdes negociadas em determinado perfodo de um ativo em particular. E calculado
pelo nimero de transagoes ou a quantidade de dinheiro correspondente de compra e
venda efetuadas deste ativo. Pode ser apresentado como niimeros de agoes transacionadas,
numeros de negocios realizados ou simplesmente como volume financeiro. Este indicador
ajuda na compreensao grafica dos precos de qualquer ativo. E caracterizado como um

indicador volatil, pois varia muito em funcao do tempo e fatores econémicos.

O volume ajuda na identificacdo de sinais de interesses, como por exemplo, o de
acumulagdo de certo ativo e na aceitagdo de certo movimento. A¢oes com forte consenso
de que os precos irao aumentar, geralmente apresentam volumes altos. Um aumento no
volume ocorre com frequéncia no inicio de uma nova tendéncia de alta no prego de um
ativo. Ja volumes baixos geralmente ocorrem quando um ativo esta se encaminhando para
uma tendéncia de queda (FILHO, 2018).
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2.15 Teste de Normalidade - Kolmogorov-Smirnov

O teste Kolmogorov—Smirnov consiste em fornecer uma estatistica para avaliar se
uma amostra tem distribui¢do normal ou nao. A estatistica Kolmogorov—Smirnov calcula
a distancia entre as fungoes distribuicdo empirica de duas amostras, a amostra da normal
e a amostra de dados que se deseja estudar (RICHARDSON;, 2010).

KSn,m = sup,, |F1,n(x) - FQ,m(x)l (230)

Em que:

K S, € a estatistica do teste das amostras de tamanho n e m, respectivamente e sup é
a funcao supremo das funcoes distribuigdo empirica F},, e Fj,,, da primeira e segunda
amostra respectivamente. Para a hipdtese nula, de que a amostra estudada é a igual a

amostra normal, seja rejeitada, a um determinado nivel de significancia «, espera-se que:

KSym > c(a)/ = (2.31)

Na qual, ¢(a) é calculado pela seguinte equagao:

c(a) = /-3 (%) (2.32)

2.16 Teste Nao-Paramétrico - U de Mann-Whitney

Em seu trabalho, Hossan, Hoque e Dey (2014) descreve o teste de U de Mann-
Whitney como sendo um dos mais poderosos teste estatistico ndo-paramétricas e tao efici-
ente quanto o teste ¢ paramétrico, usando-o para comparar amostras de a¢oes da bolsa de
valores de Dhaka. Normalmente o U de Mann-Whitney é usado para verificar se dois gru-
pos independentes foram ou nao extraidos da mesma populacido, desempenhando fungao
semelhante ao teste paramétrico t-student (NORMANDO; TJADERHANE; QUINTAO,
2010).

O teste de U Mann-Whitney é baseado nos postos ou ranques dos valores de suas
amostras. Seu método consiste em ordenar os valores da amostra do menor para o maior,
independente de qual amostra o valor que ird ordenar pertenca (RICHARDSON, 2010).
No caso desta pesquisa, os dados a serem testados sao os retornos mensais da estratégia
de momento e do Ibovespa. O método do teste de U Mann-Whitney pode ser descrito nos

seguintes passos:
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1. E formado um conjunto P com os dados das amostras A e B, por exemplo:
2. Este conjunto formado é ordenado de forma crescente;

3. Anota-se a ordem de cada elemento do conjunto P;

4. Separa-se novamente as amostras A e B;

5. Calcula-se o valor de U pela seguinte férmula:

Ui =ning + W - Ry (2.33)

Us = ning + % — Ro=niny — U4 (234)

Em que:
U = a estatistica do teste;
ni1,ny = sao os tamanhos das amostras A e B, respectivamente;

R = é soma dos ranques de cada amostra.

6. Havendo empates nos valores, calcula-se a média das somas dos ranques;

O resultado final do teste serd a soma dos ranques que tiver o menor U. Este
valor encontrado sera comparado com o score critico de U tabelado para a porcentagem
de significincia e os tamanhos das amostras que esta testando. Assim, se o valor de U
encontrado for menor ou igual ao valor critico de U tabelado a hipétese de as amostras
serem semelhantes é rejeitada. Logo, quanto menor o valor de U, maior é a evidéncia de

que as amostras sao diferentes.
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Visando alcancar o objetivo proposto neste trabalho, foi feito um levantamento

bibliografico das metodologias utilizadas nos trabalhos realizados até o momento, referente

ao tema em questao no mercado brasileiro, como mostra o quadro resumo a seguir. Nesta

pesquisa, as referéncias: Piccoli et al. (2009) e Silva et al. (2014) foram as referéncias

principais para os procedimentos metodologicos realizados, pois trabalharam tanto com

os retornos médios dos precos e os volumes das agoes.

EFEITO MOMENTO NO BRASIL

Tabela 1: Resumo das Metodologias

P‘ﬁ:r:l_o de~ Referéncia Tipe de Metodologia Amostra Autores Periodo
Eficiéncia do mercado acionario | Metodologia tradicional 98 acbes da Jayme Wanderley da Fonte 1994 - 2004
2005 brasileiro  pds-Plano Real: ha de Jegadeesh Bovespa Neto; (10 anos)
evidéncias de overreaction? (1993) Charles Ulises De Montreuil
Carmona.
Modelos de retornos esperados no | Metodologia fradicicnal | Todas as aces | Adriano Mussa; Pablo 1995 - 2007
2007 mercado brasileiro: testes empiricos de Jegadeesh da BOVESPA | Rogers; (12 anos)
utilizando metodologia preditiva. (1993) José Roberto Securato
A existéncia do mercado de capitais | Metodologia tradicional 50 acbes da Pedro Guilherme Ribeiro, 2005 - 2008
2008 brasileiro no periodo compreendido de Jegadeesh BOVESPA Piccoli; Wesley Vieira da (3 anos)
entre 2005 e 2008. (1993) Silva et al.
Momentum and reversal effects in Metodologia fradicional | Todas as acdes | Jodo Paulo de Barros 1998 - 2012
2012 Brasil. de Jegadeesh da BOVESPA | Improta (13 anos)
(1993)
Rentabilidade de estratégias de Variacdo do beta Todas as aces 1995 - 2013
2014 momento no IBOVESPA: aplicacdo de | aplicade a momentum da |bovespa Daniel dos Santos Teixeira (18 anos)
critérios de risco para a selecdo de
carteiras.
Efeito momentum no curto prazo: As acbes foram 621 acBes da | Odilon Saturnine Silva Neto; 1994 — 2011
2014 vale a pena comprar acdes classificadas pelo BOVESPA Waléria Louise de Aradjo (17 anos)
vencedoras no brasil? volume alto, médio e Maranhdo Saturnino Silva
baixo. Pierre Lucena Raboni|
Revisitando as estratégias de | Metodologia tradicional | 200 agfes da | Pedro Guilherme Ribeiro 1997 - 2014
2015 momento: 0 de Jegadeesh BOVESPA Piccoli; Alceu Souza; (17 anos)
mercado brasileiro & reaimente uma (1993) Wesley Vieira da Silva;
excecdo? June Alisson Westarb Cruz.

As principais diferengas (destaque em cinza) entre os trabalhos analisados ocor-

reram na variacdo da quantidade de agoes contidas na amostra e no periodo escolhido

para a série de tempo dos pregos das agoes. Apenas Teixeira (2014) e Silva et al. (2014),

aplicaram uma metodologia diferenciada da metodologia de Jegadeesh e Titman (1993)

3.1 Ferramentas utilizadas na pesquisa

Como foi citado, esta pesquisa teve como proposta aplicar sobre uma amostra

de acoes brasileiras, uma abordagem metodologica alternativa para a estratégia de mo-

mento. Para alcancar os objetivos ao qual esta pesquisa se propos, foram utilizadas algu-

mas ferramentas. Os dados e resultados necessarios para fazer as andlises, discurssoes e

consideragoes foram produzidos pelas seguintes ferramentas:

1. AmiQuote 3.2: Um programa para atualizar os dados das a¢des no AmiBroker;
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2. Excel: Planilha onde o tratamento dos dados foi realizado, preparando o arquivo

de entrada do Amibroker e SPSS;

. AmiBroker: Plataforma onde os testes, simulacoes e analises da estratégia de ne-

gociagao ocorreram;

O AmiBroker é uma plataforma de desenvolvimento de sistemas de simulagao de
estratégias poderosa e abrangente . Possui, além dos graficos de ponta, backtesting
de nivel de portfolio, rapido, flexivel e poderoso, otimizacao e validagao automatica

para auxiliar na tomada de decisao dos investidores?.

O objetivo do AmiBroker é ajudar os investidores e traders (negociadores de curto
e médio prazo) a identificar oportunidades lucrativas para comprar e vender. Inclui
uma extensa biblioteca de indicadores técnicos que podem ser plotados juntamente
com a tabela de pregos, bem como testar a rentabilidade em um sistema de negoci-

acao.

O AmiBroker possui todas as ferramentas necessarias para tracar, testar e nego-
ciar agoes, fundos negociados em bolsa, fundos mituos, commodities entre outros
(BANDY, 2012). Também possui dois modos principais de operagao: avaliagdo de
graficos e férmulas (c6digos), além da possibilidade de desenvolver indicadores, ele

permite construir e testar estratégias de operacao a partir de uma sintaxe simples.

Os dados com os quais trabalha sdo os registros de pregos e volumes de transacoes
de compra e venda de agoes. No seu modo de graficos, os dados histéricos do preco
e do volume sao exibidos no monitor do computador juntamente com indicadores
técnicos. No seu modo de avaliacao de férmula, padroes, condigoes e regras sao
descritos usando uma linguagem de programacgao e escritos em um programa de
computador (BANDY, 2012).

O AmiBroker funciona por meio da linguagem AFL (AmiBroker Formula Language),
suportando varios tipos de gréficos: linha, candelabro, barras, pontilhada e varios
estilos. No amibroker, os graficos sao gerados nos tempos tradicionais como, grafico
semanal, grafico diario, graficos em minunos, além de outros mais sofisticados. A
linguagem de programacao AFL é uma linguagem de processamento de matrizes

que opera em arrays (ou linhas / vetores) de dados (BANDY, 2012).

E uma linguagem muito semelhante a qualquer outra linguagem de programacio
como C, por exemplo. O que a diferencia de outra linguagem de programacao qual-
quer é apenas sua especificidade de aplicagao, pois foi uma linguagem desenvolvida
para uso exclusivo de negociacao de ativos. Para facilidade de escrita e leitura, os ter-
mos simbolo, emissdo ou ticker sdo frequentemente usados para significar qualquer

problema negociavel.

1

Mais informacoes sao disponibilizadas no site oficial do Amibroker: www.amibroker.com
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Principais Funcgoes

A linguagem AFL também possui uma série de fungoes e bibliotecas prontas. Na

Tabela 2 estao as principais fungoes utilizadas na elaboracaos dos codigos desta

pesquisa:
Tabela 2: Fungoes prontas em AFL.
| FUNCRO [ReTORNO
Correlation Calcula a correlagéo entre dois vetores em determinado periodo.
exp calcula o expoente de um ndmero ou vetor.
Barindex Retorna o nimero da barra do vet.br..
ahs Retorna o valor absoluto de um ndmero ou vetor.
log Retorna o logaritmo de um namero ou vetor.
LinRegsLope Calcula a regressdo linear de um vetor.
StdErr Retorna o desvio padrdo da regressdo linear de um vetor.
round Arredonda nimero ou vetor para o inteiro mais proximo.
HHV Calcula o valor mais alto no ARRAY nos periodos anteriores
IFF Uma funcdo condicional que retorna o valoer do segundo ou terceira parametro.
Max Retorna o maior dos dois parametros.
Month ' Retorna vetor com més.
DayDfWeek ' Retorna vetor com o dia da semana
EnableRotationalTrading | Ativa o modo de negociagdo rotacional para classificacdo de titulos.
ROC calcula a taxa de varia;:lﬁo do vetor de fechamento expressa em porcentagem.
Ref Referencia um elemento anterior ou subsequente em um vetor. .
Foreign Permite fazer referéncia a agoes nas formulas AFL.
PositionScore Calcula a pontuagdo de todos os titulos.
Correlation calcula a correlagéo entre dois vetores em determinado periodo.

