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RESUMO

Pesquisadores e analistas estdo em constante busca pela técnica mais eficiente na tomada de
decisdo de investimento em acdes. Todavia, a maioria dos métodos usuais apresentam como
limitagdes a complexidade e a necessidade de uma vasta quantidade de informacgdes historicas
para fazer as previsoes necessarias. Além disso, apesar dos bancos apresentarem caracteristicas
peculiares como natureza da operacdo, alta regulacdo, riscos elevados e alavancagem
diferenciada dos demais setores, ainda ndo ha um indicador especifico para avalia-los. Dessa
forma, o objetivo desta tese foi buscar um modelo fundamentalista formado por informagdes
contabeis especificas de institui¢des bancarias e verificar como 0 mesmo se comporta para
identificar oportunidades de investimento entre agdes de bancos brasileiros. A amostra do
estudo ¢ formada por institui¢des bancarias brasileiras e o periodo de analise abrange os anos
de 2010 a 2021 por meio de dados anuais. Foi adotado um modelo, o Bank SCORE, que ¢
composto por quatro grandes grupos de varidveis: 1) lucratividade geral; 2) componentes de
lucratividade; 3) risco; e 4) oportunidades de crescimento. Em seguida, foram testadas também
as variaveis macroeconOmicas. As técnicas estatisticas utilizadas foram testes de médias
paramétricos e ndo paramétricos e regressoes lineares multiplas. Os resultados mostraram que
o Bank SCORE foi menos eficiente do que o ROE e o book-to-market na previsao de retornos
futuros. Além disso, as varidveis macroecondmicas apresentaram relevancia na explicagdo dos
retornos e performance de agdes bancarias brasileiras. Assim, este estudo contribuiu para
reforgar a lacuna de conhecimento de formas de utilizacao de indicadores especificos de contas

de demonstracdes financeiras bancarias por parte dos investidores em geral.

Palavras-chave: Institui¢des bancarias. Analise fundamentalista. Analise de a¢des de bancos.

Performance de agdes de bancos.



ABSTRACT

Researchers and analysts are constantly searching for the most efficient technique in making
stock investment decisions. However, most of the usual methods have limitations such as
complexity and the need for a vast amount of historical information to make the necessary
predictions. Furthermore, although banks have peculiar characteristics such as the nature of the
operation, high regulation, high risks and different leverage from other sectors, there is still no
specific indicator to evaluate them. Therefore, the objective of this thesis was to search for a
fundamentalist model formed by specific accounting information from banking institutions and
verify how it behaves to identify investment opportunities among shares of Brazilian banks.
The study sample is made up of Brazilian banking institutions and the analysis period covers
the years 2010 to 2021 using annual data. A model was adopted, Bank SCORE, which is made
up of four large groups of variables: 1) general profitability; 2) profitability components; 3)
risk; and 4) growth opportunities. Then, macroeconomic variables were also tested. The
statistical techniques used were parametric and non-parametric mean tests and multiple linear
regressions. The results showed that Bank SCORE was less efficient than ROE and book-to-
market in predicting future returns. Furthermore, macroeconomic variables were relevant in
explaining the returns and performance of Brazilian banking shares. Thus, this study
contributed to reinforcing the gap in knowledge of ways in which specific indicators of bank

financial statement accounts can be used by investors in general.

Keywords: Banking institutions. Fundamental analysis. Analysis of bank shares. Performance

of bank shares.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacio

Definir em quais agdes investir seu capital ¢ uma decisdo importante e complexa (Hamzagebi
& Pekkaya, 2011). Dessa forma, € comum que os investidores, sejam eles organizagdes ou
individuos, encontrem atribulagdes para determinar métodos que resultem em decisdes de
investimento bem sucedidas, ou seja, decisdes que otimizem o desempenho de suas acdes

(Lyrio et al., 2015).

De um modo geral, as duas principais técnicas do mercado financeiro que auxiliam na tomada
de decisdo de investimentos no mercado de capitais sdo as analises técnica e fundamentalista.
Enquanto a anélise técnica leva em consideragdao apenas as mudangas anteriores no preco de
uma acdo e tenta prever seus movimentos ¢ mudancas de precos futuros, a analise
fundamentalista envolve o uso de informagdes das demonstragdes financeiras atuais e passadas
em conjunto com dados da industria e macroecondmicos para chegar ao valor intrinseco de uma

empresa (Petrusheva & Jordanoski, 2016; Pinheiro, 2019).

A literatura tradicional de financas admite a eficiéncia de mercado, que tem como principio que
o preco de um ativo reflete consistentemente todas as informagdes relevantes disponiveis
(Fama, 1970). Nao obstante, pesquisas com foco em andalise fundamentalista tornaram-se
populares nas tltimas décadas, em parte, devido a crescente evidéncia na literatura de financas
contra a hipdtese dos mercados eficientes, ja que, na pratica, os stakeholders nao dispdem

igualmente das informacodes (Kothari, 2001).

O foco principal da andlise fundamentalista ¢ a avaliacdo destinada a identificar titulos com
pregos incorretos (Kothari, 2001) e geralmente tem seu inicio pelas demonstragdes contébeis,
pois sdo nelas que as informagdes essenciais de uma empresa sao apresentadas, e alteracdes
nessas informacgdes podem impactar no preco das acdes (Chen & Zhang, 2007; Martins, 2001).
Logo, quando se trata de investimentos, a andlise das demonstragdes contdbeis ¢ um ponto

chave na tomada de decisdes (Galdi, 2008; Palepu et al, 2004; Penman, 2013).
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Nesse sentido, 0 Comité de Pronunciamentos Contabeis (CPC) emitiu o CPC 00 (R2) (2019, p.
5), que estabelece que o objetivo do relatorio financeiro € “fornecer informagdes financeiras
sobre a entidade que reporta que sejam uteis para investidores, credores por empréstimos €
outros credores, existentes e potenciais, na tomada de decisdes referente a oferta de recursos a
entidade”. Entre as decisdes que o relatorio financeiro pode amparar encontram-se decisdes de
compra e venda de acdes. Assim, espera-se que investidores que observem os dados contabeis

de maneira criteriosa e detalhada tomem decisdes de investimento mais adequadas (Galdi,

2008).

Os analistas fundamentalistas creem que as informacgdes disponiveis nos demonstrativos
contabeis sdo valorosas para a tomada de decisdo de investimento e por isso admitem que as
demonstragdes contabeis divulgadas no passado devem ser interpretadas de modo a permitir
que investidores sofisticados tenham fundamentos para elaborar técnicas de investimento
lucrativas; ou seja, a andlise fundamentalista assume que nem todos os investidores tem
conhecimento e informacgdes suficientes para tomarem boas decisdes de investimento, mas que
aqueles analistas que conseguem averiguar as informacdes das demonstragdes mais a fundo
podem constatar informagdes que serdo uteis na tomada de decisdo de compra e venda de agdes

(Galdi, 2008; Piotroski, 2000).

Sdo varios os tipos de andlise de investimento fundamentalistas disponiveis para utiliza¢do na
decisdo de quais acdes investir, como andlise relativa, fluxo de caixa descontado, modelo de
lucros residuais, entre outros. Entretanto, a maioria dos métodos usuais apresentam como
limitagdes a complexidade e a necessidade de uma vasta quantidade de informagdes historicas
para fazer as previsoes necessarias. Para superar esses desafios, Piotroski (2000) propde uma
nova abordagem de avaliag@o, considerada pelo autor como uma aplicagdo simples em que os
sinais usados sdo faceis de interpretar e implementar e tém amplo apelo como estatisticas

resumidas de desempenho.

Em seu trabalho, Piotroski (2000) conseguiu provar que uma metodologia fundamentalista que
utiliza de indicadores econOmico-financeiros elaborados com dados das demonstragdes
contabeis ¢ eficiente para prever empresas que terdo melhores retornos em detrimento daquelas
que ndo terdo retornos satisfatorios e que a eficiéncia depende, pelo menos parcialmente, da
incapacidade do mercado de apreender totalmente as informagdes previsiveis em tempo habil

para refletir nos pregos das acdes. A abordagem de Piotroski (2000) ja foi testada por outros
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trabalhos (Agrawal et al., 2020; Galdi, 2008; Mohanram, 2005; Mohanram et al., 2018), que

confirmaram a utilidade dessa abordagem na definicao de agdes com retornos mais elevados.

Todavia, o0 modelo de Piotroski (2000) e dos demais trabalhos subsequentes baseados neste
primeiro, em geral, abordam apenas sinais fundamentais oriundos das demonstragdes contébeis,
ou seja, informagdes internas da empresa. Apesar da evidente importincia da analise das
informacdes contidas nas demonstragdes contabeis, ndo se deve esquecer dos outros pontos que
compdem a analise fundamentalista, ja que, para aumentar a eficiéncia da anélise executada,
além das informagodes contdbeis, também precisam ser observadas a situagao econdmica atual,
estimativas futuras e questdes politicas que podem influenciar no nivel de confianga dos
investidores no mercado (Pinheiro, 2019). Existem casos em que as atribulagdes
macroecondmicas e setoriais podem ser até¢ mais influentes no desempenho da agdo do que as
informagdes da propria empresa (Bodie et al., 2015). Um exemplo disso sdo empresas inseridas

em mercados emergentes (ME).

Os ME sempre foram um grande desafio para a teoria das finangas: os modelos-padrao
costumam ser inadequados para as evidéncias empiricas. Irina et al. (2007) comentam que
empresas do ME estdo sujeitas a varios fatores, como riscos politicos, econdomicos, baixo nivel
de governanga corporativa, alta assimetria negativa e, portanto, exigem um desconto adequado.
Os autores comentam, ainda, que esse cendrio resulta na necessidade de ajustes nas técnicas

utilizadas para agdes do ME.

Outro desafio encontrado pelos analistas € a realizagdo da andlise de bancos. Londofio et al.
(2014) indicam que, apo6s a crise financeira de 2008, vieram a tona os problemas internos de
muitas institui¢des financeiras, em particular, para a avaliagdo do risco, pois 0s bancos, além
dos tradicionais riscos de crédito, de tecnologia e de mercado, também se encontram suscetiveis
ao risco financeiro. Por outro lado, Hastings (2001) acredita que ¢ justamente a capacidade de
assumir riscos e supera-los que, em ultima andlise, agrega valor a qualquer empreendimento
empresarial. Assim, os empreendedores precisam estar cientes de seus pontos fortes e fracos e
tomar cuidado para ndo os ultrapassar (Hastings, 2001). Logo, os riscos assumidos pelos bancos
também podem ser encarados como oportunidades para maximizar seu valor de mercado e,

consequentemente, o retorno de suas agoes.
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Em geral, o setor financeiro ¢ avaliado a parte dos demais setores por apresentar caracteristicas
discrepantes dos demais setores, sendo elas: (i) alta regulacdo; (ii) a maior parte de seus ativos
sao instrumentos financeiros de boa liquidez, o que pode resultar em valores contabeis proximos
aos de mercado; (iii) dispde de pouco ativo imobilizado, consequentemente a depreciagdo
desses ativos ¢ pequena, ndo distorcendo o valor contabil e o valor de mercado dos bancos como

pode acontecer com os demais setores (Suozzo et al., 2001).

Além disso, Ariza (2014) destaca que a avaliagdo de bancos ¢ mais dependente de mudangas
nas circunstancias econdomicas em comparacao com outros setores devido essas entidades serem
altamente alavancadas. Essa caracteristica torna as ac¢des de instituigdes bancarias ideais para
analise fundamentalista porque, enquanto o mercado mais amplo pode estar preocupado com
fatores macroecondmicos e setoriais, um investidor com foco fundamentalista pode
potencialmente obter retornos excedentes analisando as agdes com base em fatores de valor
especificos do banco (Mohanram et al. 2018). Todavia, ha caréncia de pesquisas e evidéncias
sobre a avaliagdo de bancos e outras instituicdes financeiras (Forte et al., 2020), principalmente
em mercados emergentes. Além disso, apesar das peculiaridades que os bancos se encontram
sujeitos, tradicionalmente, o setor bancario ¢ avaliado pelas mesmas métricas que os demais

setores.

1.2 Questao de Pesquisa

O sucesso de uma analise de investimento baseia-se na capacidade de prever o desempenho
futuro da empresa e na incapacidade do mercado de reconhecer esses padrdes previsiveis
(Piotroski, 2000). Por isso, a analise fundamentalista s¢ sera efetiva na identificagdo ex-ante de
empresas futuras bem e mal sucedidas se o mercado ndo for capaz de incorporar de forma
eficiente os sinais financeiros anteriores aos pregos atuais das agdes. O autor comprova, ainda,
que empresas com sinais atuais fracos tém realizacdes de lucros futuros mais baixos e sdo cinco
vezes mais propensas a sair da lista de vencedoras por motivos relacionados ao desempenho do

que as empresas com sinais atuais fortes.

A vista do desafio de estabelecer a maneira mais eficiente de tomar decisdes de investimento

que maximizem o valor dos ativos, os gestores, analistas e pesquisadores estdo constantemente
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em busca de técnicas que aumentem a eficiéncia da previsdo do desempenho futuro de uma
empresa e do retorno de suas acdes (Malta & Camargos, 2016). Entretanto, apesar da existéncia
de diversas técnicas, ha divergéncia de qual técnica ¢ a mais adequada para bancos,
principalmente pelo fato de técnicas para tomada de decisdo de acdes que sejam voltadas

especificamente para o setor bancario ainda serem incipientes.

Morgan (2002) constatou que as classificagdes de titulos para bancos sao muito mais dispersas
do que para outras empresas, pois as agéncias t€ém mais dificuldade em avaliar os riscos. Em
contraste, Flannery et al. (2004), usando recursos de microestrutura do mercado de agdes, como
spread, atividade de negociagdo e volatilidade de retorno, fornecem evidéncias de que as agdes
de bancos ndo sao menos transparentes do que aquelas de empresas nao financeiras que
negociam no mesmo mercado. Apesar do estudo de Flannery et al. (2004) ter encontrado
resultados que evidenciaram que, em média, os analistas preveem os lucros dos bancos com
bastante precisdo, com erros de previsdo estatisticamente semelhantes aos das empresas nao

financeiras, a literatura financeira e a pratica do mercado nao confirmam essa constatacao.