Considerando o cédigo da Figura 5, este cddigo gera um sinal de compra quando
o fechamento de hoje é maior do que a média maével de 3 dias de fechamento e o
volume de hoje é maior do que o volume de ontem. Ele também gera um sinal de

venda quando a maxima da cotagdo do dia é maior do que 1,30.

Figura 5: Cédigo de negociacao

o 12> I

1 Condl = Close > MA( Close, 3 );
Cond2 = Volume > Ref({ Volume, -1 );
3 Buy = Condl AND Cond2;

= Sell = High > 1.38;

Como pode ser notado, a programacao desempenha um papel essencial no processo

de elaboracgao, execucao e analises das mais diversas estratégias de negociagao, in-
cluindo a estratégia de momento, uma estratégia contraria a Hipotese da Eficiéncia
de Mercado. A seguir estd representado as fases sistemética de todo trabalho que

foi desenvolvido na plataforma AmiBroker para esta pesquisa.
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Figura 6: Diagrama de blocos do sistema

BASES DE DADOS

ESTRATEGIAS DE
MOMENTO

NEGOCIACOES

A Figura 6 representa um diagrama em blocos de todo o sistema desenvolvido nesta

pesquisa utilisando as ferramentas computacionais do Amibroker. No primeiro bloco,
tem-se a entrada da base de dados, formada pelas acoes e seus atributos diarios

(preco de abertura, preco de fechamento, data, volume e simbolo da agao).

No segundo bloco, esta o desenvolvimento dos algoritmos que foram responsaveis
por filtrar as impurezas e incosisténcias da base de dados. Além disso, neste bloco
também estd incluso o algoritmo que subdividiu a base em grupos de acordo com o

volume de cada agao em relagdo ao volume do Ibovespa.

No terceiro bloco, tem-se os algoritmos de todas as estratégias de momento propostas
por esta pesquisa. No quarto bloco, estao os algoritmos desenvolvidos para testar e
validar o funcionamento de cada estratégia. Por fim, no iltimo bloco é onde ocorrem
as simulacoes das negociagoes com as estratégias desenvolvidas, apresentando seus

retornos mensais e totais do periodo estudado.

4. SPSS: Ferramenta onde foram realizados os testes estatisticos desta pesquisa.

O SPSS (Statistical Package for the Social Science)? foi desenvolvido por Norman
Nie, C. Hadlai Hull e Dale H. Bent por volta de 1968. O SPSS é um pacote estatistico

com diferentes médulos, desenvolvido pela IBM para a utilizagao de profissionais de

2 Mais informacdes sdo disponibilizadas no site oficial: https://www.ibm.com /br-pt/analytics/spss-

trials
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ciéncias humanas e exatas. E uma ferramenta de facil manuseio e muito abrangente,
permite realizar analises estatisticas e graficas (PAIVA; ALVES, 2015).

O SPSS foi utilizado para fazer comparacoes estatisticas dos retornos gerados por
cada metodologia (cddigo) da estratégia de momento. Também foi usado para re-
alizar os testes de normalidade, gerar graficos, estatisticas descritivas e os testes

estatisticos, ao qual foram analisados para validagao dos resultados encontrados.

3.2 Amostra e limpeza dos dados

A amostra de dados para os experimentos desta pesquisa foi obtida do QuoteBR,
onde foram adquiridas trés bases de agoes da Bovespa. As bases foram classificadas em:
agoes atuais com 821 companhias; agoes canceladas com 591 companhias que sairam da

bolsa ao longo do tempo e acoes sem negociagoes com 620 companhias pouco negociadas.

Unificando as trés bases foi totalizada uma base com 2032 companhias. Cada
instancia da base, representando uma companhia, é composta pelos seguintes atributos
diarios: preco de abertura, preco de fechamento, data, volume e simbolo da acao. Apds
adquirir as bases, algumas limpezas destas foram necesséarias para eliminar dados incon-

sistentes.

Para tal, foi desenvolvido um algoritmo com a finalidade de eliminar as agoes que
tinham cinco meses ou menos de negociacao em todo o periodo, além disso, as agoes
que tiveram mais de cinco meses de negociagao deveriam ter negociado todos os meses
consecutivos. O algoritmo também filtrava as a¢des que tivessem um pre¢o, no momento
da negociagao, menor do que dois reais. Cotagoes abaixo desse valor sdo mais volateis,

com maiores variagoes percentuais, gerando instabilidade ao sistema de negociacao.

Em algumas ac¢oes também foi necessério fazer corre¢gdes ou apagar as cotagoes de
determinadas datas, a exemplo de: TOYB4, AGRO3, NETC4, HGTX4 e EURO11. Feitas
essas corregoes, as bases denominadas: agoes atuais com 821 companhias; agoes canceladas
com 591 companhias e agoes sem negociagoes com 620 companhias, resultaram em 368,

227 e 55 agoes respectivamente, totalizando uma base de 650 agoes.

Com a base pronta, um outro algoritmo foi desenvolvido para definir critérios de
subdividir essa base em trés grupos diferentes, de acordo com os volumes dessas agoes.
Assim, por este filtro, a agdo em que seu volume naquele dia fosse maior, menor ou entre
determinados percentuais do volume de negociacoes do Ibovespa, iriam pertencer a um

dos trés grupos, definidos como: volumes menores, volumes médios e volumes maioes.

As estratégias de momento foram simuladas no grupo de volumes menores que
0,003% do Ibovespa, classificado como volumes menores; no grupo de volumes maiores

ou iguais a 0,003% e menores que 0,2% do Ibovespa, classificado como volumes médios;
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e no grupo de volumes maiores ou iguais a 0,2% do Ibovespa, classificado como volumes
maiores, além de serem simuladas também na base completa, sem nenhum critério de

volume.

Para a escolha de 0,2% e 0,003% foi verificado na base de acoes que compds o
Ibovespa, no ultimo dia do periodo analisado desta pesquisa (31/08/2018), que a agao
com menor volume em relagao ao IBOV tinha 0,217% de volume. Assim, as agdes com
maiores volumes seriam aquelas que tivessem volumes acima deste valor arredondado, ou

seja, volumes maiores ou iguais a 0,2%.

Feito isto, foi verificado na base de estudo desta pesquisa, quantas agoes que tinham
seus volumes abaixo desse valor e com precos acima de dois reais; restaram 224 a¢oes entao,
para serem divididas entre as agoes de volumes médios e de volumes baixos. Desse modo,
o percentual de volume que dividiu as 224 a¢oes em dois grupos diferentes foi de 0,003%.
Assim, as ag¢oes que estavam abaixo de 0,2% e acima de 0,003% em relagdo ao Ibovespa
ficaram no grupo de volumes médios e as a¢gdes com volumes abaixo de 0,003% em relacao

ao Ibovespa ficaram no grupo de volumes menores.

3.3 Descricao dos algoritmos das estratégias de mo-

mento

Nesta pesquisa foram implementadas quatro metodologias da estratégia de mo-

mento que fizeram o uso de quatro algoritimos denominados como:

e Momento Tradicional: algoritmo baseado na estratégia de momento desenvolvida

por Jegadeesh e Titman (1993)
Estratégias de momento usando regressao linear

e Momento S/A de wvolatilidade: O algoritmo de Momento Sem Andlise (S/A) de
volatilidade é baseado na metodologia desenvolvida por Clenow (2015), porém sem

aplicacao do indicador ATR para analise de volatilidade.

e Momento C/A de volatilidade: O algoritmo de Momento Com Anélise (C/A) de
volatilidade é baseado na metodologia desenvolvida por Clenow (2015), aplicando o

ATR como indicador de andlise de volatilidade.

e Momento com k-ratio: algoritmo baseado em regressao linear e K-Ratio para sele¢ao

de agoes.
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3.3.1 Momento Tradicional

No momento tradicional, para o periodo de formacao das carteiras foram definidos
k meses, onde (k=3, 6, 9 e 12). O mesmo periodo foi definido para a manutengao das

carteiras em k meses, onde (k=3, 6, 9 e 12).

As agoes que compuseram cada carteira foram classificadas de acordo com seus
retornos cumulativos passados, com base na equacao 3.9. Em seguida a amostra foi sepa-
rada em dez faixas iguais. A carteira formada pela primeira faixa representava a de pior
desempenho passado e a carteira formada pela décima faixa representava a de melhor

desempenho passado.

R, = (}?ffz_;) + (Pivt)P;EIjilvt—l) (3.1)

Em que:

R;.;= é o retorno do ativo ¢ para o meés t;

Div;,,= sao os dividendos do ativo 7 distribuidos durante o més t;
P;,; —1= é o valor do ativo 7 ao final do més ¢t — 1;

P;,;,= é o valor do ativo 7 ao final do més t.

Em seguinda, o tamanho da posicao para cada acao é calculado por:

PorCap = #ngp (3.2)

Na qual:
PorCap= porcentagem do capital investido;

NumEmp= numero de empresas;

Visto que a estratégia de momento tradicional consiste na compra das acoes de
melhores desempenhos passados e na venda das agoes de piores desempenhos passados,
as combinagoes desta metodologia foram definidas pela diferenca entre os retornos médios
das carteiras representadas pela faixa 10 e faixa 1. Isso significa comprar a carteira da

faixa 10 e vender a carteira da faixa 1.

Este procedimento foi repetido a cada trés meses, ou seja, em 3, 6, 9 e 12 meses
é calculado o retorno médio acumulado para definir as carteiras que irao ser congeladas
em 3, 6, 9 e 12 meses, respectivamente, como reafirmado por Piccoli et al. (2015) em seu
trabalho. Nesta pesquisa, foi implementada, em AFL, uma réplica desta metodologia de
momento pioneira, apenas com as combinacoes que apresentaram melhores resultados em

pesquisas anteriores, sendo elas: 3x3, 6x6, 9x9 e 12x12 meses de formacao e retencao.

Vale destacar que esta pesquisa nao trabalhou com carteiras perdedoras, aquelas
formadas por agoes cujos precos estao em queda no periodo da formacao das carteiras,

como foram usadas nos trabalhos ja realizados de momento tradicional. Moskowitz e
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Daniel (2016) e Piccoli et al. (2015) consideraram em seus trabalhos que os pregos das
acoes perdedoras se revertem mais rapido em relacdo ao beta das vencedoras no final das

crises.

Assim, quando o mercado se recupera, as perdedoras superam o desempenho das
vencedoras. Como as estratégias de momento baseiam-se na diferenga entre os retornos
da carteira vencedora e da perdedora, em tais circunstancias, portanto, essa carteira ira

auferir retornos negativos, levando a quebra.

Além disso, as outras estratégias de momento (Momento S/A e C/A de volatili-
dade, e com k-ratio) diferentes da tradicional atuam somente no long (comprado) entao
para efeito de comparacao, o momento tradicional foi somente com as vencedoras. As com-
binagoes analisadas na metodologia de momento tradicional Jegadeesh e Titman (1993),
também citadas e reproduzidas em trabalhos brasileiros a exemplo de Piccoli et al. (2015),

estao detalhadas da seguinte forma:

Tabela 3: Lista com 16 combinac¢bes de momento.

COMBINACOES DESCRICAO

3IxI Formacao da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 3 H ¢do pelos 3 gui

3x6 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 3 ; Retencdo pelos 6 guint
3x9 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 3 ; Retengdo pelos 9 guint
3x12 Formacao da carteira com base nos retornos acumulados dos tiltimos 3 Retengdo pelos 12 guintes.
6x3 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 6 Retengdo pelos 3 guintes
6x6 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 6 Retengdo pelos 6 guintes.
(¢ ] Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 6 ; Retengdo pelos 9 guintes.
6x12 Formacao da carteira com base nos retornos acumulados dos tiltimos 6 Retengdo pelos 12 guintes.
Sx3 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos tltimos 9 ; Retengdo pelos 3 gui

9x6 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 9 Retengdo pelos 6 guintes.
9x9 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos tltimos 9 ; Retengdo pelos 9 g {8
9x12 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos tiltimos 9 Retengdo pelos 12 intes.
12x3 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos tltimos 12 meses; Retengdo pelos 3 meses seguintes.
12x6 Formagdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 12 meses; Retencdo pelos 6 meses seguintes.
12x9 Formacdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 12 ; Retencdo pelos 9 guint:
12x12 Formagdo da carteira com base nos retornos acumulados dos dltimos 12 Retengdo pelos 12 guintes.