Mohanram et al. (2018) afirmam que, usualmente, os investidores avaliam os bancos com base
no retorno sobre o patrimonio liquido (ROE) e no retorno sobre o ativo total (ROA) e que esses
indicadores, apesar de muito utilizados pelo mercado, nao sdo apropriados para o setor bancario.
Outra técnica muito utilizada para avaliar bancos € a analise relativa ou avaliagdo por multiplos
fundamentalistas. Nissim (2013) declara que a abordagem de multiplos pode representar a
maneira mais simples de avaliar um banco, pois ela determina seu valor patrimonial em fun¢ao
dos fundamentos selecionados e do preco médio das empresas comparaveis. Entretanto, os
multiplos apresentam como principal critica o fato de sua avalia¢do ser realizada por meio de
dados de outras empresas que sejam consideradas similares, visto que os precos de mercado
observados possivelmente apresentardao “erro de avaliagdo”, portanto, o preco de mercado das

empresas comparaveis pode ndo ser totalmente eficiente (Forte et al., 2020).

As evidéncias dos trabalhos anteriores (Agrawal et al., 2020; Galdi, 2008; Mohanram, 2005;
Mohanram et al. 2018; Piotroski, 2000) demonstraram que a utilizacdo de varias métricas
agregadas para discriminar a¢des vencedoras e perdedoras € eficiente e que ndo € uma Unica
métrica especifica que ird impulsionar a decisdo das a¢gdes com melhores retornos. No entanto,
a maior parte dos estudos que objetivam testar a qualidade da analise fundamentalista como

técnica para decisdao de investimento em acdes foi realizada nos Estados Unidos e em paises da
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Europa, além de serem estudadas, em geral, apenas empresas ndo financeiras. Por
consequéncia, para analisar institui¢des bancérias ainda sdo necessarios estudos de técnicas ja
existentes e a investiga¢ao de novas técnicas que aumentem a eficiéncia da tomada de decisao
para estabelecer as agdes vencedoras e perdedoras de empresas bancarias, sendo que as
vencedoras seriam aquelas que obtém a melhor performance e as perdedoras aquelas que

apresentaram a pior performance.

Dessa forma, devido as particularidades apresentadas de bancos, a analise das empresas do setor
bancario pode ser mais dificil e menos precisa. Por conseguinte, os investidores interessados
nas agdes de bancos necessitam de um parametro padronizado para facilitar o benchmarking
dessas organizagdes e um modelo fundamentalista adaptado ao setor bancario pode ser,
portanto, benéfico para os investidores (Mohanram et al., 2018). Assim, aliado ao fato de a
analise fundamentalista ser eficiente para estabelecer técnicas de decisdo de investimento em
acoes, conforme estudos prévios (Agrawal et al., 2020; Galdi, 2008; Mohanram, 2005;

Mohanram et al. 2018; Piotroski, 2000), a presente tese tem como questdo de pesquisa:

Como um modelo fundamentalista formado por informagdes contdabeis de institui¢coes
bancdrias e varidveis macroeconomicas se comporta para identificar oportunidades de

investimento entre acoes de bancos brasileiros?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

A analise de investimento em agdes pode ser realizada por diversos motivos e métodos, mas
independente de qual seja a inten¢do do analista, o alcance de retornos anormais ¢ o grande
alvo. Todavia, como ndo ha disponibilidade de todas as informacdes necessarias e algumas
delas sdo baseadas em estimativas, ndo existe um modelo de avaliagdo perfeito (Cunha et al,
2014). Por isso, pesquisadores e analistas estdo em constante busca pela técnica que consiga

prever os resultados mais proximos possiveis da realidade.
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Quando se trata de instituicdes bancdrias, o dilema de qual o método de analise mais apropriado
para decisdo de investimento em agdes ¢ ainda mais complexo de solucionar. Portanto, este
trabalho tem como objetivo geral buscar um modelo fundamentalista formado por informagdes
contabeis especificas de institui¢des bancarias e variaveis macroeconomicas e verificar como o
mesmo se comporta para identificar oportunidades de investimento entre acdes de bancos

brasileiros.

1.3.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, sao abordados os seguintes:

1. Tragar o perfil do setor bancario brasileiro no periodo analisado;

2. Testar a utilidade do modelo proposto para as instituicdes bancarias brasileiras para
prever o retorno futuro e indicadores de performance comumente adotados pelo
mercado;

3. Avaliar como o Bank SCORE se comporta quando incluidas varidveis ja identificadas
pela literatura como relevantes para encontrar agdes com performance acima da média;
e

4. Examinar se a previsibilidade do modelo ¢ maximizada quando sdo incluidas varidveis

macroecon0micas na analise.

1.4 Tese Proposta

Como ainda ndo ha consenso sobre a utilidade das técnicas habituais de andlise fundamentalista
para o setor bancario, abre-se uma lacuna para examinar a possibilidade de um novo indicador
especifico para bancos considerando informagdes financeiras particulares desse setor. Assim,

este estudo levanta a seguinte tese:

O uso de um modelo fundamentalista baseado em informagoes contabeis do setor bancario e
variaveis macroeconomicas melhora a utilidade da andlise fundamentalista na identificacdo

de oportunidades de investimento entre agoes de bancos brasileiros.
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1.5 Justificativa

A analise fundamentalista se apoia em um vasto numero de indicadores ou métricas de
desempenho que auxiliam os stakeholders na busca pela maximizacdo do valor das carteiras
(Malta & Camargos, 2016). Dessa forma, esta tese tem potencial de contribuir com a literatura
acerca de finangas por averiguar, entre um misto de indicadores, qual deles melhor prevé os
retornos de agdes de bancos brasileiros. Assim, este trabalho pode servir como alicerce para a
academia na realizacdo de novas investigagdes sobre o desempenho de a¢des do setor bancario,

tanto com os mesmos indicadores, quanto para comparar com outras técnicas disponiveis.

Além disso, o estudo da andlise fundamentalista justifica-se por trabalhos nessa area serem uteis
para decisdes de investimentos, definicdo de normas contabeis e divulgacdes financeiras das
empresas, visto que os proprios precos dos titulos sdo influenciados por informagdes
financeiras, o que explica o interesse dos contadores académicos e praticantes e dos
normatizadores na pesquisa de eficiéncia de mercado (Kothari, 2001). Nesse sentido, este
estudo pode contribuir com os 6rgaos normatizadores da contabilidade por analisar a utilidade
de indicadores que sdo formados por dados disponibilizados nas demonstracdes contdbeis
(Galdi, 2008). Portanto, os resultados do estudo podem indicar se os dados das demonstragdes
contabeis apresentam ou ndo utilidade suficiente para a tomada de decisdo dos investidores em

relagdo as agdes de bancos.

Além disso, o exame de empresas inseridas em um mercado emergente pode ser justificado
pelo fato de a avaliag¢@o do valor intrinseco de empresas ser mais desafiadora em mercados com
menor nivel de eficiéncia, pois, além dos fatores especificos inerentes a empresa, torna-se
preciso analisar variaveis macroecondmicas, como: interferéncia governamental, incertezas da

economia, volatilidade das taxas de juros e aumento da competitividade (Cunha et al., 2014).

Numerosos trabalhos (Agrawal et al., 2020; Galdi, 2008; Mohanram, 2005; Mohanram et al.
2018; Piotroski, 2000) ja documentaram que os investidores podem se beneficiar ao negociar
com base em sinais de desempenho financeiro, pois, ao contrario de uma técnica de
investimento de carteira baseada no risco de equilibrio e nas caracteristicas de retorno, essas
abordagens buscam obter retornos anormais focando na incapacidade do mercado de processar

totalmente as implicacdes de sinais financeiros especificos (Piotroski, 2000). Porém, o estudo
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de institui¢cdes bancarias, apesar de relevante tanto como empresas a se investir quanto como
componentes do sistema financeiro, ainda ¢ escasso. Dessa forma, esta tese pretende preencher
essa lacuna e demonstrar que a pesquisa académica em bancos pode e deve ser melhor

explorada, principalmente em paises emergentes e subdesenvolvidos.

Demirakos et al. (2004) afirmam que os analistas de mercado escolhem as técnicas de andlise
a serem utilizadas e as adaptam de acordo com as caracteristicas do setor a qual a empresa
analisada pertence. Como bancos apresentam particularidades oriundas de sua atividade fim, o
estudo individual do setor bancario € pertinente, pois as técnicas de avaliagdo comumente

empregadas para os outros setores podem nao ser adequadas para a analise de agdes de bancos.

Por fim, este trabalho tem como foco a utilizagao de técnicas de investimento pautadas em
analise fundamentalista que sejam mais simples de serem realizadas, pois espera-se que este
estudo contribua com investidores sofisticados, mas também com aqueles que nao dispdem de

ferramentas complexas para realizar previsoes dos retornos e performance de carteiras de agoes.

1.6 Modelo Esquematico da Pesquisa

Para sintetizar os procedimentos de elaboracdo e execugdo da presente tese, a Figura 1 retrata
o modelo esquematico da pesquisa a procura de atender ao objetivo geral de buscar um modelo
fundamentalista formado por informagdes contibeis especificas de instituigdes bancérias e
varidveis macroecondmicas e verificar como o mesmo se comporta para identificar

oportunidades de investimento entre acdes de bancos brasileiros.



20

Figura 1

Modelo esquematico da pesquisa

ANALISE FUNDAMENTALISTA DE BANCOS: A BUSCA POR UM
MODELO PARA ESCOLHA DE ACOES DE INSTITUICOES
BANCARIAS BRASILEIRAS COM MELHOR PERFORMANCE

Tese
O uso de um modelo fundamentalista baseado em informagdes contabeis do setor bancario e variaveis
macroeconOmicas melhora a utilidade da analise fundamentalista na identificagdo de oportunidades de
investimento entre agdes de bancos brasileiros.

l |

AL

Questio de Pesquisa
Como um indicador fundamentalista formado por informagdes contabeis de instituicdes bancarias se
comporta para identificar oportunidades de investimento entre acdes de bancos brasileiros?

g

Objetivo Geral
O uso de um modelo fundamentalista formado por umg conjunto de informagdes contabeis do setor bancario
e varidveis macroecondomicas aumenta a utilidade da analise fundamentalista na identificacdo de

oportunidades de investimento entre a¢des de bancos brasileiros.
|

L

Objetivos Especificos
1. Tragar o perfil do setor bancario brasileiro no periodo analisado;
2. Testar a utilidade do modelo proposto para as instituigdes bancarias brasileiras para prever o retorno
futuro e indicadores de performance comumente adotados pelo mercado;
3. Avaliar como o Bank Score se comporta quando incluidas variaveis ja identificadas pela literatura
como relevantes para encontrar agdes com performance acima da média; e
4. Examinar se a previsibilidade do modelo é maximizada quando sdo incluidas variaveis
macroecondmicas na analise.

g

Testes empiricos
Estatistica descritiva, testes de médias paramétricos e nao-paramétricos e regressoes lineares multiplas.

Fonte: Elaboragdo propria.

1.7 Estrutura da Tese

A presente tese estd dividida em 5 secdes. Além desta primeira secdo, que apresenta a

introducdo do trabalho destacando a contextualizag¢do, questdo de pesquisa, objetivos geral e
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especificos, tese proposta e justificativa; na Se¢do 2 ¢ abordado o referencial teodrico
apresentando temas como analise fundamentalista, modelo de multiplos, e os principais estudos
relacionados a avaliacdo de bancos; na terceira se¢ao ¢ descrita a metodologia do estudo; na
Secdo 4 sdo apresentados os resultados e discussoes das analises realizadas; e, por fim, na quinta

se¢do sdo descritas as consideragdes finais desta tese.
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2 Referencial Teorico

Este topico apresenta o embasamento tedrico que foi sustentacao para a elaboragdo desta tese,
sendo dividido em: 1. Analise de Investimento em Agdes, que disserta sobre os tipos de analises
de investimento em acgdes; 2. Andlise Fundamentalista, que discute a importancia e
aplicabilidade desse tipo de analise; 3. Valorizagdao por Multiplos, trazendo uma ideia geral do
que sao multiplos fundamentalistas; e 5. Estudos anteriores, apresentando estudos nacionais e

internacionais que ja foram realizados sobre o mesmo tema.

2.1 Analises de Investimento em Acoes

Matsura (2013, p. 1) afirma que “por tras de cada ordem de compra e venda de agdes, ha uma
pessoa com motivagdes € expectativas unicas influenciando a sua decisao”. Assim, no mundo
dos investimentos e das negociacdes, para obter vantagem definitiva e gerar lucros
constantemente, ¢ preciso adotar uma abordagem estratégica (Petrusheva & Jordanoski, 2016).
Dessa forma, para tentar prever a movimenta¢do do mercado de agdes, os analistas utilizam de
duas principais frentes de andlise de investimento: (i) andlise técnica e (ii) andlise

fundamentalista.

Edwards et al. (2013) definem analise técnica, que também ¢ conhecida como andlise grafica
ou grafista, como a ciéncia de registrar o histérico das operacdes de uma agao ou de um indice
de mercado, normalmente por meio de graficos, deduzindo-se entdo possiveis tendéncias
futuras para o ativo analisado. Na concep¢do de Noronha (1995), a andlise técnica estuda
registros graficos em busca de identificar padrdes que se repetem e que possam proporcionar a
projecdo do futuro caminho dos precos das acdes levando em consideragdo as maiores

probabilidades.

Para Pring (2002), a analise técnica € uma arte baseada no fato dos precos das agdes seguirem
tendéncias que sdo determinadas pelas mutagdes na perspectiva dos investidores sobre as
mudancas econdmicas, monetarias, politicas e psicologicas. Assim, os analistas técnicos tomam

suas decisoes de investimento considerando a maneira que o mercado interpreta e age em razao
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dessas mudangas na movimentagdo dos pregos dos ativos (Matsura, 2013). Como esse tipo de
analise considera que os fundamentos do mercado podem ser influenciados pelo
comportamento do investidor, a analise técnica corrobora com as ideias das finangas
comportamentais (Bodie et al., 2015). Nesse sentido, Noronha (1995) afirma que os padrdes
identificados nas tendéncias da andlise técnica nada mais sao do que as ondas de ganancia e

medo entre investidores.

Para realizar suas analises, os analistas técnicos adotam a premissa de que o preco das acdes
abrange toda informagao relevante para definicao do valor de um ativo, sendo elas informagdes
referentes a macroeconomia, setor de atuagdo, demonstragdes contabeis de empresas, fatores
politicos, entre outros, ndo importando, assim, o real valor da acdo, mas sim como o mercado
reage as mutagdes das informacdes relevantes (Matsura, 2013). O autor afirma, ainda que, por
se tratar de uma analise mais simples, embasada na identifica¢ao de tendéncias futuras, a analise

técnica ¢ muito utilizada por investidores comuns, geralmente pessoas fisicas.

Entretanto, sabe-se que o preco das agdes pode nao refletir claramente toda a informacgao
relevante relacionada a a¢do e ao seu mercado. Para tentar superar essa brecha da analise técnica
surgiu a analise fundamentalista, que tem como objetivo identificar quais agdes dentre as
disponiveis no mercado de capitais dispdem de melhores perspectivas de valorizagdo e de
pagamento de dividendos e, apds a escolha das ac¢des, qual o momento ideal para comprar esse

ativo (Pinheiro, 2019).

Conforme Lemos (2018), a analise fundamentalista emprega modelos matematicos que
abarcam diversos fatores como: taxa de juros, balancos contabeis, risco-pais, proje¢des macro
e microecondmicas para predizer o prego-alvo de determinada acdo. De acordo com Lev e
Thiagarajan (1993), esse tipo de analise objetiva determinar o valor dos titulos corporativos por
meio de um exame cuidadoso dos principais direcionadores de valor, como lucros, risco,
crescimento e posi¢do competitiva. Por outro lado, Assaf (2018) considera que a andlise
fundamentalista visa encontrar o “valor intrinseco” de uma agdo por meio, principalmente, do
desempenho econdmico e financeiro da firma e confrontando o valor da mesma com outras

companhias pertencentes a0 mesmo setor.

A andlise fundamentalista pode ser realizada por meio de dois enfoques: fop-down e bottom-

up. No enfoque top-down as movimentagdes de longo prazo do mercado de agdes sao
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decorrentes de flutuagdes em variaveis macroecondmicas, portanto, segue-se como ordem de
prioridade a andlise prévia da economia como um todo, em seguida do setor em que a empresa
esta inserida e, por fim, dados da propria empresa (Malta & Camargos, 2016). Ja para o enfoque
bottom-up, os autores argumentam que sao as variagoes especificas da empresa que refletem no
retorno da agdo. Dessa forma, a anélise ¢ feita de maneira inversa, prioriza-se dados da empresa,
depois do setor e, por ultimo, dados da macroeconomia. Vale salientar que enquanto o enfoque
top-down € mais utilizado por instituigdes financeiras, o bottom-up ¢ mais recorrente entre

investidores individuais (Graham & Dodd, 1934).

Apesar de terem diferentes perspectivas, as analises técnica e fundamentalista ndo devem ser
encaradas como concorrentes, mas sim como complementares. Por isso, a maioria dos analistas
de investimento utilizam das duas formas de andlise conjuntamente, sendo a andlise
fundamentalista quem fornece suporte para decidir quais agdes deve-se investir ¢ a analise
grafista estabelece o melhor momento para ser feito o investimento dos recursos nas agdes
escolhidas (Pinheiro, 2019). Esta tese tem como foco o estudo da analise fundamentalista, que

¢ tratada com maiores detalhes no proximo topico.

2.2 Analise Fundamentalista

Para realcar a origem e a aplicabilidade da analise fundamentalista € preciso comecar debatendo
sobre a Hipotese de Mercado Eficiente. Fama (1970) apresenta algumas condicdes suficientes
para que um mercado seja considerado consistente com a eficiéncia: (i) ndo ha custos de
transacdo em titulos de negociagdo; (ii) todas as informagdes disponiveis sdo gratuitas para
todos os participantes do mercado; e, (ii1) todos concordam com as implicagdes das informacdes

atuais para o prego atual e distribui¢des de pregos futuros de cada titulo.

Apesar dessas condigdes serem suficientes para a eficiéncia de mercado, elas ndo sao
precisamente necessarias, pois o proprio Fama (1970) afirma que um mercado sem atrito no
qual todas as informacdes estdo disponiveis gratuitamente e os investidores concordam sobre
suas implicag¢des ndo € descritivo dos mercados encontrados na pratica. Mas, esses trés quesitos
sdo examinados nos mercados reais, mesmo que de maneira limitada. Dessa forma, o autor, que

¢ responsavel por desenvolver essa teoria, define um mercado eficiente como aquele em que os
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pregos dos titulos “refletem totalmente” todas as informagdes disponiveis. Fama (1970) afirma,
ainda, que o cenario ideal seria um mercado no qual os pregos forne¢am sinais precisos para a
alocacao de recursos, ou seja, um mercado no qual as empresas podem tomar decisdes de
producao e investimento e os investidores podem escolher entre os titulos que representam a
propriedade das atividades das empresas sob a pressuposicdo de que os pregos dos titulos a

qualquer momento “refletem totalmente” todas as informagdes disponiveis.

A Hipdtese de Mercado Eficiente abarca trés tipos de eficiéncia de mercado: 1) forma fraca: o
subconjunto de informagdes de interesse € apenas histdrico de preco (ou retorno) passado; ii)
forma semiforte: a preocupagdo ¢ a velocidade do ajuste de preco a outras informagdes
obviamente disponiveis publicamente; e, ii1) forma forte: exalta se algum investidor ou grupo
tém acesso monopolista a qualquer informagao relevante para a formagdo de precos (Fama,

1970).

Em condicdes ideais, os mercados de capitais de todos os paises seriam eficientes da forma
forte, as informagdes disponiveis aos usuarios seriam completas e perfeitas, ndo haveriam
custos de transagdo e as firmas teriam gestores dispostos a sempre maximizar a riqueza dos
acionistas (Galdi, 2008). O autor afirma ainda que, nessas circunstancias, as técnicas de analise
de investimento em agdes ndo teriam porque existir, pois ndo haveriam incertezas a serem
examinadas pelos analistas e o preco das acdes ja refletiria todas as informagdes relevantes
disponiveis, como por exemplo, as informagdes disponiveis por meio das demonstragdes
contabeis. Entretanto, sabe-se que nos mercados reais isso ndo acontece de forma plena,
principalmente, em mercados emergentes e subdesenvolvidos, pois esses ndo sao eficientes na
forma forte. A vista disso, Kothari (2001) afirma que as pesquisas sobre analise fundamentalista

estdo diretamente relacionadas as pesquisas sobre eficiéncia do mercado.

Graham e Dodd (1934) foram os pioneiros da andlise fundamentalista com seu livro Security
Analysis. A anélise proposta por eles se apoia na utilizagdo de indicadores construidos por meio
de informagdes contabeis que permitem ser realizada avaliacdo do patrimonio e das decisdes
tomadas pela organizagdo, tanto em relacdo ao passado quanto em relagao ao futuro (Altman,
1968). Kothari (2001) afirma que, em um mercado eficiente, o valor da empresa ¢ definido
como o valor presente dos fluxos de caixa liquidos futuros esperados, descontados a taxa de
retorno ajustada ao risco. Entretanto, a obten¢do de todas essas informagdes ndo € tdo simples

quanto a Hipodtese de Mercado Eficiente coloca.
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Em seu trabalho, Piotroski (2000) sinaliza que as informacdes contidas nas demonstragdes
contabeis sdo ainda mais importantes para empresas que se encontram em condi¢oes financeiras
ruins. Dessa maneira, Galdi (2008) argumenta que a analise das demonstragdes contabeis por

meio de indices pode ser ainda mais util para empresas em ma situacdo financeira.

Tendo em vista a relagdo entre a Hipotese de Mercado Eficiente e a andlise fundamentalista,
que tem como grande fonte de dados as demonstragdes contabeis, Kothari (2001) afirma que a
eficiéncia do mercado tem implicagdes importantes para a profissdo contabil. O autor afirma,
por exemplo, que a mudanga de um método contabil para outro sem um efeito de fluxo de caixa
direto, um efeito de sinalizacdo ou consequéncias de incentivo ndo afeta os precos dos titulos
em um mercado eficiente; a escolha entre a divulgacdo em notas de rodapé e o reconhecimento
em demonstragdes financeiras ¢ menos controversa do ponto de vista de seu efeito sobre os
precos dos titulos em um mercado eficiente. Assim, conclui-se que a utilizagdo de analise das
demonstragdes contabeis tende a ser mais util quando a sele¢ao da carteira de investimento em
acoes for realizada em mercados ndo eficientes, ou seja, mercados que ndo tem capacidade de
incorporar as informagdes disponiveis nas demonstracdes de forma rapida e precisa (Galdi,

2008).

Guay (2000) indica que a avaliagdo de empresas por meio de métodos baseados na anélise de
dados contédbeis necessita de quatro fatores para alcancar o éxito: (i) mercado ineficiente, (ii)
modelos comportamentais de reacdes exageradas ou atenuadas, (ii1) omissao de fatores de risco,
e (1v) os resultados obtidos ndo podem ser alcancados em mercados reais devido aos limites de
negociacao existentes. Dessa forma, os mercados com baixo nivel de eficiéncia tendem a
apresentar melhores previsdes por meio das técnicas de andlise fundamentalista para previsao

de resultados futuros do que em mercados com eficiéncia forte (Galdi, 2008).

Piotroski (2000) afirma que as agdes de valor (alto book-to-market) sdo mais adequadas para
serem analisadas por meio das demonstragdes financeiras do que as a¢des de crescimento (baixo
book-to-market). O autor afirma que os relatorios financeiros provavelmente representam a
melhor e mais relevante fonte de informagdes atuais sobre as perspectivas de desempenho
futuro de empresas com alto book-to-market (BM). No que diz respeito as técnicas de
investimento em a¢des embasadas em atributos das empresas, Agrawal et al. (2020) afirmam

que os métodos univariados se concentram na avaliacdo da lucratividade de um tunico atributo,
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enquanto poucos estudos exploram o papel das informagdes conjuntas contidas em algumas

dessas variaveis, criando, assim, carteiras ordenadas bivariadas.

O desempenho atual de uma empresa, conforme resumido em suas demonstragdes financeiras,
¢ importante, mas ndo ¢ a Unica entrada para a avaliagdo do mercado dos fluxos de caixa
liquidos futuros da empresa e, portanto, para a avaliagdo de mercado da firma (Kothari, 2001).
Ao se utilizar da analise fundamentalista para obter dados suficientemente eficientes na tomada
de decisdo o analista precisa combinar informacgdes retiradas dos demonstrativos contabeis
(informagao histérica) com indicadores do mercado (visdo de futuro) (Dutta & Reichelstein,

2005).

A andlise fundamentalista defende que, apesar de no curto prazo ser provavel que exista
ineficiéncia do mercado de capitais, essas ineficiéncias seriam corrigidas ao longo do tempo, o
que resultaria em um mercado de capitais eficiente ao longo prazo (Pinheiro, 2019). A vista
disso, Galdi (2008) aponta que para as técnicas de investimento serem uteis € necessaria a
existéncia de empresas subavaliadas ou superavaliadas e que essas técnicas, além de analisarem
as empresas de forma isolada, também mensurem o nivel de eficiéncia do mercado de capitais

como um todo.

Em resumo, a func¢do do analista fundamentalista ¢ antecipar-se ao mercado expondo ac¢des que
se encontram supervalorizadas e subvalorizadas, apoiando-se em informagdes ainda ndo
captadas pelo mercado (Pinheiro, 2019). Nesse sentido, uma das técnicas mais utilizadas por

esse tipo de analista € a avaliacdo relativa, tratada no proximo topico.

2.3 Valorizacao por Multiplos ou Analise Relativa

Existem diversas técnicas que visam determinar o valor das empresas e auxiliar na tomada de
decisdes de investimento, sendo as mais conhecidas o método de desconto do fluxo de
dividendos, os modelos de fluxos de caixa descontados, modelos de avaliacdo por multiplos e
modelos de lucros residuais. A escolha do método mais adequado para determinada anélise ¢
pautada na investigacdo dos custos e beneficios de cada método, ponderando simplicidade em

relagcdo ao custo de ignorar complexidades (Penman, 2013).
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Ainda que o modelo de fluxos de caixa descontados seja o mais aplicado em estudos
académicos, a maioria dos analistas precificam os ativos com base no modelo de multiplos
(Damodaran, 2007). A técnica de multiplos fundamentalistas, ou Avaliacdo Relativa, “se
propoe a avaliar ativos com base nos precos de mercado de ativos similares ou comparaveis”
(Couto & Galdi, 2012, p. 137). Segundo Bodie et al. (2015) e Damodaran (2007), os analistas
geralmente adotam como empresas comparaveis aquelas que pertencem ao mesmo setor da
companhia analisada. Mas, € preciso ser cautelo na escolha das empresas comparaveis, pois,
para que a analise por multiplos seja realmente eficiente, necessita-se que as firmas escolhidas
como comparaveis sejam realmente similares a companhia de interesse (Oliveira et al., 2021).
O cendrio mais apropriado para a utilizacao da analise relativa seria aquele em que as empresas

que compdem o grupo de comparaveis apresentam variancia pequena e entre os grupos de

empresas comparaveis e ndo comparaveis exista grande variancia (Serra & Favero, 2018).

Sdo muitos os multiplos existentes, por isso, o analista precisa definir qual ou quais empregara
em sua analise. Nesse sentido, Damodaran (2007) afirma que a selecdo do multiplo a ser
utilizado deve levar em consideragao caracteristicas economicas e financeiras da firma. Entre
os multiplos mais utilizados tem-se o prego/lucro (P/L), preco/valor contdbil (P/B) e

preco/EBITDA (P/EBITDA).

Da mesma forma que as demais técnicas de decisdo de investimento em agdes, a analise relativa
apresenta vantagens e desvantagens. Como vantagens pode-se apontar: (i) demanda menos
tempo e recursos do que a avalia¢do de Fluxo de Caixa Descontado (FCD); (i1) ¢ mais simples
de interpretar do que o FCD, consequentemente, facilita a venda da ideia aos stakeholders de
como foi encontrado o resultado para a companhia; e (iii) por mensurar o valor relativo e ndo o
intrinseco, reflete a tendéncia atual do mercado (Damodaran, 2007; Penman, 2013; Suozzo et

al., 2001).