3.3.2 Momento S/A de volatilidade

Esta abordagem desenvolvida por Clenow (2015) consiste em comprar agoes que
ganharam mais em determinado periodo por unidade de volatilidade. Logo, este método
reside em classificar a¢oes por meio da combinacao do momento tradicional com a volati-

lidade. Para isto, Clenow afirma ser necessaria a aplicacao da regressao linear a estratégia
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de negociacao. Segundo Clenow (2015) a inclinagao da regressao linear indicard a tenden-
cia dos pregos das agoes. Desta forma, primeiramente, foram implementados os itens a

seguir para o calculo de momento de cada acao.

Com base no valor histéorico de cada acgao foi feita uma classificagdo, na qual
as acoes ficam listadas pelo seu escore em ordem decrescente. Assim, no topo da lista
classificada estao as agoes de melhores escores. O calculo do escore baseado em regressao

foi obtido da seguinte forma:

1. E calculada a inclinagao da regressao linear para todas as agoes com base nos ultimos

90 dias de negociagdo e anualizado em seguida.

2. A anualizacao da inclinacdo é decorrente das equacoes simples de juros compostos®:

M=0Cx(1+14) (3.3)
Onde:
M= Montante;
C= Capital;
1= Taxa de retorno;

t= janela de tempo.

Retorno = 4 (3.4)

a

Em que:
M= Montante;
C= Capital.

Jq = exp(a) (3.5)
Onde:

Js= Retornos diarios;

a= Inclinagdo da Regressao Linear na reta do Log dos pregos de fechamento;

Dai a anualizacao ¢ dada por:
J,=(1+J.) (3.6)

Em que:

J,= Retorno anual,

3 As férmulas (4.2), (4.3), (4.4) e (4.5) sdo encontradas em Clenow (2015)
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Js= Retornos diérios;

t= janela de tempo.

3. O coeficiente de determinaciao R? é calculado para obter o valor de alfa.

4. Os valores das inclinagoes da reta dos log dos precos sdo multiplicadas pelo pelos
seus respectivos valores de R% Este valor representa o score de momento baseado

em regressao linear.

5. O tamanho da posi¢ao para cada agao é calculado por:

PorCap = % (3.7)

NumEmp

Na qual:
PorCap= porcentagem do capital investido;

NumEmp= nimero de empresas;

O c6digo com todas essas etapas foi disponibilizado por CLENOW, F. A (2017) no
Qauntopian®, na linguagem Python. Nesta pesquisa, este cédigo foi transcrito da lingua-
gem Python para linguagem de programacao AFL, para poder avaliar os valores gerados
pela Amibroker e pelo Quantopian, como também analisar os resultados, quando aplicado

este codigo no mercado brasileiro.

3.3.3 Momento C/A de volatilidade

Este algoritmo é uma versao do codigo anterior, entretanto, foi aplicado o indicador
de volatilidade (ATR) e os filtros adicionais indicados por Clenow (2015) em seu livro de
forma mais detalhada e abrangente do que o cédigo que estd disponivel no site ®. Os filtros

adicionais que foram implementados nesta estratégia foram:

1. A agdo deve ser negociada acima de sua média moével de 100 dias para ser uma

candidata a ser comprada.

2. Agoes com uma variagdo de um dia para o outro (gap) maior que 15% nos tultimos

90 dias sdao desclassificadas.

3. O indice Ibovespa diario deve estar acima da média mével de 200 dias para que a

agao possa ser comprada.

A plataforma Quantopian pode ser acessada em: www.quantopian.com

(0] algoritmo desenvolvido por Clenow (2015) encontra-se nesta pagina:
www.followingthetrend.com/2017/01/getting-started-with-python-modeling-making-an-equity-
momentum-model/
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4. O tamanho da posi¢ao é calculado para cada ac¢do, com um impacto didrio de 0,1%

de cada posicdo na carteira.

5. O tamanho da posicao é dado pelo quociente entre o produto do impacto didrio e o

preco da acdo, e o ATR da acgao em 20 dias:

0,001+ P
PorCap = g (3.8)

Em que:

PorCap = porcentagem do capital investido;

P = preco da acdo multiplicado pelo impacto didrio;
ATR = volatilidade da acao em 20 dias;

6. ApoOs implementar estes passos, a carteira inicial foi montada comprando as agoes a
partir do topo da lista ranqueada até acabar todo dinheiro investido. O ranquemento
é feito através dos passos a, b, ¢ e d a seguir, como foi descrito no momento S/A de

volatilidade:

a) E calculada a inclinacdo da regressao linear para todas as acoes com base nos
ultimos 90 dias de negociacao.

b) O valor da inclinagao é anualizado em seguida.

¢) O coeficiente de determinagio R? é calculado para obter o valor de alfa.

d) Os valores das inclinagoes da reta dos log dos precos sao multiplicadas pelo
pelos seus respectivos valores de R?. Este valor representa o score de momento

baseado em regressao linear.

Se a primeira ac¢ao nao for desclassificada por estar abaixo de sua média movel de
100 dias ou por ter uma variagao de um dia para o outro (gap) maior que 15% nos
ultimos 90 dias, ou ainda, o indice Ibovespa estiver acima da média madvel de 200

dias, a agao é comprada e passa para a proxima.
7. Em seguida o tamanho da posicao é calculado para cada acgao.

8. Além disso, uma vez por més é feito o rebalanceamento da carteira. E verificado se al-
guma acao precisa ser vendida. Uma nova listagem é feita baseado no ranqueamento.
Se uma agdo da carteira ndo permaneceu entre os maiores escores apresentado na

nova listagem, ela é vendida.

9. Se alguma acao estiver sendo vendida, significa que ha dinheiro disponivel. A compra
de agoes de reposi¢ao segue a mesma logica. Devera ser comprada do topo da nova
lista de classificagdao, que passou pelos filtros: estar acima de sua média movel de
100 dias; seu movimento ¢ menor que 15% nos tltimos 90 dias, e enquanto o indice

IBOVESPA estiver com tendéncia positiva.
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3.3.4 Momento com k-ratio

Este algoritmo é uma versao de momento baseada na metodologia desenvolvida
por Clenow (2015) para a qual é utilizado o indicador k-ratio como uma das métricas para
ranquear as acoes, substituindo o R? aplicado por Clenow, pelo k-ratio. Esta substituicdo
foi feita para efeito de comparagao entre os dois indicadores técnicos (R? e k-ratio), indi-
cadores considerados importantes em estratégias de negociacao. Em seguida, o tamanho
da posigao é calculado para cada agdo, com um impacto didrio de 0,1% de cada posicao
na carteira, e a carteira inicial é montada seguindo a mesma logica do momento C/A de

volatilidade.
O tamanho da posicao é dado pelo quocite entre o produto do impacto diario e o

preco da agdo, e o ATR da ac¢do em 20 dias:

0,001+P
PorCap = J5500 (3.9)

Em que:

PorCap = porcentagem do capital investido;

P = preco da acao multiplicado pelo impacto diario;
ATR = volatilidade da agao em 20 dias;

Os resultados serao analisados e comparados com o trabalho realizado por Clenow
para verificar qual metodologia se comporta melhor nas a¢es brasileiras. Apds o desen-
volvimento de cada algoritmo descrito nas subsecoes anteriores, todos eles foram testados
para validacao e em seguida simuladas suas negociacoes com o banco de dados das acoes
brasileiras ja com as limpezas realizadas e subdivididas pelo volume em relagao ao volume
do Ibobespa. Os resultados anuais e do periodo total foram comparados com os retornos

do Ibovespa, assim como, os valores do drawdown e da relagao retorno/risco.

3.3.5 Validacao das estratégias de momento

Para todos os quatros algoritmos de momento, foi estabelecida como taxa de corre-
tagem uma taxa fixa de R$15,00 para cada negociacao. Apds a implementacao dos cédigos
descritos anteriormente, foi desenvolvido um algoritmo para verificar se os cédigos das es-

tratégias estavam funcionando corretamente conforme o esperado.

Todos os algoritmos foram aplicados nos quinzes primeiros dias do més de janeiro
de 2016. Esta data foi escolhida por ser o periodo em que o juros da taxa Selic comegou
a cair consideravelmente. Para realizar as simulagoes dos c6digos desenvolvidos no Ami-
Broker, foi necessdrio configurar a plataforma para uma aplicacdo de cem mil reais de

capital inicial.
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Como resultado a VALES5.SA foi a agao de maior valor de momento, portanto a
do topo do rank, a BRAP4.SA em segundo lugar do rank, FIBR3.SA em terceiro lugar
e assim sucessivamente. Para constatar que estas agoes estavam realmente crescendo no

periodo, os graficos das mesmas foram analisados. Seguem abaixo:

3.3.6 Primeiro Lugar do Rank

Com a classificagdo 383.206 de momento ajustado a linha de regressao.

Figura 7: VALE.SA

3.3.7 Segundo Lugar do Rank

Com a classificagdao 330.831 de momento ajustado a linha de regressao.

Figura 8: BRAP4.SA

Close = 1648
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3.3.8 Terceiro Lugar do Rank

Com a classificagao 225.127 de momento ajustado a linha de regressao.

Figura 9: FIBR3.SA

Date = 10/01/2017 18
Time =

Value = 31,334
Open=31.28

High = 31.57

Low =312
Close = 31.36

Percebe-se que, a FIBR3.SA apresenta um crescimento menor em relagao as outras
duas primeiras. Com isto a implementacao das metodologias foram concluida para as
simulagoes. Antes dos procedimentos das simulagoes, foi realizado uma simulagao com o
codigo Momento S/A de volatilidade, aplicando-o na bolsa de valores dos Estados Unidos,
S&P500.

O teste foi realizado com 502 agoes selecionadas do mercado americano. A taxa de
corretagem aplicada foi a mesma taxa fixa, definida para aplicacao do c¢6digo no mercado
brasileiro. Da mesma maneira, o c6digo em Python foi compilado na plataforma Quanto-
pian. O Quantopian é um ambiente de desenvolvimento baseado na web para simulagoes

de negociagao. Os resultados estdo na tabela 4.

Tabela 4: Retornos no mercado americano

BACKTEST COM S&P500
(01/01/2003 - 31/12/2016)

AMIBROKER QUANTOPIAN
Retorno Total = 334.82% Retorno Total = 643.27%
Retorno Anual = 11,7% Retorno Anual = 33,3%
Drawdown =-21.17% Drawdown = -37.65%

O backtest foi realizado para validar a transcri¢do do c6digo na linguagem Python,
disponilizado por CLENOW, F. A (2017) no site, para a linguagem AFL. Nota-se pelos
valores acima que o mesmo coédigo apresentou no Amibroker quase que metade do re-
torno apresentado no Quantopian. Também apresentou cerca de 16% a menos do valor

do drawdown que o Quantopian.
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Diante disso, percebe-se que o mesmo codigo, representados em linguagens dife-
rentes, estao gerando resultados diferentes. Tais resultados podem ser justificados pelo
co6digo AFL ser aplicado na lista, S&P500, com agoes diferentes das agoes que compos
a lista na qual CLENOW, F. A (2017) aplicou o cédigo na linguagem Python, em seu
experimento CLENOW, F. A (2017) ndo descreve quais agoes pertenciam a S&P500 na
época de seus estudos. Desta forma, nao se sabe quais agoes entrou ou saiu desta bolsa a

qual aplicamos os testes.

Além disso, a taxa de corretagem que ele estabeleceu para cada negociacdo é
desconhecida para que pudesse ser reproduzida no cédigo AFL. Todavia, mesmo com a
variacdo destes valores totais, pode ser feita uma andlise mais detalhada dos retornos

apresentados em cada linguagem. Segue nas imagens abaixo.