Em contrapartida, os multiplos tem como desvantagens, em primeiro lugar, a ndo permissao de
se investigar em conjunto mais do que um unico gerador de valor. A sele¢do do denominador,
o driver de valor fundamental, pode dar origem a vieses: diferentes drivers de valor podem
acarretar diferentes conclusdes (por exemplo, a sobrevalorizacdo ou subvalorizagdo de uma
determinada empresa), e os profissionais podem selecionar aqueles que, a priori, melhor

correspondem aos seus objetivos. Além disso, os multiplos sdo baseados em uma avaliagdo em
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um ponto no tempo e ndo presumem nenhuma mudanga significativa nos negocios,

concorréncia e participacdo de mercado da empresa (Schreiner, 2007).

Quando se trata de institui¢des bancarias, o possivel erro de precificacdo de agdes de bancos
traz duas consequéncias para a sua aplicagdo. Por um lado, torna dificil avaliar os bancos por
meio de multiplos, pois os precos de mercado observados ndo sdo uma medida confidvel do
valor patrimonial. Nesse caso, o “erro de avaliacdo” - distancia entre o valor patrimonial
estimado por meio de um multiplo bancério e o prego de mercado observado - ¢ enviesado, pois
o preco de mercado ndo ¢ totalmente eficiente. Isso requer cautela adicional na interpretacao
dos resultados das analises de precisdo de multiplos (Forte et al., 2020). Por outro lado, o erro
de precificacao potencial aumenta a motivagdo para explorar se uma técnica de investimento
baseada na precisao de multiplos, como o fator de sele¢do, pode fornecer retornos lucrativos,
uma vez que técnicas de portfolio baseadas na previsibilidade de retorno de agdes sdo mais

comuns em mercados ineficientes (McLean & Pontiff, 2016).

2.4 Modelos fundamentalistas que abarcam um misto de fundamentos contabeis

Ao perceber que, ao invés de s6 um fundamento da empresa ser analisado isoladamente, podia
ser necessaria a avaliagdo de diversos fundamentos de forma agrupada para que a tomada de
decisdo de investimento em agdes fosse mais eficiente, os trabalhos em finangas focados em
encontrar técnicas que melhor apontassem em quais agdes deve ser feito o aporte de recursos,
com base nos retornos esperados, passaram a realizar investigagdes de novas abordagens para
testar a eficiéncia de indicadores compostos por diversos fundamentos na escolha de agdes

vencedoras (maiores retornos) e perdedoras (menores retornos).

Um dos primeiros trabalhos com essa proposta foi o de Piotroski (2000). O autor construiu o
indicador F-SCORE, em que foram utilizados nove sinais fundamentais obtidos por meio das
demonstragdes contdbeis para medir trés dareas da condicdo financeira da empresa:
lucratividade, alavancagem / liquidez financeira e efici€éncia operacional. Cada um dos sinais
fundamentais recebeu uma nota para caracterizar se o valor do sinal era “bom” ou “ruim”. O

sinal recebeu pontuagdo um se o valor do sinal for bom e pontuagao zero se o valor do sinal foi
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ruim. Dessa forma, a nota final do indicador F-SCORE era composta pela soma dos sinais e

variavade 0 a 9.

Para averiguar a adequabilidade do indicador criado, foram realizados alguns testes. Primeiro,
Piotroski (2000) comparou os retornos obtidos por empresas com F-SCORE alto com os
retornos de empresas com F-SCORE baixo. O segundo teste comparou firmas com alto F-
SCORE com o portfélio completo de todas as firmas com alto PL/P. Nos dois casos, foram
realizados testes de diferenca de médias e medianas para chegar aos resultados. Para confirmar
a eficiéncia do indicador proposto o autor analisou as carteiras de agdes considerando também

aspectos como tamanho da firma, acompanhamento de analistas e liquidez das acdes.

Anos mais tarde, Mohanram (2005) se inspirou no trabalho de Piotroski (2000) e construiu o
indice G-SCORE. Mohanram (2005) combinou fundamentos tradicionais disponiveis nas
demonstragdes contabeis, como lucros e fluxos de caixa, com medidas adaptadas para empresas
em crescimento, como estabilidade de lucros, estabilidade de crescimento e intensidade de
pesquisa e desenvolvimento (P&D), despesas de capital e despesas de publicidade. A pontuacao
do G-SCORE ¢ semelhante a pontuacdo do F-SCORE: foram dadas notas para distinguir
empresas com fundamentos considerados “bons” (nota 1) e “ruins” (nota 0), e, ap6s a valoragao
individual, os pontos de cada fundamento foram somados e encontrou-se a pontuagdo para cada

empresa, que variou de 0 a 8.

Para fornecer evidéncias preliminares sobre a eficiéncia dos fundamentos que compdem o G-
SCORE, Mohanram (2005) utilizou de uma regressao linear multipla para medir a relagdo entre
os sinais individuais e as realiza¢des de retorno. Em seguida, foi testada a eficiéncia do G-
SCORE como um indicador para auxilio na tomada de decisdes de investimento em agdes
empregando testes de médias e medianas para comparar os retornos de alto G-SCORE e baixo

PL/P com as demais empresas de baixo PL/P.

Para melhorar a precisdo do indicador como ferramenta para decidir em quais a¢des investir,
foram realizados novos testes de média e mediana para verificar empresas por tamanho,
acompanhamento de analistas, status da bolsa em que a agdo se encontra listada, IPO recente
ou ndo, empresas de crescimento, liquidez das a¢des e capacidade de comprar opgdes de venda.
Por fim, foi realizada outra regressdo linear multipla para averiguar se os resultados encontrados

foram realmente pela eficiéncia do indicador G-SCORE ou se alguns possiveis fatores
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influenciaram nos resultados, o que faria com que a eficiéncia do indicador fosse exclusiva para
a amostra em questdo, sendo eles tamanho, book-to-market (PL/P), retorno das agdes 6 meses
antes, dummy igual a 1 se o lucro liquido excede o caixa das operagdes € dummy com valor 1

se a empresa emitiu agdes no ano anterior a formagao do portfolio tedrico.

No caso brasileiro, a tese de Galdi (2008) propde um indicador de multiplos fundamentos para
defini¢ao de agdes que tem retornos superiores as demais. Os nove sinais financeiros que
compdoem o BrF SCORE sdao baseados no estudo de Piotroski (2000) e a pontuagcdao do
indicador ¢ realizada da mesma maneira que o trabalho original, em que ¢ dado valor um (zero)
para os “bons” (“ruins”) sinais e o valor do BrF__ SCORE varia de 0 a 9. Para averiguar o sucesso
do indicador proposto por Galdi (2008) como técnica de investimento em a¢des do mercado
brasileiro, verificou-se por meio de regressoes lineares multiplas com dados em painel a relacao
entre o BrF_ SCORE ¢ o retorno ajustado pelo mercado controlada pelos fatores de risco que
podem impactar nos retornos futuros das agdes. Além disso, compara-se os resultados
encontrados para amostras com alto PL/P e / ou baixo Indice Brasileiro de Governanga

Corporativa (BCGI) por meio de testes de média e de medianas.

Por fim, Mohanram et al. (2018), visando uma melhora na analise de investimento em ag¢des do
setor bancério, propdem um novo indicador (0 BSCORE) baseado no ROE, mas incorporando
14 sinais fundamentais adicionais de avaliagdo especificos de bancos, sendo eles: (i) medidas
gerais de rentabilidade (retorno sobre patrimonio e retorno sobre ativos), (ii) componentes de
lucratividade (spread, indice de despesas operacionais, receita nao decorrente de juros, ativos
rentaveis e empréstimos sobre depositos) (iii) riscos das atividades bancarias (provisdes para
perdas com empréstimos, empréstimos vencidos, adequacdo de provisdo para perdas com
empréstimos e indice tangivel de patrimoénio liquido); e (iv) medidas de crescimento

(crescimento da receita, crescimento de empréstimos e crescimento de ativos para negociagao).

Da mesma forma que no trabalho de Mohanram (2005), para cada um dos 14 sinais
fundamentais do BSCORE ¢ dada uma nota para distinguir se o sinal ¢ “bom” (valor 1) ou
“ruim” (valor 0). Assim, a pontuagdo do BSCORE pode ser de 0 a 14. Como métodos
estatisticos para responder ao objetivo, sdo utilizados regressdo linear multipla e testes de

médias e medianas para analisar as partigdes que sdo feitas da amostra.
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Em todos os quatro trabalhos — Piotroski (2000), Mohanram (2005), Galdi (2008) ¢ Mohanram
et al. (2018) — os resultados foram satisfatorios, ou seja, os indicadores mostram-se eficientes
na determinacao das agdes com maiores retornos, aquelas em que os investidores devem voltar
suas atencgOes e investir seus recursos. Assim, espera-se que o indicador proposto nesta tese
também apresente utilidade na tomada de decisdo de investimentos e contribua com a literatura

de finangas.

2.5 Estudos Anteriores

Esta secdo abarca os principais estudos que trataram do tema analise fundamentalista como
base para tomada de decisdoes de investimento em agdes, tanto em ambito nacional quanto
internacional. Constatou-se que ja foram pesquisadas varias técnicas de analise fundamentalista
em busca de encontrar aquela que tenha maior eficiéncia na previsao do valor de mercado de
uma agdo e/ ou o seu retorno esperado. Entretanto, se tratando do setor bancario, ainda ha
poucas evidéncias de qual método de andlise ¢ mais adequado para tomada de decisdo em

investimento em agodes. A seguir sdo elencados os estudos que dao suporte a presente tese.

2.5.1 Estudos Internacionais

O estudo de Piotroski (2000) ¢ uma das principais bases desta tese por se tratar de um estudo
pioneiro na selecdo de carteiras de investimento. O objetivo do artigo foi examinar se uma
técnica simples de analise fundamentalista baseada em contabilidade, quando aplicada a um
amplo portfolio de empresas com alto book-to-market (PL/P), pode mudar a distribui¢do dos
retornos obtidos por um investidor. A amostra do estudo é composta por 14.043 empresas de
alto PL/P ao longo do periodo de 1976 a 1996, retiradas da base Compustat, totalizando 75.000

observacoes.

O autor construiu o indicador F-SCORE composto por 9 fundamentos e concluiu que, no geral,
o mercado ndo incorpora totalmente as informagdes financeiras historicas nos precos em tempo

habil, mas conseguiu constatar que o retorno médio obtido por um investidor que seleciona
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carteiras formadas por empresas com alto F-SCORE e alto PL/P pode ser aumentado em pelo
menos 7,5%. Além disso, restricdes maiores dessa amostra de empresas ainda podem obter
melhores resultados, estando concentrados em empresas de pequeno € médio porte, empresas
com baixo giro de a¢des e empresas sem analistas acompanhando, embora este desempenho

superior nao dependa da compra de empresas com baixo preco das acdes.

Apos os achados de Piotroski (2000), outras pesquisas buscaram revelar a utilidade da aplicagao
de métodos fundamentalistas baseados em informagdes contidas nas demonstragdes contabeis.
Mohanram (2005) ¢ um desses estudos. O diferencial do estudo de Mohanram (2005) para o de
Piotroski (2000) ¢ basicamente a amostra. Enquanto Piotroski (2000) foca em empresas com
alto PL/P (empresas de valor), Mohanram (2005) concentra-se em empresas de baixo PL/P, ou

seja, empresas em crescimento.

O objetivo do estudo de Mohanram (2005) foi aplicar a analise das demonstragdes financeiras
a amostra de empresas em crescimento ou de baixo PL/P, na tentativa de separar os provaveis
vencedores dos perdedores. A amostra abrangeu empresas com dados disponiveis na Compustat
e o periodo de analise foi de 1978 a 2001, resultando em 21.724 observagdes. O autor construiu
o indice G-SCORE e constatou que uma estratégia long-short baseada em G-SCORE obtém
retornos excedentes significativos, embora a maioria dos retornos venha do lado vendido. Ainda
consoante com o estudo de Piotroski (2000), os resultados sdo robustos em parti¢gdes de
tamanho, acompanhamento de analistas e liquidez. Além disso, os resultados sdo inconsistentes
com uma explicacdo baseada no risco, uma vez que os retornos sao positivos na maioria dos
anos e as empresas com menor risco obtém retornos mais elevados. Por fim, a eficicia do
método persiste depois de controlar os fatores de risco momentum, tamanho, PL/P e a anomalia

de acumulacao.

Também foi realizado levantamento dos trabalhos que trataram sobre multiplos
fundamentalistas para identificar quais sdo os principais indicadores utilizados pelos
investidores, principalmente em se tratando do setor bancério. O primeiro trabalho elencado
que avalia o tema ¢ o de Irina et al. (2007). Esse estudo investigou a diferenca entre multiplos
de mercados desenvolvidos e emergentes. Para representar o mercado emergente foram
utilizados dados da Russia e para representar os mercados desenvolvidos escolheu-se dados dos
Estados Unidos, no periodo de 2001 a 2006. Por meio da regressao multipla, constatou-se que

o0 ajuste da regressao foi baixo para todos os multiplos, sendo que em 2001 de 80% a 90% dos
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fatores que influenciam os multiplos ndo foram explicados pela regressdo e o ajuste diminui
lentamente para 30% a 60% em 2005 e 2006. Logo, os autores consideram que os multiplos
usualmente utilizados nos mercados desenvolvidos ndao sdo adequados para analisar os
mercados emergentes. Dessa forma, conclui-se com o estudo que, pode ser interessante propor

um indicador adaptado para os mercados emergentes.

Um estudo que analisa especificamente o setor bancario ¢ o de Mohanram et al. (2018), que ¢
a principal referéncia desta tese. Mohanram et al. (2018) investigaram a eficacia de uma
abordagem baseada em analise fundamentalista orientada por demonstragdes financeiras para
avaliar os bancos norte-americanos no periodo de 1994 a 2014. Os autores afirmam que, em
geral, os investidores avaliam os bancos com base no ROE e no ROA e esses indicadores, apesar
de muito utilizados pelo mercado, ndo sdo apropriados para o setor bancdrio. Os autores
construiram o BSCORE e apontaram uma associagdo positiva entre o indice BSCORE e
mudangas futuras de rentabilidade, bem como retornos de agdes atuais e futuros. Com isso, o
indice capturou informagdes prospectivas que os mercados ainda nao apreenderam. Além disso,
os autores documentaram uma relagdo positiva entre 0 BSCORE e as surpresas futuras da
previsao dos analistas, bem como os retornos do periodo de anuncio de resultados, ¢ uma

relagdo negativa entre 0 BSCORE e as listagens futuras baseadas em desempenho.