Tabela 5: Retornos anuais - Amibroker

Year| Jam| Feb| Mar| Apr| May| Jun Jul| Aug| Sep| Oct| Nov| Dec Yo
2003 |-5.1% |-1.0% [ 2.4% | 4.7%| 9.7%|-1.4%| 2.0%| 1.5%|-2.8%| 9.9%( 2.0% |-1.5% | 21.0%
2004 | 0.8% | 2.9% |-1.1% |-0.6% |-0.3% | 1.9%| -0.6% (-2.7%| 1.6%(-0.1%| 3.3% |-0.0% 5.0%
2005 -1.7% | 2.4% [-1.1% |-1.8% | 1.5%| 2.5%| 2.9%| 1.3%| 4.1%|-0.2%( 3.5% |-0.0% | 14.0%
2006 | 4.4% |-1.0%( 1.2%|-0.6% | 1.5%| 0.9%| -1.3%|-2.2%|-0.2%| 1.1%( 3.9% | 0.6%| B8.2%
2007 | 4.0% | 1.8% [ 0.3%| 1.2%| 3.1%| 1.4%| 2.3%|-0.0%| 2.0%| 3.1%| 4.0% | 3.94% | 30.0%
2008 |-4.5% | 1.1% (-0.8%| 5.0% | 1.5%| 1.5%|-5.1%(-1.1% |-4.2%-2.7% -4 1% |-0.2%]l -13.0%
2009 (-1.7% |-2.3% | 2.9% | 3.7%(-1.3%|0.3% | 12.4%| 9.3%| 6.2%|-6.8% | 5.2% | 8.0%| 39.3%
2010 |-3.6% | 4.7% | 6.2% | 3.4%|-6.5%|-1.4% | -0.9%| 1.3%| 2.0%| 0.3%| 1.3% | 0.8% 7.2%
2011 1.2% | 2.6% | 0.5% | 0.6%| 0.1%|-0.8% | -0.0% (-1.8%|-1.9% | L7%| 0.53% |-0.2% 2.4

2012 | 2,4% | 3.5%( 2.0% | 0.5%|-2.0% |-0.8% | -0.7% | 0.4%| 1.9%| 0.6% | 0.6% | 1.8%| 10.5%
2013 | 5.7% | 0.2%( 4.7%|-1.0% | 2.8%| 1.2%| 1.0%|-0.7%| 3.0%| 11%( 1.8% | 0.0%| 21.5%
2014 |-0.3% | 3.4%(-0.8% | 0.0%| 1.5%| 2.9%| -1.3% | 2.5%|-1.1%| 0.2%( 1.3% |-0.2%| B8.2%
2015 | 0.2% | 1.6%( 0.3%|-1.8% | 0.4% | 0.1% | 0.2%|-0.6%|-0.3%| 0.9%( 0.0% |-0.1%& 0.9%
2016 (-1.4% | 0.5% [ 2.1% | 1.6%|-3.1%|-0.4%| 1.9%| 0.9%|-0.0%|-3.2%| 7.5% | 3.0%| 9.6%
Avg | 0.0% | 1.5% | 1.20% | 1.1% | 0.6% | 0.5% | 0.9% | 0.6% | 0.7% | 0.4% | 2.2% | 1.1%

Figura 10: Retornos anuais - Quantopian
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Com os retornos anuais, percebe-se que, os piores retornos, tanto no Amibroker
quanto no Quantopian, aconteceram no ano de 2008, ano ao qual ocorreu uma das maiores
crises econdémicas mundiais que comegou nos Estados Unidos com a quebra do banco
americano (Lehman Brothers), por meio da expansao de crédito e se espalhou pelo mundo
todo em poucos meses. Em seguida, o pior retorno ocorreu no ano de 2015, seguido do

ano 2011, com retornos de 0,9% e 2,4%, respectivamente.

Seguindo com as simulagoes no mercado brasileiro, os codigos foram compilados so-
bre as bases classificados anteriormente, com volumes menores, volumes médios, volumes
maiores e sobre a base sem critérios de volume. Os resultados das simulac¢oes das estra-
tégias passaram por analises de testes estatisticos e foram comparados com os resultados

do Ibovespa e com investimentos em renda fixa (Taxa Selic).

3.4 Analises Estatisticas

Para qualificar e validar os resultados obtidos nos experimentos desta pesquisa al-
guns testes estatisticos foram aplicados. Para a escolha do teste estatistico mais apropriado
na aplicagao deste estudo alguns critérios foram considerados. O primeiro critério foi veri-
ficar se as amostras de dados usadas nos experimentos possuem uma distribui¢do normal.
Para isso foram aplicados os testes de normalidade: Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov.
Para analise da normalidade optou-se por usar apenas os resultados do Kolmogorov-

Smirnov, por ser um teste mais eficiente para amostras com mais de 30 elementos.

Apés verificar a normalidade dos dados, os critérios: quantidade de amostra e qual
tipo de andalise pretende realizar com o uso do teste estatistico, foi determinado a escolha
dos testes nao paramétricos: U de Mann-Whitney e Kruskal Wallis para esta pesquisa, pois
pelo teste de normalidade, as amostras dos retornos mensais das estratégias nao foram
normais. Andrade (2012) e Santos, Coroa e Bandeira (2007) usaram o Kruskal Wallis
para analisar estatisticamente a significAncia da diferenga entre os retornos de diferentes

carteiras de agoes.

Tanto o U de Mann-Whitney quanto o Kruskal Wallis sao usados para testar se
amostras independentes se originam da mesma distribui¢ao, o que diferencia um do outro
¢é a quantidade de amostra que sao testadas. O Kruskal Wallis estende o U de Mann-
Whitney, pois ele pode ser aplicado para comparar duas ou mais amostras. Como nesta
pesquisa o teste foi aplicado para comparar se duas amostras (dos retornos de momento
e dos retornos do Ibovespa) eram as mesmas, optou-se por usar os resultados do U de

Mann-Whitney para as discursoes e consideragoes.

Os testes de normalidade e estatisticos foram aplicados variando o intervalo de
confilanca entre 90% e 99%, porém para as discussoes dos resultados, foram fixados os

valores obtidos com 95% de confianca e 0,5% de significAncia, visto que, tem sido um
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nivel de significancia padrao na literatura. Todos os resultados dos testes sao encontrados

no Capitulo 4 desta dissertagao.
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4 Resultados

Tomando os conceitos tedricos embasados no Capitulo Dois e executando os pro-
cedimentos metodoldgicos do Capitulo Trés, chegou-se aos resultados presentes neste ca-
pitulo. As analises aqui apresentadas sdo referentes aos resultados obtidos pelas diferentes
metodologias da estratégia de momento (Momento Tradicional, Momento Sem Anélise de
Volatilidade, Momento Com Anédlise de Volatilidade e Momento com K-ratio) aplicadas
em agoes brasileiras, comparando-os aos resultados do indice Ibovespa, nos periodos de
01/01/2000 — 31/08/2018 e de 01/08/2016 — 31/08/2018.

Em cada periodo, os resultados foram adquiridos pela aplicagdo de cada estratégia
na base de agoes subdivididas pela relagao de seus volumes com o volume do Ibovespa,
classificados anteriormente como: Sem Critério de Volume, Volumes Menores, Volumes
Médios e Volumes Maiores. Todos os resultados foram analisados estatisticamente para

mensurar a confianga destes.

4.1 Analises do periodo 01/01/2000 — 31/08/2018.

4.1.1 Sem Critério de Volume em Relagao ao Ibovespa

Para o perfodo de 01/01/2000 — 31/08/2018, ao aplicar as diferentes estratégias de
momento sem o critério de porcentagem de volume em relagao ao Ibovespa, observou-se

os resultados a seguir.

Tabela 6: Retorno das Estratégias (2000-2018)

RESULTADOS NO PERIODD (01/01/2000 — 31/08/2018)

SEM CRITERIO DE PORCENTAGEM DE VOLUME EM REI.A(_‘I\D AO IBOVESPA
ESTRATEGIAS RETORNO RETORNO ANUAL/RISCO (MDD) DRAWDOWN RETORNO NO PERIODO
ANUAL ANALISADO

MOMENTO TRADICIONAL - 3x3 76,52%
MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 6,31% 0,18 -34,18% 213,44%
MOMENTO TRADICIONAL - 9x9 7,78% 0,43 -17,90% 305,18%
MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 8,28% 0,35 -23,36% 341,78%
 MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE 8,96% 0,41 -22,08% 396,13%
MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE 7,77% 0,53 -14,76% 304,04%
MOMENTO COM K-RATIO 12,89% 0,89 -14,44% 861,17%
' BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 7,69% 0,13 -57,56% 298,71%

Percebe-se que, para o momento tradicional, o maior rendimento anual e do periodo
total analisado, ocorreu com a combinagao de 12x12 (doze meses de formagao e de retengao

da carteira) com retornos de 8,28% e 341,78%, respectivamente.
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Os resultados repetem o que também foi encontrado por NETO e CARMONA
(2005) ao aplicar momento no mercado brasileiro. Jegadeesh e Titman (1993) chegaram
aos retornos estatisticamente diferentes de zero, para o mercado norte-americano, com
a combinacao 12x12. Das 1296 combinagoes estudadas no mercado brasileiro, Improta
(2012) afirma em seu trabalho que apenas a combinagdo de curto prazo 3X3 apresenta

melhor resultado de momento.

Comparando o resultado da melhor combina¢do do momento tradicional (12x12)
com as demais estratégias de momento e com o Ibovespa, percebe-se que, para a aplicacao
sem o critério de porcentagem de volume em relacao ao Ibovespa, o momento com k-ratio
apresentou maior retorno anual e maior retorno do periodo analisado, sendo esses retornos

de 12,89% e 861,17%, respectivamente, superando os rendimentos do Ibovespa.

Além disso, momento com k-ratio também obteve o menor Drawdown, com valor
de -14,44%, refletindo na maior relagao de retorno anual/risco(MDD) entre as estratégias.
Diante dos resultados, o momento com k-ratio se apresentou mais rentavel que o Ibovespa
e as demais estratégias. Os retornos foram analisados estatisticamente para estabelecer a

confianca destes resultados.
Analises Estatisticas 01

As amostras dos retornos mensais de cada estratégia foram comparadas com a
amostra dos retornos mensais do Ibovespa, do periodo estudado, no intuito de verificar se
a amostra da estratégia e do Ibovespa pertenceriam a mesma distribuicao. Para isso foi

analisado se as amostras das estratégias possuem distribuicao normal, Tabela 7.

Tabela 7: Estatisticas de Normalidades (2000-2018).

Kolmogorav-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Estatistica ol Sig. Estatistica ] Sia.
F{E’[MDm_EHS I3 456 ,EIEI[__'I ,95_1 4_56 ,EI_EIEI
REetMam_GX6 41 456 000 9449 456 | 000
REetMaom_5+g 123 456 000 3562 456 000
RefMam._12¥12 122 | 456 000 860 | 456 000
F{E’[MDm_qulat ,1_02 456 ,EID[__'I Aa70 4_56 ,L'I_EIEI
REetMom_Cvolat A00 456 000 RELE 456 000
FEetMom_Hkrat 074 456 ooo 876 456 | ooo

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefars Sig. Nivel de significancia
gl. Graus de liberdade

Como foi citado no capitulo da metodologia, foram usados para andlises os resul-

tados do teste de normalidade Kolmogoro-Smirnov, com 95% de confianca. Percebe-se
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que, como cada estratégia apresentara o valor de Sig = 0,00, ou seja, Sig < 0,05, todas
as amostras dos retornos mensais das estratégias nao possuem distribui¢oes normais. Em
seguida foi aplicado o teste nao-paramétrico de Mann-Whitney indicado para este tipo
de distribui¢ao. Cada amostra foi comparada com a amostra do Ibovespa através do teste

estatistico para duas amostras independentes, Tabela 8.

Tabela 8: Teste Estatistico (2000-2018).

Teste Mann-Whitney - (Retornos Ibovespa X Retornos das estratégias de Momento) - Sem critério de Volume -
(2000 - 2018)°

RetMom_12X  RetMom_Svol  Retom_Cvol

Retom_3x3  RetMom_6X6  RetMom_9x3 12 at at RetMom_krat
U de Mann-wWhitney 24566,500 25127,500 25621000 25543500 25952 000 25871,500 24974 500
;u;u'ilco;:ﬁh'; 506?275_00 . 51233,500 . 51?2?,00_0 51;549_,500 52058,00_0 519;:!,500 5_1080_,5_00 )
z D4 15 264 | .31 | 028 086 | 723
Significancia Assint: 311 5; .192 .?50 -,Q?T -,932 470

{Bilateral)

a. Wariavel de Agrupamenta: lhov_X_RetMomento

Pelo teste de Mann-Whitney, temos que os valores encontrados em cada estratégia
tiveram os valores de significincias Sig > 0,05, como mostra a Tabela 8. Pelo teste, foi
concluido, estatisticamente, que as amostras dos retornos das estratégias e a amostra
de retornos do Ibovespa pertencem a mesma distribuicao. Todavia, os valores da Tabela
6, mostram uma significativa diferenga entre os retornos obtidos pelas estratégias e os
retornos obtidos pelo Ibovespa, confirmando a estratégia de momento como um fenémeno
de anomalia, em vista dos resultados estatisticos possuirem baixa significancia destes
retornos.Estes resultados corroboram com as afirmativas das finangas comportais de que
alguns agentes na economia nao se comportam de forma completamente racional a todo

0 tempo.

4.1.2 Volumes Menores

Como dito anteriormente, todas as abordagens da estratégia de momento foram
aplicadas nas acoes brasileiras com volumes abaixo de 0,003% em relacao ao Ibovespa,

conforme Tabela 9.

Tabela 9: Retorno das Estratégias - Volumes Menores (2000-2018).

RESULTADOS NO PERIODO (01/01/2000 — 31/08/2018)

VOLUMES MENORES [ACOES COM VOLUMES ABAIXO DE 0,003% EM RELACAO AO IBOVESPA)

ESTRATEGIAS RETORNO | RETORNO ANUAL/RISCO (MDD) | DRAWDOWN RETORNO NO PERIODO
ANUAL . ANALISADO
MOMENTO TRADICIONAL - 3x3 5,57% 0,45 -12,48% 175,18%
MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 6,04% 0,51 _11,36% 198,71%
MOMENTO TRADICIONAL - 9x9 6,35% 0,51 -12,46% 215,41%
MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 5,40% 0,44 -12,13% 166,80%
MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE 3,96% 0,35 -11,32% 106,52%
MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE | 532% 0,47 -11,22% 163,40%
MOMENTO COM K-RATIO 4,21% 0,49 -8,69% 116,08%

I BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 7,69% 0,13 -57,56% 298,71%
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No momento tradicional, os maiores retornos anuais e do periodo total foram
obtidos com a combinacao 9x9, com rendimento de 6,35% e 215,41%, respectivamente.
O Ibovespa obteve rendimento anual de 7,69%, superior aos rendimentos das estratégias
de momento, porém obteve também o drawdown mais elevado, com -57,56%, refletindo
numa relagdo retorno/risco de 0,13, bastante inferior aos valores das estratégias. A seguir

temos as estatisticas destes resultados.
Andlises Estatisticas 02

Tabela 10: Estatisticas de Normalidades - Volumes Menores (2000-2018).

[<almogarov-Smirnoy® Shapiro-Willk
Estatistica al Sig. Estatistica al Sin.
FHethom_3x3 21 | 456 . .0ao . 046 _ 455 _ 000
Fethon_Gxa 104 456 0ao 9449 456 oao
Fethlom_4x9 123 456 ,0oo 42 456 ,ooo
F:etnnnm_ﬁ 212 142 456 .0oo 3R 456 000
Rethom_Svolat 143 | 455 0ao 829 - 455 - 000
Retiom_Cvaolat 134 | 456 | 000 | 036 - 456 - ,ooo
Retilom_Krat 158 455 ooo G918 4565 ,0oo

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors  sig. Nivel de significancia
gl Graus de liherdade

O teste de normalidade para volumes menores também apresentou as amostras
dos retornos mensais de cada estratégias como nao sendo distribui¢coes normais. Todas as
estratégias obtiveram um Sig inferior a 0,05. Concluido o teste de normalidade, na Tabela

11 temos os testes estatisticos dos retornos de volumes menores.

Tabela 11: Teste Estatistico - Volumes Menores (2000-2018).

Teste Mann-Whitney - (Retornos Ibovespa X Retornos das estratégias de Momento) - Volumes Menores - (2000 -

2018)°
RetMom_12x  RetMom_Svol  RetMom_Cvol
RetMom_3x3  RetMom_6G6x6  RetMom_9x5 12 at at Retom_Krat
U de Mann-Whitney 25371,500 25446 500 25536,500 25318500 24825,500 25284 500 25040500
Wilcoxon W 51477500 . 51552 500 . 51642500 - 51424 500 . 50931,500 - 51390500 . 51146500
z - 441 . -,388 . -324 - - 479 . -829 - -,503 . - 677
Significancia Assint, G50 Ga8 746 632 407 616 489

{Bilateral)

a. Wariavel de Agrupamenta: Ibov_¥_RetMomento

Pelo teste de Mann-Whitney, as amostras dos retornos mensais, resultante das
estratégias em agoes com volumes menores, também se apresentaram como sendo as mes-
mas distribui¢cbes que compoe a amostra dos retornos mensais do Ibovespa. Todos os
resultados dos testes foram superiores ao valor do nivel de significancia considerada para

o teste, no caso, 0,05. Ao comparar os resultados encontrados pelas estratégias com as
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estatisticas apresentadas na tabela acima, constata-se que o teste estatistico corrobora
com a semelhanca dos retornos do Ibovespa e os retornos das estratégias de momento,

mostrado na Tabela 9.

4.1.3 Volumes Médios

Ao aplicar as estratégias nas agoes brasileiras com volumes médios observou-se os
resultados da Tabela 12

Tabela 12: Retorno das Estratégias - Volumes Médios (2000-2018).

RESULTADOS NO PERIODO {01/01/2000— 31/08/2018)

VOLUMES MEDIOS (ACOES COM VOLUMES ABAIXO DE 0,2% E ACIMA DE 0,003% EM RELACAO AO IBOVESPA)
ESTRATEGIAS RETORNO  RETORNO ANUAL/RISCO (MDD} DRAWDOWN “RETORNO NO PERIODO
_ ANUAL i ANALISADO

MOMENTO TRADICIONAL - 3x3 ] 538,15%
MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 11,63% 0,49 -23,98% 680,21%
MOMENTO TRADICIONAL - 9x3 11,93% 0,63 -19,01% 719,99%
MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 [T 0,53 -29,99% 1471,20%
MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE 12,62% 0,46 -27,56% 819,95%
MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE 12,68% 0,51 -25,03% 828,60%
MOMENTO COM K-RATIO 22,15% 0,78 -28,28% 4093,31%
BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 7,69% 0,13 -57,56% 298,71%

Com maior rendimento anual e do periodo no momento tradicional esta a combina-
cao 12x12, com 15,90% e 1471,20%, respectivamente. O resultado da melhor combinacao é
semelhante ao resultado da aplicacao nas agdes sem nenhum critério de volume em relagao

ao Ibovespa, tabela 6.

Para as agoes de volumes médios todas as estratégias de momento apresentaram re-
tornos superiores aos retornos do Ibovespa, que além de ter o menor rendimento, também
obteve o pior desempenho do drawdown e, consequentemente, também o pior desempe-
nho da relagao retorno/risco. No mercado financeiro, um drawdown considerado aceitével
estd numa escala méxima de -30%, ou seja, quanto mais baixo o valor do drawdowm,
melhor para a negociacao. Em relacao as estratégias de momento, o momento com k-ratio
superou todas as outras, com rendimento anual de 22,15% e rendimento do periodo total

de 4093,31%, também superou na relagdo retorno/risco em 0,78.

Silva et al. (2014) em seu trabalho, ordenou as agoes de acordo com o seu volume
em dinheiro no semestre analisado, em seguida as a¢oes foram distribuidas em trés cartei-
ras classificadas como agoes de volume alto, volume médio e volume baixo. As a¢oes foram
mantidas por seis meses seguintes e foi calculado ao final de cada periodo a média dos
retornos de cada carteira. De maneira similar Silva et al. (2014), concluiram em seu traba-
lho que agoes vencedoras com baixa liquidez e de volumes intermediarios se apresentaram

como as melhores opgoes de investimentos no Brasil.

Com estes resultados, para aplicacao das estratégias nas agoes de volumes médios

em relagao ao Ibovespa, a estratégia de momento com k-ratio mostra-se como uma alter-
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nativa de investimento que proporciona retornos de melhores rendimentos ao investidor.
Todavia, para verificar a confianca destes resultados, foi analisado pelo teste estatistico
se as amostras dos retornos mensais da estratégia e do Ibovespa apresentavam a mesma
distribuigdo de retornos. A seguir é apresentado o teste de normalidade das amostras e

em seguida o teste estatistico Mann-Whitney.

Anadlises Estatisticas 03

Tabela 13: Estatisticas de Normalidades - Volumes Médios (2000-2018).

tolmogorov-Smirnoy? Shapiro-Wilk
Estatistica al Sia. Estatistica al Sin.
FetMom_3x3 081 456 000 a7 _ 456 000
FetiMom_GxE 072 456 0oa 479 456 000
Retiom_Gxd 096 | 4_56 | : Rujulil a73 456 _ 000
RetMom_12x12 082 456 ,0oo REE 456 000
FetMom__Svolat R | 456 | 000 - 480 456 - 000
EetMom_Cvalat 069 456 oo 973 456 000
RetMom_I<rat 050 | 456 008 887 . 456 000
a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors Sig. Mivel de significdncia

gl. Graus de liberdade

Como nos casos anteriores, as amostras tiveram um Sig inferior a 0,05; indicando
que as amostras dos retornos mensais de cada estratégia nao possuem distribui¢ao normal.
Diante disso, as amostras foram testadas com o teste nao paramétrico de Mann-Whitney,

conforme mostra a Tabela 14.

Tabela 14: Teste Estatistico - Volumes Médios (2000-2018).

Teste Mann-Whitney - (Retornos Ibovespa X Retornos das estrategias de Momento) - Volumes Médios - (2000 -

2018)°
RetMarm_12x RetMom_Svel  RetMom_Cval
RetMom_3x3  RetMom_6x6  RetMom_Sx8 12 at at RetMom_lrat
Ll de Mann-Whitney 257584,000 26661,500 268807,000 24684 000 268277.000 258177,000 23452 500
Wilcoxon W 51900,000 . 51667,500 . 51613,000 - A507490,000 - 51383,000 - 51283000 - 49558 500
F =141 -, 306 - 345 -.8930 -.808 - a78 -1,808
Significancia Assint. ,858 . 760 . ,?:’3[] - 353 - 11 - A62 - - 071

(Bilateral)

a. Wariavel de Agrupamento: Ibov_X_RetMomento

Observa-se que, as amostras dos retornos mensais das estratégias de momento
possuem a mesma distribuicdo dos retornos do Ibovespa para 95% de confianca, pois os
valores de significancia (Sig) encontrados de cada estratégia, sdo valores maiores que 0,05.
Ao variar o intervalo de confianca, observou-se que ao nivel de significancia 0,10; a amostra
dos retornos mensais da estratégia de momento com k-ratio é estatisticamente diferente

da amostra dos retornos mensais da Ibovespa,como mostra a Figura 11.
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Figura 11: Teste individual do Ibovespa e k-ratio - Volumes Médios (2000-2018).

Teste U de
A distribuicdo de RetMom_Krat é a m%?tr:"e da Rejeitar a
7 mesma entre as categorias de amostrgs 71,000 ‘f‘i{%ﬁ*ﬁﬂﬂ
lbov_X_RetMomento. independente nula,

1

Sdo exibidas significdncias assintdticas. O nivel de significdncia & 10

Pode-se afirmar que, com 90% de confianca que a amostra da estratégia de mo-
mento com k-ratio e a amostra dos retornos mensais do Ibovespa nao sao as mesmas.
Assim a 90% de confianga os retornos encontrados pela estratégia de momento com k-
ratio da Tabela 12, podem ser considerados estatisticamente superiores aos retornos do

Ibovespa.

Estes resultados da aplicacdo do k-ratio sobre a base de volumes médios sdao se-
melhantes aos resultados encontrado por Silva et al. (2014) ao aplicar a estratégia de
momento tradicional no banco de dados de acoes brasileiras que foram classificadas nas
categorias: volume baixo, volume médio e volume alto, pois Silva et al. (2014) também

obteve os melhores retornos com o volume meédio.

4.1.4 Volumes Maiores

Ao aplicar as estratégias de momento em agoes da base de dados com volumes
maiores, aquelas com volumes acima de 0,2% em relacao ao Ibovespa observou-se os
resultados da Tabela 15

Tabela 15: Retorno das Estratégias - Volumes Maiores (2000-2018).