Vale destacar que o trabalho de Mohanram et al. (2018) foi realizado em um mercado
desenvolvido. O diferencial desta tese ¢ que a mesma tem como foco empresas listadas na bolsa
de valores brasileira, ou seja, um mercado emergente. Como ja tratado nos trabalhos anteriores
(Malta & Camargos, 2016; Modro & Santos, 2015), esse tipo de mercado sofre influéncia das
variagoes politicas e macroecondmicas, logo, o indicador criado por Mohanram et al. (2018)

precisara passar por adaptagdes para se adequar a esse mercado.

Voltando a avaliagao relativa, Forte et al. (2020) estudaram a distribuicao e as propriedades dos
erros de avaliagdo produzidos por multiplos do setor bancdrio para bancos europeus e
americanos. O diferencial do trabalho de Forte et al. (2020) ¢ que o estudo aborda multiplos
que utilizam de informagdes especificas do setor bancario, como o Preco / Depdsitos (P/Dep).
A amostra incluiu 950 instituigdes financeiras, sendo 778 bancos americanos ¢ 172 bancos
europeus de 16 paises da area do euro: Alemanha, Franca, Italia, Espanha, Holanda, Bélgica,

Portugal, Irlanda, Austria, Eslovaquia, Finlandia, Eslovénia, Grécia, Luxemburgo, Chipre e
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Malta. O periodo de analise foi de 1990 a 2012 e a analise ¢ realizada por técnicas de medidas

de erro de precificagdo e correlacio.

Os resultados de Forte et al. (2020) destacam que os multiplos do mercado de a¢des sao mais
adequados para instituicdes americanas e que um P/L de dois anos ¢ a métrica mais precisa. Ao
contrario das crengas dos profissionais, P/B tangivel ¢ menos significativo do que P/B contabil.
Os multiplos sdo menos precisos para pequenos bancos comerciais do que para os grandes, €
para bancos de investimento do que para bancos de varejo. Além disso, os autores descobriram

que o P/L futuro perde sua capacidade de previsdo em comparagao com os multiplos historicos.

Em se tratando de mercados emergentes, Agrawal et al. (2020) exploraram o papel conjunto
dos atributos da empresa e fundamentos corporativos para criar métodos de negociagdo
lucrativas. O estudo usa dados de empresas que fazem parte do indice da bolsa indiana NSE
200 no periodo de 2005 a 2018. Para isso, os autores desenvolveram o indice de forca
fundamental (FSI), que se baseia em 11 medidas de 7 dimensdes, sendo elas: lucratividade (3
medidas), eficiéncia (3), solvéncia, liquidez, investimentos liquidos, intensidade de inovacao e
barreiras de entrada. Primeiramente, os autores analisaram ac¢des fundamentalmente fortes e,
em seguida, averiguaram se o FSI aumenta o desempenho da técnica de investimento com base

apenas em atributos corporativos.

Os resultados de Agrawal et al. (2020) indicam a existéncia de anomalias no mercado de agdes
com base em tamanho, volume, ganhos, variabilidade do fluxo de caixa, crescimento de ativos,
dinamica de pregos, P/B e lucratividade. Além disso, o desempenho dos métodos de negociagdo
¢ sensivel ao procedimento de construgdo de carteiras. As técnicas bivariadas (que se baseiam
em mais de um atributo) geralmente tém um desempenho melhor do que as técnicas univariadas
(apenas um atributo ¢ utilizado para avaliar a empresa / carteira) no contexto indiano. Em uma
base geral, a analise baseada no tamanho tem melhor desempenho, com um excesso de retorno
médio de 3,63% a.m. Ademais, os autores descobriram que os fundamentos corporativos, como
lucratividade, eficiéncia operacional, liquidez, solvéncia, inovagdo e barreiras de entrada,
ajudam a filtrar os maus desempenhos futuros que podem ter sido recomendados pela técnica
baseada em atributos. Assim, as carteiras filtradas com base nos atributos da empresa e

fundamentos corporativos superaram as carteiras nao filtradas.
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Por fim, Witkowska et al. (2021) apresentam uma nova abordagem para identificar um conjunto
de indicadores financeiros que determinam uma carteira de investimentos eficaz. A amostra do
estudo abrangeu empresas nao financeiras listadas na Bolsa de Valores de Varsovia de 2001 a
2019. A analise considerou 52 fatores, ou seja, varios indices financeiros e suas dinamicas, ¢ a
medida estatistica utilizada foi a correlagdo de Spearman. Os autores comprovaram que
construir uma carteira a partir de agdes de empresas que se caracterizam por um bom
desempenho em termos de indices financeiros escolhidos, dd uma boa chance de que tal carteira
seja eficaz em um longo periodo de investimento. Este procedimento pode ser especialmente
util na aplicacdo de uma abordagem multidimensional a constru¢do do portfélio, ou seja,
quando medidas taxondmicas s3o aplicadas para identificar empresas para investimentos
futuros. Ademais, os autores afirmam que a metodologia apresentada pode ser aplicada

independentemente da situacdo do mercado de capitais.

De modo geral, observou-se que as abordagens de indicadores compostos por diversos indices
apresentaram relevancia na escolha de agdes a serem escolhidas para compor um portfélio tendo
como base os retornos e que a sua utilizacdo combinada com indicadores j& existentes e
consolidados na literatura pode melhorar ainda mais a eficiéncia da decisdo de investimento em
acoes. A Figura 2 evidencia o resumo dos principais estudos internacionais que ampararam esta

tese.



Figura 2

Resumo dos principais estudos internacionais que sdo alicerce do trabalho

Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Piotroski (2000)

Examinar se uma técnica simples de
andlise fundamentalista baseada em
contabilidade, quando aplicada a um
amplo portfolio de empresas com alto
valor PL/P, pode mudar a distribui¢cdo dos
retornos obtidos por um investidor.

A amostra ¢ composta por 14.043 empresas de alto
PL/P ao longo de 21 anos (de 1976 a 1996), que
tinham dados disponiveis na base Compustat,
totalizando 75.000 observagdes.
Para a constru¢do do indicador F-SCORE, sio
utilizados nove sinais fundamentais para medir trés
areas da condicdo financeira da empresa:
lucratividade, alavancagem / liquidez financeira e
eficiéncia operacional. Foram utilizados regressdo
multipla e testes de média / mediana.

Em geral, o mercado ndo incorpora totalmente as
informagoes financeiras histdricas nos pregos em
tempo habil, mas o retorno médio obtido por um
investidor que seleciona carteiras formadas por
empresas com alto PL/P pode ser aumentado em
pelo menos 7,5%. Além disso, restrigdes maiores
da amostra de empresas com alto PL/P ainda
podem obter melhores resultados, estando
concentrados em empresas de pequeno e médio
porte, empresas com baixo giro de acdes e
empresas sem analista acompanhando, embora este
desempenho superior ndo dependa da compra de
empresas com baixos pregos de agdes.

Mohanram (2005)

Aplicar a anélise das demonstragdes
financeiras a amostra de empresas em
crescimento ou de baixo PL/P, na tentativa
de separar os provaveis vencedores dos
perdedores.

A amostra abrange empresas com dados
disponiveis na Compustat ¢ o periodo de analise
abrange de 1978 a 2001, resultando em 21.724
observagoes.

Para a elaboragdo do GSCORE s3o combinados
fundamentos tradicionais, como ganhos e fluxos de
caixa, com medidas adaptadas para empresas em
crescimento, como estabilidade de ganhos,
estabilidade de crescimento e intensidade de P&D,
despesas de capital e publicidade. Foram utilizados
regressdo multipla e testes de média / mediana.

Uma estratégia long-short baseada no GSCORE
obtém retornos excedentes significativos, embora a
maioria dos retornos venha do lado vendido. Os
resultados sdo robustos em partigdes de tamanho,
acompanhamento de analistas e liquidez e
persistem ap6s o controle de momentum, book-to-
market, accruals e tamanho. As empresas com alto
GSCORE tém maior reacdo do mercado ¢ os
analistas prevéem surpresas com relag@o a antincios
de lucros futuros. Finalmente, uma abordagem
contextual para a andlise fundamental funciona
melhor com a analise tradicional apropriada para
acOoes com alto PL/P e a analise fundamental
orientada para o crescimento € apropriada para
agoes com baixo PL/P.

Fonte: Elaboragao Propria.
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Autores/Ano Objetivo Metodologia Resultados
O ajuste da regressdo foi baixo para todos os multiplos, sendo
que em 2001 de 80% a 90% dos fatores que influenciam os
Irina et al Investigar a diferenga entre multiplos | A amostra contém dados da Russia e dos Estados | multiplos ndo foram explicados pela regressdo e diminui
' de mercado desenvolvidos e|Unidos no periodo de 2001 a 2006.]|lentamente para 30% a 60% em 2005 e 2006. Logo, os
(2007) . . J - . g 8
emergentes. O método empregado foi Regressao linear multipla. | autores consideram que os multiplos usualmente utilizados

nos mercados desenvolvidos ndo sdo adequados para analisar
os mercados emergentes.

A amostra do estudo abrange os bancos norte-
americanos no periodo de 1994 a 2014.

Ha associagdo positiva entre o indice BSCORE e mudangas
futuras de rentabilidade, bem como retornos de a¢des atuais

Investigar a eficicia de uma |Os autores propdem um novo indicador baseado no e futuros. Com isso. o indice capturou informacdes
abordagem baseada em andlise | ROE, mas incorporando 14 sinais fundamentais ros ectiv.as e 08 me;ca dos ainda néopa reenderam Aglém
Mohanram et al. | fundamentalista  orientada  por | adicionais de avaliacdo especificos de bancos, gissc? os autocrles documentaram uma rela 20 ositiva éntreo
(2018) demonstragdes  financeiras  para | abrangendo: medidas gerais de rentabilidade, BS CE)RE e as surpresas futuras da re\?iséc? dos analistas
avaliar os bancos norte-americanos | componentes de lucratividade, atividades bancarias P , Previs ’
, . . bem como os retornos do periodo de antncio de resultados, e

no periodo de 1994 a 2014. prudentes e medidas de crescimento. Foram ~ . .
utilizados recressio multinla e testes de média /| “Ma relacdo negativa entre 0 BSCORE e as listagens futuras

mediana & p baseadas em desempenho.

Os multiplos do mercado de agdes sdo mais adequados para
instituigdes americanas e que um P/L de dois anos ¢ a métrica
Estudar a distribuicdo e as|950 bancos europeus e americanos no periodo de | mais precisa. Ao contrario das crengas dos profissionais, P/B
Forte et al propriedades dos erros de avaliagdo | analise foi de 1990 a 2012. | tangivel é menos significativo do que P/B contabil. Os
(2020) ’ produzidos por multiplos do setor | Como métodos estatisticos foram utilizadas técnicas | multiplos sfo menos precisos para pequenos bancos

bancario para bancos europeus e
americanos.

de medidas de erro de precificagdo e analises de
correlagdo.

comerciais do que para os grandes, e para bancos de
investimento do que para bancos de varejo. Além disso, os
autores descobriram que o P/L futuro perde sua capacidade
de previsdo em comparagdo com os multiplos historicos.

Fonte: Elaboragao Propria.
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Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Explorar o papel conjunto dos atributos

200 empresas indianas listadas na National

O desempenho das estratégias de negociagdo ¢é sensivel ao
procedimento de construgdo de carteiras. As estratégias
bivariadas geralmente t€ém um desempenho melhor do que as
estratégias univariadas no contexto indiano. Em uma base geral,
a estratégia baseada no tamanho tem melhor desempenho, com
um excesso de retorno médio de 3,63% a.m. Ademais, os autores

Agrawal etal. |da empresa e fundamentos | Stock Exchange (NSE) de 2005 a 2018. . .
. . - . < s descobriram que os fundamentos corporativos, como
(2020) corporativos para criar estratégias de | Método: Regressdo linear multipla e testes de . A . S o
- . L g ; lucratividade, eficiéncia operacional, liquidez, solvéncia,
negociagdo lucrativas média / medianas. . ~ . .
inovagdo e barreiras de entrada, ajudam a filtrar os maus
desempenhos futuros que podem ter sido recomendados pela
estratégia baseada em atributos. Assim, as carteiras filtradas com
base nos atributos da empresa e fundamentos corporativos
superaram as carteiras no filtradas.
Os autores comprovaram que construir uma carteira a partir de
acoes de empresas que se caracterizam por um bom desempenho
em termos de indices financeiros escolhidos, d4 uma boa chance
Identificar o conjunto de indicadores ~ . . de que tal carteira seja eficaz em um longo periodo de
. o ~ Empresas nio financeiras listadas na Bolsa de | . . . : e
Witkowska et al. | que podem ser utilizados na selegdo de s investimento. Este procedimento pode ser especialmente 1itil na
~ . Valores de Varsévia em 2001-2019. N o . X ~
(2021) empresas para construgdo de carteiras aplicacdo de uma abordagem multidimensional a constru¢ao do

de investimento.

Me¢étodo: Correlagdo de Spearman.

portfdlio, ou seja, quando medidas taxondmicas sdo aplicadas
para identificar empresas para investimentos futuros. Ademais,
os autores afirmam que a metodologia apresentada pode ser
aplicada independentemente da situagdo do mercado de capitais.

Fonte: Elaboragdo Propria.
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Outro importante aspecto estudado nesta tese € a relacdo do desempenho das agdes com as
variaveis macroecondmicas. Os bancos tem suas operagdes altamente impactadas por variagdes
na macroeconomia por suas receitas e despesas estarem ligadas, por exemplo, a indices como
taxa de juros da economia e cambio, tanto para determinar o custo dos empréstimos como
também impactando no nivel de procura por esse tipo de produto. Portanto, ¢ esperado que as
medidas macroecondmicas tenham influéncia no desempenho do banco como um todo e que
esses impactos reflitam na variagdo de precos das agdes bancdrias e, consequentemente, no

retorno e desempenho acionario.