RESULTADOS NO PERIODO {01/01/2000 — 31/08/2018)

VOLUMES MAIORES [.n(;f)ES COM VOLUMES ACIMA DE 0,2% EM RELA(;f\O AO IBOVESPA)
ESTRATEGIAS RETORNO RETORNO ANUAL/RISCO (MDD) DRAWDOWN RETORNO NO PERIODO
— : ANUAL . | ANALISADO

MOMENTO TRADICIONAL - 3x3 ' 43,64%
MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 | 5,06% 0,30 -16,66% 151,32%
MOMENTO TRADICIONAL - 9x9 3,31% 0,18 -17,95% 83,79%
MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 I 0,11 -17,44% 42,40%
MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE [JERIL; 0,08 -15,09% 26,08%
MOMENTO C/A DEVOLATILIDADE  [JJFRERT 0,11 -12,42% 27,47%
MOMENTO COM K-RATIO | 2,49% 0,16 -15,81% 58,14%
BOLSA DE VALORES - IBOVESPA [T 0,13 -57,56% 298,71%

Os maiores retornos da estratégia de momento tradicional foram com a combinacao
6x6, com 5,06% de retorno anual e 151,32% de retorno do periodo analisado. Todas as
outras estratégias de momento tiveram retornos inferiores aos obtidos com a combinagao

6x6 do momento tradicional.

Para as agoes de volume maior, todas as estratégias de momento tiveram retornos

inferiores aos retornos do Ibovespa, incluindo a momento tradicional de combinac¢ao 6x6.
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A seguir estdo as andlises estatisticas para discussdo destes retornos. Entretanto, vale
ressaltar que o Ibovespa obteve um Drawdown de -57%, o maior em rela¢ao aos obtidos
com as outras estratégias. Consequentemente, a relagdo retorno/risco foi uma das mais

baixas, com 0,13.

Analogamente Silva et al. (2014) ao dividirem sua base de a¢oes por meio de seus
volumes e categorizar em agoes de volume menor, volume médio e volume maior, apds
aplicar a estratégia de momento tradicional, chegou a conclusdo que o pior desempenho
da estratégia ocorreu com as ac¢oes denominadas por volume maior. Pode-se inferir que

as agoes de volumes maiores ndo apresentam efeito momento.

Como estas agoes apresentam maiores volumes de negociagoes, seus resultados
sempre serdo proximos ao do mercado, o que confirma a hipétese de eficiéncia de mercado
eficiente, pois a mesma defende a hipotese de que todo informacao referente a retorno das
agoes ja estd refletido nos seus pregos, nao havendo, portanto, anomalias. A seguir estao

as analises estatisticas para discursao destes retornos.
Analises Estatisticas 04

Tabela 16: Estatisticas de Normalidades - Volumes Maiores (2000-2018).

Kalmogarov-Smirnoy® Shapira-Wilk
Estatistica gl Sin. Estatistica al Sig.
RetWom_ 3«3 35 _ 456 | 000 043 455 000
FetMom_Gx6 1332 456 000 950 456 000
Fethom_9x9 H:23 . 456 | 000 . 951 456 000
RetMam_12x12 128 455 Rulul _ ,94.4 456 _ ,-DUEI
FetMam_3Svolat pa L 456 000 951 4585 000
RetMom_Cyvaolat 138 456 Rulul _ 036 456 000
FetMom_krat 130 456 000 952 456 000

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors  Sig. Nivel de significancia
gl. Graus de liberdade

As amostras dos retornos mensais de cada estratégia foram comparadas com a
amostra dos retornos mensais do Ibovespa, do periodo estudado, no intuito de verificar
se a amostra da estratégia e a mostra dos retornos do Ibovespa pertenceriam a mesma

distribuicao.

Assim como nos testes sobre as bases de volume menor e volume médio, o teste de
normalidade para as a¢oes de volume maior apresentou as amostras de retornos mensais
das estratégias como amostras ndo normais, pois os valores de significAncia (Sig) de suas
amostras foram inferiores a 0,05. Em seguida foi aplicado o teste estatistico, conforme
Tabele 17.
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Tabela 17: Teste Estatistico - Volumes Maiores (2000-2018).

Teste Mann-Whitney - (Retornos Ibovespa X Retornos das estratégias de Momento) - Volumes Maiores - (2000 -

2018)°
RetMaom_12x Rethom_Svol  RetMom_Cvol
RetMom_3x3  RetMom_Gx6  RetMom_%x9 12 at at Retham_kKrat
U de Mann-Whitney 24437 500 25048500 24812500 24526,000 24458 500 24428 500 24723500
i-'\.fil.c.ogo.ﬁh.";f - 50543500 . 5.1_15;1,.5.[5-[] - ;5.[].9{.3-,-5-[]-[] - :5.[].5.3.2,}1[]-[] . :5.[]"554,-5.[]-[] . :5.[].53.4,-5.[]-[] . :3;0825,5_0[].
Z -1 ,1.06 ' -','5?1 ' -.,-839 ' -1','043 ' -1','090 ' -1','1 12 -','902 :
Significancia Assint, 269 [ 502 402 [ 297 [ 276 i (266 i 36T

(Bilateral)

a. Variavel de Agrupamento; lbov_X_RetMomento

Conforme Tabele 17 os valores estatisticos do teste de Mann-Whitney em cada
estratégia foram superiores ao valor de significincia 0,05. Com estes resultados, temos
que, as amostras dos retornos mensais de cada estratégia e a amostra dos retornos mensais

do Ibovespa, para um intervalo de confiaca de 95%, possuem a mesma distribuicao.

4.1.5 Panorama Geral do periodo (2000-2018)

Apo6s analisar os resultados da aplicagdo de cada estratégias sobre a base de agoes
subdivididas em: Sem critério de volumes, Volumes menores, Volumes médios e Volumes
maiores, individualmente e suas respectivas analises estatisticas, foi feito um resumo geral
dos retornos anuais das estratégias no periodo de (2000-2018) , conforme Tabela 18, sendo
considerada a melhor combinacao da estratégia de momento tradicional, para comparar

o retorno anual com o retorno das demais estratégias.

Tabela 18: Retornos anuais gerais (2000-2018)

RESULTADOS ANUAIS NO PERIODO (01/01/2000 — 31/08/2018)

ESTRATEGIAS SEM CRITERIO DE VOLUMES MENORES VOLUMES MEDIOS VOLUMES MAIORES
VOLUME

MOMENTO TRADICIONAL (Comb - 12x12) (Comb - 9x9) (Comb - 12x12) (Comb - 6x6)
8,28% 6,35% 15,90% 5,06%
MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE 8,96% 3,96% 12,62% 1,25%
MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE 7,77% 5,32% 12,68% 1,31%
MOMENTO COM K-RATIO ' 12,89% 4,21% 22,15% 2,49%
BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 7,69% 7,69% 7,69% 7,69%

No periodo estudado de 2000 a 2018, verifica-se que, ao aplicar as estratégias de
momento sobre as acoes brasileiras, os melhores resultados anuais foram obtidos com a
base sem nenhum critério de volume e com a base classificada como volumes médios. Em
ambas as bases, todas as estratégias de momento tiveram retornos superiores ao retorno
do Ibovespa. Entre as estratégias de momento, o momento com k-ratio apresentou os
maiores rendimentos, com 12,89% sobre a base sem critério de volume e 22,15% sobre a
base de volumes médios, seguida do momento com anéalise de volatilidade e do momento

tradicional.
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4.2 Andlises do periodo 01/01/2016 — 31/08,/2018

O periodo de 2016-2018 foi analisado pois uma das propostas desta pesquisa foi ve-
rificar o efeito das estratégias de momento quando aplicadas em tempos de queda da taxa
Selic. Como mostrado na primeiro Capitulo, a queda da taxa Selic comegou em meados
de 2016, o més de agosto foi escolhido para que formasse um ano completo do periodo de
analise em 2018. Neste periodo foram reportados apenas os retornos das simulagoes das
estratégias, pois os testes estatisticos realizados nao apresentaram resultados com conclu-
soes diferentes dos que foram mostrados no periodo (2000-2018).Desta forma seguem os

rendimentos das estratégias sobre cada grupo da base de dados.

Assim sendo, ao aplicar o teste de normalidade nos retornos mensais das estraté-
gias, os testes indicaram que as amostras nao possuiam distribui¢oes normais, assim como,
ao aplicar o teste de Mann-Whitney nestas amostras para serem comparadas com a amos-
tra dos retornos mensais do Ibovespa, o teste indicou que as amostras das estratégias e a

amostra do Ibovespa apresentavam amostras de mesmas distribuicoes.

4.2.1 Sem Critério de Volume em Relagdo ao Ibovespa (2016-
2018)

Ao aplicar as estratégias de momento neste periodo foram econtrados os seguintes

resultados:

Tabela 19: Retorno das Estratégias (2016-2018).

RESULTADOS NO PERIODO (01/08/2016 — 31/08/2018)

SEM CRITERIO DE PORCENTAGEM DE VOLUME EM RELAGCAO AO IBOVESPA
ESTRATEGIAS RETORNO | RETORNO ANUAL/RISCO (MDD) DRAWDOWN RETORNO NO PERIODO
ANUAL ANALISADO

MOMENTO TRADICIONAL - 3x3 -1,23% -13,20% -2,54%
MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 42,12% 2,17 -19,44% 107,91%
MOMENTO TRADICIONAL - 9x9 37,93% 2,22 -17,11% 95,35%
MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 4,68% 0,97 -4,82% 9,99%
MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE LRI 1,21 -12,86% 34,95%
MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE [BER1T7S 2,05 -6,52% 29,81%
MOMENTO COM K-RATIO -0,45% -0,05 -9,76% -0,94%
BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 9,10% 0,67 -13,63% 19,89%

Sobre a base de agoes sem nenhum critério de volume em relagdo ao Ibovespa, o
maior retorno anual e do periodo do momento tradicional foi obtido com a combinagao 6x6,
com retornos de 42,12% e 107,91%, respectivamente, assim como encontrado por Piccoli
et al. (2015). Para este periodo, o momento tradicional e os momentos com e sem andlises
de volatilidade superaram o Ibovespa, porém, o momento com k-ratio, diferentemente do
periodo de 01/01/2000 — 31/08/2018 que obteve o maior desempenho, neste periodo foi

inferior a todas as estratégias e também ao Ibovespa.
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4.2.2 Volumes Menores - (2016-2018)

Na base definida como volumes menores, ou seja, a base com ac¢oes de volumes

menorer que 0,003% em relacao ao Ibovespa, obteve-se os resultados da Tabela 20.

Tabela 20: Retorno das Estratégias - Volumes Menores (2016-2018)

RESULTADOS NO PERIODO (01/08/2016 — 31/08/2018)

VOLUMES MENORES (ACOES COM VOLUMES ABAIXO DE 0,003% EM RELACAO AO IBOVESPA)
DRAWDOWN RETORNO NO PERIODO

ESTRATEGIAS RETORNO RETORNO ANUAL/RISCO (MDD)

ANUAL

MOMENTO TRADICIONAL - 3x3

ANALISADO

MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 3,64%

MOMENTO TRADICIONAL - 9x9 3,02%

MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 4,07%

MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE 1,58%

MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE -0,02%

MOMENTO COM K-RATIO 0,32%

BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 9,10%

-6,36% -2,21%
0,47 -7,82% 7,82%
0,29 -10,40% 6,40%
0,47 -8,73% 8,67%
0,17 -9,13% 3,31%
-0,00 -7,72% -0,04%
0,23 -1,39% 0,66%
0,67 -13,63% 19,89%

O momento tradicional teve como maior retorno a combinacao 12x12, com 4,07%

de retorno anual e 8,67% de retorno total do periodo analisado. Todavia, para estas acoes,

todas as estratégias de momento tiveram desempenho inferior ao desempenho da Ibovespa

neste perfodo, resultados semelhantes aos retornos obtidos no periodo de (2000 — 2018).

4.2.3 Volumes Médios - (2016-2018)

Aplicadas sobre a base definidas por volumes médios, aquela cuja os volumes das

acoes entao entre 0,003% e 0,2% em relacio ao Ibovespa, neste periodo, obteve-se os

seguintes resultados, Tabela 21.