O primeiro estudo elencado sobre as varidveis macroeconomicas ¢ o de Athanasoglou et al.
(2008), que estudaram o efeito de diferentes grupos de determinantes sobre a rentabilidade das
instituicdes bancarias. Os grupos foram divididos em variaveis especificas das companhias,
variaveis agregadas do setor e varidveis macroeconomicas. A amostra do estudo foi composta
pelos bancos gregos e o periodo de andlise abrangeu os anos de 1985 a 2001. Para medir a
rentabilidade foram utilizados como proxies o ROA e o ROE. Ja para os grupos de variaveis
explicativas, para os determinantes especificos do banco foram testados o nivel de capital, risco
de crédito, crescimento da produtividade, gerenciamento de despesas operacionais, tamanho
da instituicdo e a rentabilidade defasada para verificar sua persisténcia. No caso das varidveis
do setor, utilizou-se a concentragao e tipo de controle. Por fim, as medidas da macroeconomia
consideradas foram expectativas da inflacdo e o ciclo econdmico. Para as andlises foram

realizados modelos de regressdo multipla com uso de GMM.

Os resultados do estudo evidenciaram que todos os determinantes especificos da instituicao
bancaria, com excecao do tamanho, afetaram significativamente a rentabilidade do banco. No
entanto, nenhuma evidéncia é encontrada em apoio a hipétese tradicional de estrutura-conduta-
desempenho, que afirma que o aumento do poder de mercado gera lucros de monopolio. Por
ultimo, os autores encontraram que o ciclo econdmico tem um efeito positivo, embora
assimétrico, na rentabilidade dos bancos, sendo significativo apenas na fase superior do ciclo.
A inflagdo também se mostrou significativa estatisticamente, impactando positivamente na

rentabilidade das companhias do setor bancario.

Gay et al. (2008) acreditam que a relagdo entre os pregos das agdes e as variaveis
macroecondmicas ja estd bem documentada para os Estados Unidos e outras economias

desenvolvidas. No entanto, quando se trata de economias emergentes essa relacdo ainda ndo ¢
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concreta para a academia. Por isso, os autores realizaram seu trabalho objetivando investigar a
relagcdo dos precos dos indices do mercado de acdes e as varidveis macroeconOmicas da taxa
de cambio e do preco do petrdleo para Brasil, Russia, india e China (BRICS). A amostra foi
composta por dados mensais entre marco de 1999 e junho de 2066, que abrangeu 90
observagdes para cada pais analisado, totalizando 1.080 observagdes. A técnica estatistica
aplicada foi séries temporais usando o modelo ARIMA de Box-Jenkins sendo analisadas as

médias méveis (MM) de um més, MM de trés meses, MM de seis meses € MM de doze meses.

As hipoteses do estudo indicavam existir uma relagao positiva entre taxa de cambio e o precgo
dos indices de acdes e, por outro lado, os precos do petroleo bruto teriam relagdo negativa com
os precos dos indices de agdes. Essa segunda hipotese € explicada por a medida que os pregos
do petroleo sobem, os custos de produgdo e de fatores de produgdo aumentardo e, geralmente,
o reflexo disso ¢ a diminui¢do dos lucros brutos e dos fluxos de caixa das empresas. Os
resultados evidenciaram que ndo foram encontradas relacdes significativas entre taxa de
cambio e prego do petrdleo nos pregos do indice do mercado de agdes de qualquer um dos
paises do BRICS e que isso pode ser devido a influéncia de outros fatores macroecondmicos
domésticos e internacionais nos retornos do mercado de acdes, justificando pesquisas

adicionais.

Altavilla et al. (2018) investigaram o impacto da politica monetaria convencional e ndo
convencional na rentabilidade dos bancos, utilizando como variaveis macroecondmicas o
crescimento do PIB real observado e o esperado e a inflagdo observada e esperada. Foram
estudados bancos europeus e a analise foi realizada com frequéncia trimestral durante o periodo
de junho de 2007 a janeiro de 2017. O ROA ¢ a medida de rentabilidade e ¢ utilizada a analise

de regressdo para explorar seus impulsionadores.

O estudo observou que uma flexibilizacao da politica monetaria ndo estd associada a lucros
bancarios mais baixos. As condigdes monetarias acomodaticias afetam de forma assimétrica as
principais componentes da rentabilidade dos bancos, com um impacto positivo na PCLD e nas
receitas ndo financeiras compensando o negativo na margem financeira. Um periodo
prolongado de baixas taxas monetarias tem um efeito negativo sobre os lucros que, no entanto,
sO se materializa apds um longo periodo de tempo e € contrabalanceado por melhores condigdes
macroecondmicas. Surpresas de flexibilizagdo da politica monetaria durante o periodo de juros

baixos melhoram os precos das acdes dos bancos e dos custos de inadimpléncia.
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A Figura 3 apresenta estudos internacionais que abordam a relagdo de bancos com variaveis
macroecondmicas. Observou-se que os trabalhos, em geral, focam na rentabilidade do banco
utilizando como medidas as variaveis ROA e ROE. Anadlises que relacionam as varidveis
macroecondmicas com desempenho de a¢des bancérias sdo menos frequentes e demandam de
mais estudos para confirmar a relagdo das variagdes na macroeconomia € politicas monetarias

nos precgos das agdes bancarias.
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Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Athanasoglou et
al. (2008)

Examinar o efeito de determinantes
especificos do banco, especificos da
indastria e macroecondmicos da
lucratividade do banco.

Para contabilizar a persisténcia do lucro,
aplicou-se uma técnica GMM a um painel de
bancos gregos que cobre o periodo de 1985-
2001.

Todos os determinantes especificos do banco, com excegdo do
tamanho, afetaram significativamente a lucratividade do banco
da maneira prevista. No entanto, nenhuma evidéncia ¢ encontrada
em apoio a hipotese tradicional de estrutura-conduta-
desempenho. Por ultimo, o ciclo econdmico tem um efeito
positivo, embora assimétrico, na rentabilidade dos bancos, sendo
significativo apenas na fase superior do ciclo.

Gay et al. (2008)

Investigar a relagdo de séries temporais
entre os pregos dos indices do mercado
de ac¢des de economias emergentes ¢ as
variaveis macroecondmicas da taxa de
cambio e do preco do petroleo.

Anilise para Brasil, Russia, India e China
(BRICS) usando o modelo Box-Jenkins
ARIMA.

Embora nenhuma relacdo significativa tenha sido encontrada
entre a respectiva taxa de cambio e o prego do petrdleo nos pregos
do indice do mercado de a¢des de qualquer um dos paises do
BRICS, isso pode ser devido a influéncia de outros fatores
macroecondmicos domésticos e internacionais nos retornos do
mercado de acdes, justificando pesquisas adicionais. Além disso,
ndo foi encontrada relagdo significativa entre os retornos do
mercado de agdes no presente e no passado, sugerindo que os
mercados do Brasil, Russia, India e China exibem a forma fraca
de eficiéncia de mercado.

Ahmad et al.
(2015)

Revisar uma série de estudos sobre
retornos do mercado de agles e
varidveis macroecondomicas.

A literatura revisada é categorizada em trés
grupos: literatura relacionada a paises
desenvolvidos, literatura relacionada a paises
em desenvolvimento e literatura relacionada a
paises do grupo.

Em alguns estudos, descobriu-se que existem fortes relagdes
positivas entre os retornos das acdes e os fundamentos
macroeconémicos e, em outros, a relagdo ¢ mais fraca. Essa
mistura de descobertas e conclusdes emana de diferengas na
metodologia, nas varidveis usadas e no periodo de estudo. Ha
também disparidade na area de estudo que afeta
fundamentalmente =~ o  comportamento  das  variaveis
macroecondmicas.

Fonte: Elaboragdo Propria.
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Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Altavilla et al.
(2018)

Analisar o impacto da politica

monetaria  convencional e
convencional na rentabilidade
bancos.

nao
dos

Analisa os bancos da area do euro com dados
trimestrais de junho de 2007 a janeiro de 2017.

Uma flexibilizagdo da politica monetaria — queda nas taxas de
juros de curto prazo e/ou um achatamento da curva de juros —néo
esta associada a lucros bancarios mais baixos. As condig¢des
monetarias acomodaticias afetam de forma assimétrica as
principais componentes da rentabilidade dos bancos, com um
impacto positivo na PCLD e nas receitas ndo financeiras
compensando o negativo na margem financeira. Um periodo
prolongado de baixas taxas monetdrias tem um efeito negativo
sobre os lucros que, no entanto, s6 se materializa ap6s um longo
periodo de tempo e é contrabalanceado por melhores condigdes
macroeconOmicas. Surpresas de flexibilizagdo da politica
monetaria durante o periodo de juros baixos melhoram os pregos
das agdes dos bancos e dos custos de inadimpléncia.

Fonte: Elaboragao Propria.
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2.5.2 Estudos Nacionais

No mercado brasileiro, a tese de Galdi (2008) também tem como base o trabalho de Piotroski
(2000) e objetivou analisar a utilidade e as limitagdes de técnicas de investimento em agdes
baseadas na analise de demonstragdes contabeis. O diferencial do trabalho de Galdi (2008) ¢ a
inclusdo da governanca corporativa entre os topicos importantes para decisdes de investimento
em acdes. A amostra abrangeu as empresas listadas na B3, com excegdo do setor financeiro,
durante o periodo de 1997 a 2007, resultando em 1.555 observacdes analisadas. Para melhor
consideragdo da amostra, as firmas foram divididas em subconjuntos de empresas com alto

indice PL/P (proxy de risco) ou/ e com baixo BCGI (proxy de governanga).

Da mesma forma que Mohanram (2005) e Piotroski (2000), Galdi (2008) propde a utilizagdao
de um novo indicador constituido de informagdes contabeis, que o autor nomeou de
BrF SCORE. Os resultados do estudo confirmam a possibilidade de alcancar retornos
anormais por meios da utiliza¢do de analise de demonstragdes contabeis e que essa analise é
ainda mais util quando a sele¢do de uma carteira de investimentos em ag¢des € feita pelo grupo
de empresas com alto PL/P e / ou baixo BCGI. Verificou-se, ainda, que a implementa¢ao do
modelo BrF SCORE ¢ mais aplicavel para empresas com baixo BCGI. Entretanto, em se
tratando dos retornos obtidos, a selecao de empresas com baixo BCGI obteve menores retornos

em relacdo as empresas com alto PL/P e com bons indicadores financeiros.

Em se tratando de estudos sobre avaliacao relativa, Saliba (2008) avalia os principais multiplos
fundamentalistas em um mercado emergente, dessa vez o mercado brasileiro. O estudo testou
o desempenho de Drivers de Valor (variaveis econdmicas) comumente utilizados pelos praticos
em financas na avalia¢do de empresas por meio de modelos de regressdo simples que estimam
os parametros associados a cada um dos Drivers, denominados multiplos de mercado. O
periodo de andlise abrangeu mais de uma década (1994-2004) e a amostra abrangeu empresas
brasileiras, com excecao das financeiras. O estudo de Saliba (2008) avan¢ou nos achados sobre
multiplos por ter ultrapassado os padrdes de avaliagdo relativa que eram usados pelos analistas
de investimento no Brasil até entdo, considerando a influéncia do intercepto da regressao no

resultado esperado de um maultiplo.
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Os resultados encontrados por Saliba (2008) evidenciaram que a inclusao do intercepto da
regressao aumenta os erros de precificagao das firmas, entretanto, o autor acredita que esse nao
seja o real motivo pelo qual o intercepto ndo seja considerado nas avaliagdes feitas pelos
analisas brasileiros, mas sim pela facilidade de utilizar os multiplos de forma isolada, sem se
considerar o uso de regressoes. Além disso, os resultados evidenciaram sobre as analises: 1)
forward-looking sdao as que melhor precificam; 2) na falta de forward-looking, as melhores
medidas sdo as de geracdo de caixa, onde Fluxo de Caixa Operacional se destaca; 3) o Valor
Patrimonial ¢ a que obtém o melhor desempenho entre as medidas histéricas ndo-caixa; € 4) o
uso de valor da firma ao invés de valor de mercado diminui a eficiéncia dos Drivers de Valor.
Por fim, observou-se que a performance dos Drivers de Valor ¢ instavel no tempo e entre os
setores, ou seja, ao analisar uma empresa deve-se levar em consideragdo em qual setor ela esta

inserida para que seja escolhido o indicador que melhor se adequa as suas caracteristicas.

Em busca de avancar a discussao sobre indicadores basecados em informagdes contidas nas
demonstragdes contabeis no mercado brasileiro, Nossa et al. (2010) verificaram se existe
relagdo entre o antincio de recompra de acdes por empresas winners ou empresas losers € o
retorno anormal. A amostra do estudo foi composta pelas empresas listadas na B3 que
anunciaram recompra de agdes ¢ o periodo de analise foi de 1994 a 2006. Por meio de
regressoes com dados em painel, os autores concluiram que, sem considerar a Instru¢gado CVM
299/1999, nao ha relagdo entre retorno anormal e as empresas que anunciaram recompra de
acoes serem winners ou losers. Por outro lado, quando se passou a considerar os periodos antes
e apos a Instrugdo CVM 299/1999, revelou-se a existéncia de relagdo negativa entre as
empresas [osers que anunciaram a recompra de agdes no periodo anterior a instrugao (1994-
1999), enquanto as empresas winners nao apresentaram relagdo significativa. Quando
considerado o periodo pos instru¢ao (2000-2006), verificou-se que tanto winners quanto losers

tiveram relag@o positiva com o retorno anormal.

O artigo de Tavares e Silva (2012) também examinou a eficiéncia da analise fundamentalista
como método de decisdo de investimento em a¢des no mercado brasileiro. O trabalho objetivou
investigar se a Andlise Financeira Fundamentalista (AFF) ¢ capaz de segregar grupos de
melhores e piores alternativas de investimentos a partir da previsao de variacdes do valor de
mercado das empresas nao-financeiras listadas na B3. A amostra foi composta por empresas
brasileiras nao-financeiras nos anos de 2005 a 2007. Essas empresas foram divididas em dois

grupos: 1) empresas perdedoras: correspondem ao primeiro ter¢co da amostra, aquelas que
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obtiveram menor valor agregado; e i1) empresas vencedoras: empresas componentes do terceiro
terco da amostra, apresentaram maior valor agregado. Para a analise dos dados foram utilizadas

a regra do qui-quadrado minimo e andlise discriminante.