Tabela 21: Retorno das Estratégias - Volumes Médios (2016-2018)

RESULTADOS NO PERIODO (01/08/2016 — 31/08/2018)

VOLUME MEDIOS (Al;éES COM VOLUMES ABAIXO DE 0,2% E ACIMA DE 0,003% EM RELAC.&O AO IBOVESPA)
DRAWDOWN RETORNO NO PERIODO

ESTRATEGIAS RETORNO RETORNO ANUAL/RISCO (MDD)

ANUAL

ANALISADO

MOMENTO TRADICIONAL - 3x3 5,72%

MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 24,57%

MOMENTO TRADICIONAL - 9x9 27,21%

MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 0,12%

MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE 11,71%

MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE 10,20%

MOMENTO COM K-RATIO 9,57%

BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 9,10%

-14,09% 12,28%
2,49 -9,86% 50,00%
3,54 -7,69% 65,05%
0,05 -2,34% 0,26%
1,28 -9,14% 25,94%
2,41 -4,24% 22,42%
4,48 -2,14% 20,95%
0,67 -13,63% 19,89%

O momento tradicional teve melhor desempenho com a combinacao 9x9, com re-
torno mensal de 27,21% e total de 65,05%. Assim como ocorrido no periodo (2000 — 2018),

todas as estratégias de momento foram superiores ao desempenho do Ibovespa, sendo que,

o memento tradicional apresentou o melhor resultado, superando o momento com k-ratio

que se apresentou melhor no periodo anterior.
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4.2.4 Volumes Maiores - (2016-2018)

Na base definida como volumes maiores, ou seja, a base com agoes de volumes

maiores que 0,2% em relagao ao Ibovespa, obteve-se os resultados da Tabela 22.

Tabela 22: Retorno das Estratégias - Volumes Maiores (2016-2018)

RESULTADOS NO PERIODO (01/08/2016 — 31/08/2018)

VOLUMES MAIORES [ACOES COM VOLUMES ACIMA DE 0,2% EM RELACAO AO IBOVESPA)
ESTRATEGIAS RETORNO RETORNO ANUAL/RISCO (MDD) DRAWDOWN RETORNO NO PERIODO
ANUAL ANALISADO

MOMENTO TRADICIONAL - 3x3 10,10% -10,80%
MOMENTO TRADICIONAL - 6x6 11,01% 1,20 -9,16% 24,30%
MOMENTO TRADICIONAL - 9x9 6,08% 1,00 -6,07% 13,08%
MOMENTO TRADICIONAL - 12x12 12,91% 1,95 -6,63% 28,76%
MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE -0,91% -0,07 -12,76% -1,89%
MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE I F:5 13 -0,19 -7,21% -0,41%
MOMENTO COM K-RATIO | 1,22% 0,22 -5,56% 2,56%
BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 9,10% 0,67 -13,63% 19,89%

No periodo de 2006 a 2018, diferentemente do periodo de 2000 a 2018, em que,
todas as estratégias de momento apresentaram desempenhos inferiores ao desempenho do
Ibovespa, a estratégia de momento tradicional superou o Ibovespa em quase que todas
as suas combinagoes, perdendo apenas com a combinagao 9x9. Entretanto, o momento
S/A e C/A de volatilidade e momento com k-ralio obtiveram resultados bem inferiores
ao Ibovespa, o que mostra que tais estratégias nao tém efeito consistente sobre uma base

com acgoes de volumes elevados.

4.2.5 Panorama Geral do periodo (2016-2018)

Na Tabela 23 esta o resumo dos resultados anuais do periodo analisado.

Tabela 23: Retornos anuais gerais (2016-2018)

RESULTADOS ANUAIS NO PERIODO (01/08/2016 — 31/08/2018)

ESTRATEGIAS SEM CRITERIO DE VOLUMES MENORES VOLUMES MEDIOS VOLUMES MAIORES

VOLUME

MOMENTO TRADICIONAL (6X6) (12x12) (9x9) (12x12)
42,12% 4,07% 27,21% 12,91%
MOMENTO S/A DE VOLATILIDADE 15,48% 1,58% 11,71% -0,91%
MOMENTO C/A DE VOLATILIDADE 13,35% 0,02% 10,20% -0,41%
MOMENTO COM K-RATIO -0,45% 0,32% 9,57% 1,22%
BOLSA DE VALORES - IBOVESPA 9,10% 9,10% 9,10% 9,10%

O resumo dos retornos anuais mostra que, para um periodo curto de andlise, as
estratégias de momento se apresentam melhor, quando aplicadas sobre a base com a¢oes
de volumes médios. Entre as estratégias, o momento tradicional predominou sobre todas
as outras, em segundo lugar o momento S/A e C/A de volatilidade. Neste periodo curto

a estratégia de momento com k-ratio apresentou os menores desempenhos, levando a
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concluir que esta estratégia de momento com k-ratio tem maiores rendimentos quando

aplicada a longo prazo e em periodos com diferentes tendéncias.

4.2.6 Opcoes de Investimentos

Apo6s as andlises anteriores, foram separados os rendimentos de ambos os periodos
para serem comparados com o rendimento de investimentos em renda fixa, através da

taxa Selic, nos mesmos periodos de aplicagoes, conforme Tabela 24.

Tabela 24: Retornos de diferentes investimentos

~ PERIODO - (01/01/2000 - 31/08/2018) PERIODO - (01/08/2016 — 31/08/2018) _
ESTRATEGIAS BASES DE DADOS RETORNO ESTRATEGIAS BASES DE DADOS RETORNO
ANUAL ANUAL

o | SEM CRITERIODE VOLUME |  8,28% | : SEM CRITERIO DE VOLUME
LU= RS R Y OLUMES MENORES 6,35% | icllsuilSl I VOLUMES MENORES 4,07%
LSS Y OLUMES MEDIOS 15,90% | a4 [VOLUMES MEDIOS 27,21%
VOLUMES MAIORES 5,06% VOLUMES MAIORES 12,91%
| S=0RT | SEM CRITERIODEVOLUME | 8,96% | L.®/ = ""i*l | SEM CRITERIO DE VOLUME | 15,48%
?;2 VOLUMES MENORES 3,96% | SIA | VOLUMES MENORES 1,58%
oL 7T | VOLUMES MEDIOS 1262% | VOLA%EDADE | VOLUMES MEDIOS 11,71%
VOLUMES MAIORES 1,25% _ VOLUMES MAIORES 0,91%
e/ = heer | SEM CRITERIODEVOLUME | 7,77% | ..®..=.kie' | SEM CRITERIO DE VOLUME | 13,35%
CiA VOLUMES MENORES 532% | C/A | VOLUMES MENORES 0,02%
.\’OLA-’I?ED@E VOLUMES MEDIOS 12,68% | VOLA%E[DRDE | vOLUMES MEDIOS 10,20%
VOLUMES MAIORES 1,31% VOLUMES MAIORES -0,41%
e 5Nhe | SEM CRITERIO DEVOLUME | 12,89% | L./ /=.i°) | SEM CRITERIO DE VOLUME | -0,45%
com VOLUMES MENORES 421% | com VOLUMES MENORES 0,32%
K-RATIO VOLUMES MEDIOS 22,15% [ sk | VOLUMES MEDIOS 9,57%
VOLUMES MAIORES 2,49% | | VOLUMES MAIORES 1,22%
IBOVESPA - 7,69% IBOVESPA - 9,10%
SELIC - 14,56% | SELIC z 9,65%

Pelos resultados acima, percebe-se que, para o periodo mais longo os retornos do
momento com k-ratio foram superiores aos retornos do Ibovespa, das outras estratégias
de momento e dos rendimentos com a Selic, quando aplicados sobre a base definida por

volumes médios.

Além do k-ratio, todas as estratégias de momento superaram os rendimentos do
Ibovespa sobre esta base. A Selic foi inferior a algumas das metodologias da estratégia de
momento, porém, superior o indice da bolsa, justificando o interesse maior dos investidores

brasileiros por investimentos de renda fixa em rela¢ao a bolsa nos anos passados.

No periodo mais curto, os resultados foram semelhantes ao periodo longo. Di-
ante disto, as estratégias de momento podem ser uma opg¢ao de investimento que, em
determinadas condigoes, possibilitem retornos significativos aos investidores assim como
os investimentos em renda fixa ofereceram no passado, visto que, este quadro de bons

rendimentos em renda fixa vem mudando nos anos recentes.

Pelos testes estatisticos, o momento com k-ratio apresentou maior significincia
para 90% de confianga com a base de agoes de volumes médios no periodo longo (2000 —

2018) , inferindo que seus retornos nao faziam parte da distribuigao do Ibovespa, indicando
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a eficiéncia desta estratégia em produzir resultados superiores. No geral, a estratégia
de momento mostrou-se uma opcao valida para investimento em renda varidvel, para

diversificacdo dos investimentos em relagdo a renda fixa.
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5 Consideracoes Finais

Nesta se¢ao encontra-se o panorama geral de todo o processo desenvolvido, meto-

dologia e resultados para a escrita desta dissertacao.

Esta pesquisa teve a seguinte questao: a estratégia de momento pode trazer retor-
nos maiores que o indice de mercado — Ibovespa, por meio de variacoes da metodologia
tradicional ? E comparado a rendimentos em renda fixa, a estratégia de momento pode
ser uma opcao relevante de diversificagao de investimento para os investidores brasileiros
? Assim, o objetivo principal da pesquisa foi analisar os efeitos da estratégia de momento
usando regressao linear em combinagdao com o k-ratio, quando aplicada no mercado de
agoes brasileiras, verificando se seus rendimentos sdo melhores em rela¢ao aos rendimentos

obtidos pelo Ibovespa no mesmo periodo.

Desta forma, com a finalidade de alcangar os objetivos aos quais se propds, esta
pesquisa teve como diferencial, aplicar e analisar diferentes variagoes da estratégia de
momento, que foram desenvolvidas a partir da teoria tradicional estudada por Jegadeesh
e Titman (1993), nas acoes brasileiras, e que, até entdo, ndo aplicadas no Brasil, e também,
sugerir uma nova variante desta estratégia nao vista na literatura, sendo ela o momento
com k-ratio, também aplicando-a no mercado nacional. Outro aspecto que difere este
trabalho dos outros ja realizados no Brasil, é que estas aplicagoes foram analisadas sobre

diferentes periodos de tempo, em anos passados e também em anos recentes.

Além do objetivo central, também foi possivel, descrever qual das diferentes abor-
dagens da estratégia de momento apresentam melhores resultados nas acoes brasileiras,
verificar o comportamento da estratégia com a taxa de juros (Selic) em queda e avaliar

os retornos de momento quando comparados a retornos de investimento em renda fixa.

Para o alcance destes objetivos, foram desenvolvidos quatro algoritmos desta estra-
tégia denominados como: Momento Tradicional, Momento S/A de volatilidade, Momento
C/A de volatilidade, Momento com k-ratio. Estes algoritmos foram aplicados nas subdi-
visoes de uma base de dados com 650 acoes e também em toda a base. As subdivisoes
da base foram chamadas de: sem critérios de volume, volumes menores, volumes médios

e volumes maiores, todos eles em relagao ao volume do Ibovespa.

Essas aplicagoes ocorrem em dois periodos distintos, no periodo de (2000-2018) e
no periodo de (2016-2018), pois uma das propostas e que representa um diferencial deste
trabalho foi comparar diferentes metdédos de momento em diferentes periodos de analises.

Foi usado o teste estatistico de Mann-Whitney com 95% de confianca para analisar a
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significancia dos resultados encontrados, pois é um teste bastante utilizado por sua eficacia

em comparar duas amostras independentes de dados que nao sao normais.

No periodo de (2000-2018). os maiores rendimentos das estratégias de momento
foram encontrados quando aplicadas sobre os grupos da base de dados denominados de
volumes médios e sem critérios de volume. Em ambas as bases, o momento com k-ratio foi
a abordagem que se apresentou mais rentdvel, com 12% de rendimento anual na base sem
critérios de volume e com 22,15% de rendimento anual na base de volumes médios, supe-
rando o Ibovespa que obteve 7,69% no periodo estudado. Apds o momento com k-ratio,
as estratégias de momento de maiores retornos foram a momento com anélise de volati-
lidade seguida do momento tradicional. Estes resultados tiveram baixa significincia nos
testes estatisticos, repercutindo os efeitos da estratégia de momento como uma anomalia

do mercado.

No perfodo de (2016-2018), periodo da Selic em queda, os resultados foram seme-
lhantes aos resultados obtidos em (2000-2018), os maiores rendimentos das estratégias de
momento ocorreram sobre as bases sem critérios de volume e volumes médios. Entretanto,
na base sem critérios de volume o momento com k-ratio foi a Unica das estratégias que

teve um retorno inferior ao do Ibovespa.

Nesta base, o momento tradicional superou todas as outras estratégias. Ja na base
de volumes médios, todas as estratégias superaram o indice Ibovespa. Porém, a estratégia
de momento tradicional predominou sobre todas as outras, inclusive sobre o k-ratio que
obteve os maiores retornos no periodo (2000-2018). As significAncias estatisticas deste

periodo nao foram diferentes do periodo mais longo.