Os resultados de Tavares e Silva (2012) evidenciam que dos 23 indicadores testados, apenas 5
obtiveram significancia estatistica para explicar a diferenciagao entre as empresas vencedoras
e perdedoras, sendo elas: margem bruta em 2005; prazo de recebimento e razdo divida
financeira/PL em 2006; e razdo divida financeira de curto prazo/divida financeira total e grau
de alavancagem operacional em 2007. Esses achados apontam que, apesar de as agdes das
empresas nao-financeiras brasileiras terem sido divididas em grupos de maior e menor
agregacdo de valor, as empresas analisadas apresentaram perfis bastante semelhantes. Ainda
assim, os autores afirmam que as classificagdes do modelo estatistico alcangaram resultados
satisfatorios, concluindo que héa contribuigdo de melhorias na tomada de decisdo de

investimento quando ¢ feita a utilizagao da analise financeira fundamentalista.

O trabalho de Modro e Santos (2015) auxiliou a identificar os principais indicadores que
impactam no retorno das acdes. O estudo em questdo analisou se os principais indicadores
contabeis, métricas de valor e fatores economicos sdao relevantes para a explicagao do
desempenho do retorno das agdes ordindrias dos trés principais bancos brasileiros — Banco do
Brasil, Itati e Bradesco — no periodo entre 2001 e 2010. As analises de correlagdo e regressao
multiplas, aplicadas sobre a variagdo acumulada do retorno das agdes ordindrias e das variaveis
independentes, indicaram o indice preco/lucro (P/L) como principal varidvel explicativa do
retorno das acdes ordindrias, observando-se, assim, a relevancia desse multiplo
fundamentalista. Outras variaveis apresentaram relevante poder explicativo, como indice de
eficiéncia operacional, indice empréstimos/depositos e a inflagdo. Com base nesses resultados,
pode-se concluir que o indice P/L contribuiu fortemente para o retorno das agdes ordindrias
dos trés bancos no periodo analisado, confirmando sua importancia como parametro nas
decisdes de investimento. E importante destacar deste estudo que a inflagio se mostrou
significativa na explicagdo do desempenho das acdes dos bancos analisados, ou seja, para o
mercado brasileiro, a inclusdo de varidveis macroecondmicas pode ser essencial para prever

com maior efici€ncia os retornos das agdes.

O trabalho de Malta e Camargos (2016) tem proposito semelhante ao de Modro e Santos

(2015), pois busca identificar variaveis da analise fundamentalista e dindmica que explicam o
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retorno acionario de companhias brasileiras listadas na B3. A amostra abrangeu as empresas
nao financeiras do IBrX-100 analisadas por meio de dados trimestrais do primeiro trimestre de
2007 ao quarto trimestre de 2014 utilizando a técnica de regressao com dados em painel. Os
resultados encontrados evidenciaram 8 varidveis com poder de explica¢ao do retorno acionario,
todas da analise fundamentalista: participagdo do capital de terceiros, margem bruta, retorno
sobre os ativos (ROA), retorno sobre o patriménio liquido (ROE), retorno sobre o investimento
(ROI), liquidez no mercado, lucro por agdo (LPA) e market-to-book. A vista deste resultado,
fica evidente que as variaveis da andlise fundamentalista t€m importante contribui¢do na
explica¢do do retorno das agdes no mercado brasileiro, entretanto, a amostra do estudo nao

abarcou o setor financeiro, consequentemente, os bancos nao participaram da analise.

Para preencher a lacuna deixado por trabalhos como de Malta e Camargos (2016), que excluem
o setor financeiro da amostra analisada, Santos (2017) verificou se os indicadores
fundamentalistas, indices de analise de balangos e variaveis macroecondmicas sao capazes de
explicar uma porcao significativa do retorno de ac¢des das institui¢des financeiras brasileiras.
A amostra da pesquisa constituiu-se de 20 instituigdes bancarias brasileiras com dados de 2006
a 2015. A técnica estatistica empregada foi regressdo com dados em painel, em que foram
estimados modelos para trés grupos: 1. Apenas acdes ordinarias, 2. Apenas agdes preferenciais

e 3. Agoes preferenciais e ordinarias.

Os resultados de Santos (2017) apontaram que: 1) as varidveis variacao dos ativos totais, ROE
e PIB tem relacdo positiva com o retorno das agdes preferenciais € com o conjunto de todas as
acOes (soma das acOes preferenciais e ordinarias); i1) variagcao do capital de giro proprio e P/B
estdo negativamente associados com o retorno de acoes preferenciais € com o conjunto de todas
acodes; iii) o indice de Basiléia e a variagdo cambial tem relacdo negativa com o retorno das
acdes em conjunto e o risco pais tem relagdo positiva para esse grupo; iv) a variagao patrimonial
por agdo esta positivamente relacionada com o retorno das acdes ordindrias enquanto que o P/L
esta negativamente; e v) o retorno do Ibovespa e a variacdo da taxa Selic sdo positivamente
associados ao retorno aciondrio para os trés grupos analisados. Dessa forma, percebe-se que
tanto indicadores contabeis quanto indicadores de mercado e macroecondmicos podem ter

relacdo com o retorno das acdes de bancos brasileiros.

Em relacdo aos multiplos fundamentalistas, Oliveira et al. (2020) buscaram identificar o poder

explicativo dos multiplos fundamentalistas na avaliacdo de institui¢des bancdrias brasileiras e
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os determinantes que influenciam os resultados estimados pelos multiplos. A amostra foi
formada pelos bancos brasileiros com capital aberto com dados trimestrais de 2015 a 2019.
Para avaliar o multiplo com melhor poder preditivo foi considerado o Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE) e para identificar os determinantes dos multiplos realizou-se regressao multipla
com dados em painel considerando como possiveis determinantes a rentabilidade sobre o
patrimonio liquido, risco do negocio, tamanho da empresa, seu crescimento, controle de

propriedade, retorno médio das operacdes de crédito e indice de eficiéncia operacional.

Os resultados de Oliveira et al. (2020) indicaram que o multiplo P/L tem melhor poder preditivo
sobre o valor dos bancos brasileiros. Sobre os determinantes do multiplo P/L, o retorno médio
das operagdes de crédito apresentou relagdo positiva com o P/L, enquanto que o ROE nio se
mostrou um bom indicador para analisar instituigdes bancarias. O risco do negocio,
crescimento, tamanho e a eficiéncia da firma também se relacionaram positivamente com o
P/L. Além disso, os resultados demonstram que os bancos publicos tendem a apresentar

multiplos maiores que os bancos privados.

A Figura 4 sintetiza os principais artigos nacionais que sdo o alicerce desta tese. Tendo em
vista os trabalhos supracitados, observa-se que a literatura ja apontou varios indicadores de
analise fundamentalista que podem influenciar no retorno das agdes e que, em geral, quando
sao utilizadas técnicas que consideram diversos sinais fundamentais em conjunto, ao invés de
apenas um, a eficiéncia da andlise de investimento ¢ maior. Entretanto, no que tange as
instituicdes bancdrias, a investiga¢do ainda ¢ modesta, havendo assim, espago para novas
indagacoes e proposi¢des de novos métodos de decisdo para investimento em agdes de bancos,

principalmente em mercados emergentes e subdesenvolvidos.
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Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Galdi (2008)

Analisar a utilidade e as limitacdes de
técnicas de investimento em agdes
baseadas na analise de demonstragoes
contabeis

A avaliagdo ¢ realizada para todas as empresas
listadas na B3, com exce¢do do setor
financeiro, no periodo de 1997 a 2004.

Os nove sinais financeiros que compdem o
BrF_SCORE sao baseados no estudo de
Piotroski (2000). Utilizou-se de regressdes
lineares multiplas com dados em painel e de
testes de média e de medianas.

Ha possibilidade de alcangar retornos anormais por meios da
utilizag@o de analise de demonstra¢des contabeis e essa analise é
ainda mais util quando a selecdo de uma carteira de
investimentos em acdes ¢ feita pelo grupo de empresas com alto
PL/P e/ou baixo BCGI.

Saliba (2008)

Testar o desempenho de Drivers de
Valor comumente utilizados pelos
praticos em financas na avaliagdo de
empresas por meio de modelos de
regressdo simples que estimam os
pardmetros associados a cada um dos
Drivers, denominados multiplos de
mercado.

O periodo de analise abrangeu mais de uma
década (1994-2004) e a amostra abrangeu
empresas brasileiras, com exce¢do das
financeiras

A técnica estatistica empregado foi regressdes
lineares simples com e sem intercepto.

As melhores medidas a serem consideradas pelos analistas sdo:
1) forward-looking sdo as que melhor precificam; 2) na falta de
forward-looking, as melhores medidas sdo as de geragdo de
caixa, onde Fluxo de Caixa Operacional se destaca; 3) o Valor
Patrimonial ¢ a que obtém o melhor desempenho entre as
medidas histdricas ndo-caixa; ¢ 4) o uso de valor da firma ao
invés de valor de mercado diminui a eficiéncia dos Drivers de
Valor. Por fim, observou-se que a performance dos Drivers de
Valor ¢ instavel no tempo e entre os setores.

Nossa et al.
(2010)

Verificar se existe relagdo entre o
anuncio de recompra de agdes por
empresas winners ou empresas losers e o
retorno anormal.

A amostra abrange as empresas listadas na B3
que anunciaram recompra de a¢des e o periodo
de andlise foi de 1994 a 2006.
Meétodo: Regressdao com dados em painel.

Sem considerar a Instru¢do CVM 299/1999, ndo ha relagdo entre
retorno anormal e as empresas que anunciaram recompra de
acles serem winners ou as losers. Por outro lado, quando se
passou a considerar os periodos antes e ap6s a Instrucio CVM
299/1999, revelou-se a existéncia de relagdo negativa entre as
empresas losers que anunciaram a recompra de agdes no periodo
anterior a instrugdo, enquanto as empresas winners ndo
apresentaram relagdo significativa. Quando considerado o
periodo poés instrugdo, verificou-se que tanto winners quanto
losers tiveram relagdo positiva com o retorno anormal.

Fonte: Elaboragdo propria.
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Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Tavares e Silva
(2012)

Investigar se a Andlise Financeira
Fundamentalista (AFF) é capaz de segregar
grupos de melhores e piores alternativas de
investimentos a partir da previsdo de
variagdes do valor de mercado das empresas
ndo-financeiras listadas na B3.

A amostra ¢ composta por empresas ndo-
financeiras com sede no Brasil nos anos de 2005 a
2007 que estdo divididas em dois grupos:
perdedoras e vencedoras.
Para a analise dos dados foram utilizadas a regra do
qui-quadrado minimo e analise discriminante.

Dos 23 indicadores testados, apenas 5 obtiveram
significincia  estatistica  para  explicar a
diferenciagdo entre as empresas vencedoras e
perdedoras. Esses achados apontam que as
empresas analisadas apresentaram perfis bastante
semelhantes. Ainda assim, os autores afirmam que
as classifica¢des do modelo estatistico alcangaram
resultados  satisfatorios, concluindo que ha
contribui¢do de melhorias na tomada de decisdo de
investimento quando ¢ feita a utilizagdo da analise
financeira fundamentalista.

Modro e Santos

Analisar se os principais indicadores
contabeis, métricas de valor e fatores
econdmicos sdo relevantes para a explicacdo

O estudo ¢ realizado com os trés principais bancos
brasileiros: Banco do Brasil, Itai e Bradesco no
periodo de 2001 a 2010.

O indice prego/lucro (P/L) foi a principal variavel
explicativa do retorno das a¢des ordinarias. Outras
variaveis apresentaram relevante poder explicativo,

(2015) do desempenho do retorno das agdes . . ~ o A . Ly
o N L Como método foram utilizados correlagdes ¢ |como indice de eficiéncia operacional, indice
ordinarias dos trés principais bancos R iy ‘L L . ~
o regressoes lineares multiplas. empréstimos/depositos e a inflagdo.
brasileiros.
Das variaveis analisadas, 8§ mostraram poder de
. S ... | A amostra abrangeu as empresas ndo financeiras do | explicacdo do retorno acionario, todas da andlise
Identificar variaveis da analise

Malta e Camargos
(2016)

fundamentalista e dindmica que explicam o
retorno acionario de companhias brasileiras
listadas na B3.

IBrX-100 analisadas por meio de dados trimestrais
do primeiro trimestre de 2007 ao quarto trimestre
de 2014.
Método: Regressdao com dados em painel.

fundamentalista: participacdo do capital de
terceiros, margem bruta, retorno sobre os ativos
(ROA), retorno sobre o patrimoénio liquido (ROE),
retorno sobre o investimento (ROI), liquidez no
mercado, lucro por agdo (LPA) e market-to-book.

Fonte: Elaboragao propria.
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Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Santos (2017)

Verificar se os indicadores fundamentalistas,
indices de analise de balangos e variaveis
macroecondmicas sdo capazes de explicar
uma porgao significativa do retorno de a¢des
das institui¢des financeiras brasileiras.

A amostra da pesquisa constituiu-se de 20
instituigdes bancarias brasileiras com dados de
2006 a 2015.
Método: Regressdo com dados em painel.

Os resultados apontaram que: i) as varidveis
variac¢ao dos ativos totais, ROE e PIB tem relacao
positiva com o retorno das agdes preferenciais e
com o conjunto de todas as acdes (soma das agdes
preferenciais e ordindrias); ii) variacdo do capital
de giro proprio e P/B estdo negativamente
associados com o retorno de agdes preferenciais e
com o conjunto de todas agdes; iii) o indice de
Basiléia e a variagdo cambial tem relagdo negativa
com o retorno das a¢des em conjunto € o risco pais
tem relag@o positiva para esse grupo; iv) a variagdo
patrimonial por aglo estd positivamente
relacionada com o retorno das agdes ordinarias
enquanto que o P/L estd negativamente; € V) o
retorno do Ibovespa e a variagdo da taxa Selic s@o
positivamente associados ao retorno acionario para
os trés grupos analisados.

Oliveira et al. (2020)

Identificar o poder explicativo dos multiplos
fundamentalistas na avalia¢do de instituigdes
bancarias brasileiras e os determinantes que
influenciam os resultados estimados pelos
multiplos.

A amostra foi formada pelos bancos brasileiros com
capital aberto com dados trimestrais de 2015 a
2019.

Para avaliar o multiplo com melhor poder preditivo
foi considerado o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE) e para identificar os determinantes dos
multiplos realizou-se regressdao multipla com dados
em painel.