Diante dos resultados encontrados e aqui apresentados, foi constatado que a es-
tratégia de momento apresenta retornos positivos no mercado brasileiro, quando aplicada
a agoes de volumes medianos em relagdo ao Ibovespa. Sobre estas agoes, em geral, as
estratégias de momento aqui abordadas, superaram o indice mercado, Ibovespa. Entre as
estratégias que superaram o Ibovespa, o momento com k-ratio mostrou-se mais rentavel
em periodos mais longos com uma significancia estatistica mais forte que as demais e o
momento tradicional mais rentavel em periodos mais curtos, porém, com baixa significan-

cia.

Como a estratégia de momento tradicional seleciona a¢oes apenas pelo seus histori-
cos de crescimento, sem nehum outro critério que controle a volatilidade natural das acoes,
como colocado por Clenow (2015), é possivel que as agoes selecionadas pelo momento tra-
dicional sejam as mesmas do Ibovespa, pois um dos critérios para a agao pertencer ao
Ibovespa é a alta liquidez, consequentemente, a estratégia de momento tradicional nao
teria resultados tao significativos nas agoes brasileiras, como relatado por outros autores
brasileiros que nao aplicaram regressao linear e nem o indicador k-ratio, atendo-se a teoria

do momento tradicional.
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Em comparacao com investimentos em renda fixa com base na Selic, os retornos
de investimentos em renda varidvel como ag¢oes é uma opcao rentavel de diversificagao de
investimentos para o investidor brasileiro para os préximos anos, com a perspectiva de
juros baixos na economia. Os efeitos de momento continuam a se manifestar e mostram-se
vantajosos. Com isso, conclui-se que os objetivos ao qual esta pesquisa se propos foram

alcangados.

5.1 Limitacoes da pesquisa

Neste trabalho optou-se por nao adotar carteiras com agoes em queda, diferen-
temente dos outros autores brasileiros que observaram também as carteiras perdedoras,
o que pode sugerir discussoOes para pesquisas futuras. Outra limitacao foi a de que a
plataforma de programagdo (Amibroker) utilizada nao realizar a corre¢ao das cotagoes

passadas pela inflagao.

5.2 Trabalhos Futuros

Devido as limitagoes dos desdobramentos desta pesquisa, por terem sido realiza-
das diferentes variagoes da estratégia em questao, e por serem analisadas em diferentes
periodos, nao seria factivel ao tempo disponivel, comparar os resultados aqui encontrados
com novos resultados gerados a partir das aplicagoes das variantes desta estratégia em
acoes em queda, ou em mais periodos, onde a taxa Selic esteve em ascendéncia, constante
ou fazendo variagbes nos diferentes pardmetros presentes neste trabalho. Assim, estes

experimentos ficam sugeridos como opgoes para novos trabalhos futuros.
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ANEXO A — Lista de acoes

AALR3 BBTG11 BBVJ11 BSAN33 BSCT6 CSPC3 CSPC4
ABCB4 ABEV3 BCALG6 BCE3 BSEV3 BTOW3 CSTB4 CTAX11
ABNB3  ABRE11 BCE4 BCFF11 BTTIL4 BZLI11 CTAX4 CTIP3
ABYA3 ACES3 BCFF11B BCIA1ll CAML3 CARD3 CTNM4 CVCB3
ACES4 ACGU3 BCNA4 BCRI11 CAREl1l1 CBOPI11 CXCE11B CXTL11
ADHM3 AEDU1l1 BDLL4 BEEF11 CBVI4 CCIM3 CYRE3 CZLT33
AEDU3 AEFI11 BEEF3 BEES11 CCPR3 CCRO3 CZRS4 DAGB33
AELP3  AGCX11 BEES4 BELG4 CCXC3  CEOC11 DASA3 DAY (4
AGEI3 AGIN3 BEMA3 BESP3 CESP3 CESP5 DIRR3 DIVO11

AGRO3 ALLL11 BESP4 BFB3 CESP6 CEVA3 DMMO3 DOMCI11
ALLL4 ALMI11 BFIT3 BHGR3 CEVA4 CGAS5 DPPI4 DSUL3
ALMI11B ALPA3 BICB4 BIDI4 CHAP3 CIEL3 DTCY3 DTEXS3
ALPA4 ALSC3 BISA3 BJRC11 CLSC4 CLSC6 DUFB11  DURA4

ALUP11 ALUP3 BKBR3 BMBR4B CMET4 CMIG10 EBCO3 EBTP3
ALUP4 AMAR3 BMEF3 BMLC11B CMIG3 CMIG4 EBTP4  ECOO11
AMBV3  AMBV4 BNAC3 BNAC4 CMIGY CNES11 ECOR3 EDGAIl1
AMIL3 ANIM3 BNCA3 BNET4 CNES11B CNFB4 EDGA11B EGIE3

ANO5 ANPB5 BNFS11 BNNE3 COCE5 CPAA1l ELET3 ELETG6
ARCE3 ARCZ6 BOVA1l  BOVH3 CPCA4 CPFE3 ELEV3 ELMJ4
ARTE4 ARTR3 BOVV11 BPAC11 CPFG3 CPFG4 ELPL3 ELPL5
ARZZ3 AUTM3 BPAN4 BPFF11 CPFP4 CPLE3 EMAE4 EMBR3
AVIL4 AZUL4 BPHA3 BPRG4 CPLEG6 CPNY3 EMBR4 ENBRS3

B3SA3 BAMG4 BRAP3 BRAP4 CPRE3 CPSL3 ENEV3 ENGI11
BARB4 BASU5 BRAX11 BRCRI11 CPTS11B CRDE3 ENGI4 ENMA3B
BAZA3 BBAS12 BRCR11B BRDT3 CREM3 CREM4 EPTE4 EQTL3
BBAS13 BBAS3 BRFS3 BRIN3 CRFB3 CRGT5 ERIC4 ESTC11
BBAS4 BBAS9 BRIV3 BRIV4 CRIV3 CRIV4 ESTC3 ESTR4
BBDC3 BBDC4 BRKMb5 BRML3 CRTP3 CRTP5 ETER3  EURO11
BBFI11B BBPO1l1 BRPR3 BRSR6 CRUZ3 CSAN3 EVENS3 EZTC3
BBRC11  BBRK3 BRTO3 BRTO4 CSBC11 CSMG3 FAEDI11 FAEDI11B
BBSD11 BBSE3 BRTP3 BRTP4 CSMO11 CSNA3 FAMBI11B FAR4
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FBRA4 FCFL11
FESA4 FEXC11
FEXC11B FFCI11
FFTL4 FHER3
FIBR3 FIGS11
FIIB11 FIIP11B
FIND11 FIPC11
FIXX11 FJTA4
FLCI11 FLCL5
FLMA11 FLRP11
FLRP11B FLRY3
FMAL11B FMOF11
FNAMI11 FNORI11
FOFT11  FPABI1
FRAS4 FRI4
FRTA3 FTSE4
FTSU4 FVBI11
FVBI11B GBIO33
GETI3 GETI4
GFSA3 GGBR4
GGRC11  GLOB3
GLOB4 GNDI3
GOAU4 GOLL4
GOVE1l  GPCP3
GPIV33 GRND3
GSHP3  GTDP4B
GVFF11  GVTT3
GWIR11  HAPV3
HBOR3 HCRI11
HCRI11B HFOF11
HGLG11  HGTX3
HGTX4 HTMX11
HTMX11B HYPE3
IBANS IDNT3
IDVL4 IGTA3
ILMD4 IMPE4
INEP4 IRBR3
IRDM11 IRON3
ISUS11 ITAU3

ITAU4 ITLM5
ITSA3 ITSA4
ITUB3 ITUB4
IVTT3 IVVBI11
JBSS3 JHSFE3
JPSA3 JRDM11
JRDM11B JSIM11
JSLG3 JSRE11
KLBN11 KLBN4
KNCR11  KNIP11
KNRII1 KROT3
KSSA3 LAME3
LAME4 LATS3
LCAM3 LEVE3
LEVE4 LIGT3
LINX3 LLIS3
LOAR4 LOGNI12
LOGN3 LORZ4
LPSB3 LREN3
LUPA3 MADE4
MAGG3 MAGS5
MAHS4  MALLI11
MANM3 MANMA4
MATB11 MAXRI1
MAXRI11B

MBRF11  MDIA3
MEAL3 MEDI3
MFLU3 MGEL4
MGFF11  MGLU3
MILA11  MILK33
MILS3  MMXMI11
MMXM3  MNDL4
MNPR4  MOBI11
MOVI3 MPLU3
MRFG3 MRVE3
MSAN3 MSAN4
MSHP11  MTSA4
MULLA4 MULT3

MXRF11 MYPK-3

MYPKI12 MYPK3
MYPK4  NATU3
NETC4  NSLU11
NSLU11B NVHO11
ODPV3  OFSA3
OGXP3 OIBR3
OIBR4 OLVB4
OMGE3  OSXB3
OUJP11  PALF3
PARD3  PCAR4
PDCR3  PETR3
PETR4 PETRS0
PFRM3  PIBBI11
PINE4 PIRE3
PIRE4 PLAS3
PLDN4  PLIMI1
PLRII1  PMAM4
PMET6  POMO4
PORDI1  POSI3
PPLA1l PQDPI11
PRIO3 PRML3
PRSVIl  PRTX3
PRVI3 PSSA3
PTIP3 PTIP4
PTQS4  QGEP3
QUAL3  RADL3
RATA3 RAIL3
RAPT4 RBAGI1
RBBVI1 RBGSI11
RBPDI1 RBPRI1
RBRD1l RBRF11
RBRRI11 RBVO11
RCPR11 RCPRI2
RCPR3  RDCD3
RDESI1  RDNI3
RDTR3  REAL3
REAL4  RENT3
RHDS3  RHPR3

RHPR4 RIO4 RIPI3

RIPI4

RLOGS3

RNDP11 RNEWI11
RNEW4 RNGO11

ROMI4
RPPR3
RPSA4
RSIP4
SAD4
SALMS3
SAMI4
SANB3
SAPR11
SATT3
SCAR3
SDIA3
SDIL11
SEER3
SGPS3
SHOW3
SHPH11B
SLCE3
SMAL11
SMTO3
SNSL3M
SPXI11
STBP3
SULAT11
SULA4
S7ZPQ4
TAEE3
TAMR4
TBAC6
TBLE6
TCOC3
TCSA3
TDBH3
TECN3
TEKA4
TELB4

RPAD5
RPPR6
RSID3
SAAGI11
SAGR4
SALM4
SANBI11
SANB4
SAPR4
SBSP3
SCAR4
SDIA4
SEBB11
SFSA4
SHAP4
SHPH11
SIBR7
SLED4
SMLS3
SNSL3
SPTW11
SSBR3
STBR11
SULA3
SUZB3
TAEE11
TAEE4
TARP33
TBCP4
TBOF11
TCOC4
TCSL4
TDBH4
TEFC33
TELB3
TELB9



ANEXO A. Lista de agoes

TEMP3 TERI3
TESA3 TGARI11B
TGMA3 THRAI1l
TIET11 TIET3
TIET4 TIMP3
TLCP3 TLCP4
TLPP3F TLPP4F
TMAR3  TMAR5
TMCP3 TMCP4
TMGR3  TMGR6
TNEP3 TNEP4
TNLP3 TNLP4
TNLP70 TOTS3
TOYB4 TPIS3
TPRC6 TRFO4
TRIS3 TRJC6
TRNT11 TRPLA4
TRPN3  TRXLI11
TSEP3 TSEP4
TSPC3 TSPC6
TVIT3 UBBRI11
UBBR3 UBBR4
UBSR11 UCAS3
UGPA3 UGPA4
UNIP6 UOLL4
USIM5 UTIP11
VAGRS3 VAGV4
VALE3 VCPA3
VIGR3 VISC11
VIVO3 VIVO4
VIVR3 VIVT3
VIVT4 VLID3
VLOL11 VPSC4
VRLM4  VRTA1l
VSMA3 VTEC4
VVAR11  VVAR3
VVAR4  VVAXI11
WEGE3  WEGE4
WET4 WHMT3

WHRL3  WHRL4
WIZS3 WPLZ11
WPLZ11B WSON33
XBOV11 XPCMI11
XPML11 XPOMI11
XPTD11 XTED11