O multiplo P/L tem melhor poder preditivo sobre o
valor dos bancos brasileiros. Sobre os
determinantes do multiplo P/L, o retorno médio das
operagdes de crédito apresentou relagdo positiva
com o P/L, enquanto que o ROE nao se mostrou um
bom indicador para analisar institui¢des bancarias.
O risco do negdcio, crescimento, tamanho ¢ a
eficiéncia da firma também se relacionaram
positivamente com o P/L. Além disso, os bancos
publicos tendem a apresentar multiplos maiores
que os bancos privados.

Fonte: Elaboragdo propria.
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Estudos nacionais também trazem a inclusdo de variaveis macroecondmicas para explicar o
retorno acionario. Godoi et al. (2016) buscou contribuir com as discussoes sobre os fatores
econdmico-financeiros ¢ macroecondémicos que impactam o retorno das agdes ordinarias dos
principais bancos brasileiros de grande porte. A amostra incluiu os bancos Banco do Brasil,
Bradesco e Itati Unibanco e o periodo de analise foi do 1° trimestre de 2010 ao 1° trimestre de
2015. A modelagem utilizada foi regressao linear multipla com a variavel de interesse sendo o
retorno das acgdes ordinarias dos bancos e como varidveis independentes os indicadores
macroecondmicos: taxa de cambio, inflagdo, taxa de juros, PIB e liquidez dos mercados
nacionais de crédito e de capitais (EMBI+ e Ibovespa); e das métricas contidas no modelo
CAMELS. Os resultados do estudo sugerem que a variavel independente que contribuiu para
explicar o comportamento do retorno das agdes ordindrias foi o retorno da carteira de mercado
Ibovespa. Sobre as varidveis macroeconomicas, o risco pais medido pelo EMBI+, que ja
considera a inflagdo embutida foi quem mais contribuiu para explicar o retorno da carteira do

Ibovespa.

Outro estudo que avalia as variagdes economicas e seus impactos no Ibovespa ¢ Machado et
al. (2017). O objetivo do estudo foi examinar se as varidveis macroeconomicas,
individualmente, possuem relacionamento de longo prazo com o indice de retorno de mercado
brasileiro, o Ibovespa. O periodo de anélise foi janeiro de 1999 a junho de 2017, com dados
coletados de forma mensal. As varidveis macroecondmicas empregadas no estudo foram
inflagdo, oferta de moeda, taxa de juros, PIB, importacdes, exportagdes e taxa de cimbio. Para
testar o relacionamento de longo prazo entre o Ibovespa e as varidveis macroeconomicas, foi
empregado um modelo autorregressivo Markov-switching de dois estagios, em que foram

implementadas regressoes individuais.

O estudo mostrou que oferta de moeda, atividade econdmica, taxa de juros, nivel de
importagdes e exportagdes e taxa de cambio possuem relacionamento de longo prazo com o
Ibovespa, contudo, esse relacionamento nao foi verificado para a taxa de inflagdo. Constatou-
se, ainda, que as varidveis oferta de moeda, atividade econdmica, nivel de importacio e
exporta¢do impactam negativamente o retorno de mercado, enquanto que as taxas de juros e de

cambio apresentaram um relacionamento positivo com este retorno.

Fonseca et al. (2019), por outro lado, ndo focou no retorno do Ibovespa, mas sim em

indicadores de rentabilidade e endividamento de empresas brasileiras ndo financeiras de capital
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aberto. Assim, o objetivo do seu estudo foi analisar se ha relagdo estatistica significativa entre
as variaveis macroecondmicas (taxa Selic, inflagdo e taxa de cambio) defasadas e os
indicadores de rentabilidade e endividamento. Foram abordadas 191 empresas brasileiras de
capital aberto, no periodo de janeiro de 1996 a dezembro de 2018 com periodicidade trimestral,
e utilizou-se de regressao multipla com modelo de GMM Sistémico de Blundell e Bond (1998).
Para medir a rentabilidade da companhia foi utilizado o ROE, para analise de rentabilidade das
acdes empregou-se a o lucro por acdo e para o endividamento a composi¢do da divida total em

relacdo ao capital total e ao PL.

As conclusdes do estudo foram que todos os instrumentos defasados apontaram validade e
impactos significativos da Selic sobre endividamento e da inflagdo e do cambio tanto sobre
rentabilidade quanto sobre endividamento. Contudo, os modelos com base no lucro por acdo e
endividamento total das empresas apresentaram melhor poder explicativo, do que os pares
retorno e endividamento sobre capital proprio, sujeitos ao contexto macroecondmico. Além

disso, a inflagdo ndo apresentou influéncia sobre rentabilidade e endividamento empresarial.

O ultimo estudo evidenciado ¢ o de Bernardelli e Castro (2020), que analisaram a influéncia
das variaveis macroecondmicas sobre o mercado acionario. A base de dados utilizada trata-se
de uma série temporal mensal abrangendo o periodo de janeiro de 2003 a margo de 2019,
totalizando 195 observagdes. A variavel dependente selecionada para evidenciar as oscilagdes
do mercado acionario foi o Ibovespa e as varidveis da macroeconomia foram PIB, taxa de
cambio, taxa Selic e receitas do governo. Os resultados mostraram que as variaveis
macroecondmicas exercem influéncia sobre o Ibovespa. No entanto, a variavel de estabilidade
financeira do governo central ndo possui poder explicativo sobre o indice do mercado aciondrio
nacional, estando de acordo com outros autores e convergindo com as observacdes empiricas

presenciadas de 2016 a 2019, de desequilibrio fiscal e crescimento do Ibovespa.

Em resumo, na revisao de literatura, da mesma forma que foi observado para estudos
internacionais, no ambito brasileiro também sdo poucos os trabalhos que focam em retorno
acionario e menos ainda aqueles que tem como ponto-chave o desempenho de agdes bancarias,
mostrando novamente a necessidade de mais fontes literarias que tratem desse tema. O resumo

dos estudos supracitados ¢ apresentado na Figura 5.
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Autores/Ano

Objetivo

Metodologia

Resultados

Godoi et al. (2016)

Analisar se o retorno das agdes ordindrias
dos bancos de capital aberto integrantes do
Indice Financeiro (IFNC) ¢ explicado por

variaveis representativas das métricas
econdmico-financeiras  e/ou  variaveis
macroecondmicas.

A amostra foi composta por Banco Bradesco S.A.,
Banco do Brasil S.A. e Itau-Unibanco S.A. A
modelagem foi por meio de um modelo de
regressdo multipla.

Os resultados sugerem que a variavel independente
que contribuiu para explicar o comportamento do
retorno das agdes ordinarias foi o retorno da carteira
de mercado Ibovespa. Em parte, admite-se a
coeréncia da variavel validada, considerando a
premissa que em cenario econdmico favoravel as
empresas tendem a ter maior nivel de atividades e
investimentos e, consequentemente, a demandarem
mais pelos principais  direcionadores da
rentabilidade bancéaria: produtos de crédito para
capital de giro e imobilizagdes.

Machado et al.
(2017)

Examinar se as variaveis macroecondmicas,
individualmente, possuem relacionamento
de longo prazo com o indice de retorno de
mercado brasileiro, o Ibovespa.

A analise foi de janeiro de 1999 a junho de 2017
com periodicidade mensal. Aplicou-se o modelo
Markov-switching dindmico com mudanca na
variancia, entre variaveis macroecondmicas
selecionadas a partir da literatura e o Ibovespa,
adotando-se parcialmente a metodologia aplicada
por Chen (2009).

A oferta de moeda, atividade econOmica, taxa de
juros, nivel de importag¢des ¢ exportagdes e taxa de
cambio possuem relacionamento de longo prazo
com o Ibovespa, contudo, esse relacionamento ndo
foi verificado para a taxa de inflagdo. Constatou-se,
ainda, que as variaveis oferta de moeda, atividade
econdmica, nivel de importacdo e exportagdo
impactam negativamente o retorno de mercado,
enquanto que as taxas de juros e de cambio
apresentaram um relacionamento positivo com este
retorno.

Fonseca et al. (2019)

Analisar se ha relagdo  estatistica
significativa entre as variaveis
macroecondmicas (Selic, Inflagdo e Cambio)
defasadas e os indicadores de rentabilidade e
endividamento.

Analisou empresas brasileiras de capital aberto no
periodo de janeiro de 1996 a dezembro de 2018.
Utilizou-se de regressdes multiplas com modelo de
GMM Sistémico de Blundell e Bond (1998).

Todos os instrumentos defasados apontaram
validade e impactos significativos da Selic sobre
endividamento e da Inflagdo ¢ do Cambio tanto
sobre rentabilidade quanto sobre endividamento.
Contudo, os modelos com base no lucro por agdo e
endividamento total das empresas apresentaram
melhor poder explicativo, do que os pares retorno e
endividamento sobre capital proprio, sujeitos ao
contexto macroecondmico. Além disso, a Inflagéo
ndo apresentou influéncia sobre rentabilidade e
endividamento empresarial.

Fonte: Elaboragao Propria.
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Autores/Ano Objetivo Metodologia Resultados
As varidveis macroecondmicas continuam
. , .| exercendo influéncia sobre o Ibovespa. No entanto
A base de dados utilizada trata-se de uma série s, . P ’
i . . " |a variavel de estabilidade financeira do governo
. A ... | temporal mensal abrangendo o periodo de janeiro ~ . L -
. Analisar a influéncia das variaveis . central ndo possui poder explicativo sobre o indice
Bernardelli & Castro N de 2003 a margo de 2019, totalizando 195 S .
macroecondmicas sobre o  mercado do mercado acionario nacional, estando de acordo

(2020)

acionario.

observagdes. A variavel dependente selecionada
para evidenciar as oscila¢gdes do mercado acionario
foi o Ibovespa.

com outros autores e convergindo com as
observacdes empiricas presenciadas de 2016 a
2019, de desequilibrio fiscal e crescimento do
Ibovespa.

Fonte: Elaboragdo Propria.
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2.6 Hipoteses de Pesquisa

Considerando a argumentagdo levantada pelo referencial teoérico, principalmente pelos

resultados de estudos anteriores, foram construidas as seguintes hipoteses de pesquisa:

H1: o retorno sobre o patrimonio liquido (ROE) tende a apresentar previsibilidade de agdes

bancarias com melhor retorno e performance.

H2: um indicador composto por métricas contabeis especificas de bancos aumenta a

previsibilidade de a¢des bancarias com melhor retorno e performance.

H3: as varidveis macroecondmicas sdo determinantes na previsibilidade de agdes bancarias

com melhor retorno e performance.
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3 Metodologia

Este topico apresenta a caracterizagdo da amostra, constru¢ao do modelo proposto e os métodos
que foram utilizados neste estudo, sendo dividido em: 1. Caracteriza¢ao do estudo; 2. Amostra
e coleta de dados; 3. Construgdo de um modelo de desempenho para bancos; e 4. Validac¢ao do

Modelo Proposto.

3.1 Caracterizacao do estudo

Esta pesquisa ¢ classificada, quanto aos objetivos, como descritiva por se tratar de um estudo
que se propoe a testar um modelo para a¢des de bancos. Beuren et al. (2006) afirma que esse
tipo de pesquisa explora um assunto como sendo a reunido de mais conhecimento e a
incorporagdo de caracteristicas inéditas, bem como a busca de novas dimensdes até entdo
desconhecidas. No que diz respeito a estratégia, a pesquisa ¢ classificada como documental por
utilizar-se de dados levantados por materiais previamente editados (Martins & Theophilo,
2007). Por fim, quanto a abordagem, a pesquisa ¢ de natureza quantitativa, pois foram utilizadas

técnicas estatisticas para tratar os dados (Beuren et al., 20006).

3.2 Amostra do estudo e coleta de dados

A populagdo do estudo ¢ composta pelas empresas componentes do setor financeiro, subsetor
intermediarios financeiros e segmento bancos, listadas na bolsa de valores brasileira, a Brasil,
Bolsa, Balcio (B?). O primeiro fator determinante para a escolha da populagio foi o fato de
instituicdes bancarias serem excluidas dos estudos, em geral, devido as particularidades do

setor, como alta alavancagem e regulacgao.

Sobre a relevancia do estudo do setor bancario, os bancos atuam como elementos fundamentais

para o funcionamento adequado dos mercados financeiros. Sem as instituigdes bancdarias, o
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mercado financeiro ndo conseguiria cumprir um de seus principais papéis: intermediar a

transferéncia de fundos entre os agentes poupadores e os agentes deficitarios (Pinheiro, 2019).

Relacionando analise fundamentalista com bancos, Flannery et al. (2004) apontam que os
bancos sdo intrinsecamente dificeis de serem avaliados por pessoas de fora porque sao
informacionalmente opacos, ou seja, sdo menos transparentes em suas divulgagdes. Estudos na
literatura financeira t€ém abordado esse tema, indicando que a opacidade no processo de
intermediagao fornece incerteza aos investidores sobre os riscos inerentes aos bancos. Nessas
condi¢des, as acdes dos bancos transformam-se em ativos de dificil avaliagdo (Forte et al.,
2020). Por isso, ainda ndo se sabe qual modelo ¢ mais eficiente para auxiliar na tomada de

decisdo de investimento em acdes de bancos.

A populagdo justifica-se, também, por abranger empresas localizadas em um pais considerado
como emergente. Galdi (2008) elenca alguns pontos favoraveis e desfavoraveis a utilidade da
analise de balancos em mercados emergentes. Além dos paises emergentes apresentarem
mercados menos eficientes do que os paises desenvolvidos, tem-se como ponto positivo o fato
da analise fundamentalista tender a apresentar maior utilidade em mercados emergentes devido
esse tipo de mercado ser mais previsivel se comparado a mercados desenvolvidos, isso porque
nos emergentes a informacdo contabil ¢ incorporada ao preco das acdes mais lentamente
(Harvey, 1995). Em relacdio ao lado negativo, em mercados emergentes a andlise de
informagdes contabeis encontra-se mais exposta as variagdes macroecondmicas causadas por
crises e esse tipo de informacao necessita de outras fontes de dados além das demonstracdes

contabeis para a avaliacdo das empresas se tornar mais robusta (Ortiz, 2002).

Os bancos listados na B? sdo dispostos na Figura 6. Em junho de 2023, havia 28 bancos listados
na bolsa brasileira, tendo entre eles bancos comerciais, multiplos, de investimentos e holdings.
As holdings tém como objetivo realizar a gestdo de participagdes societarias em outras
sociedades, ¢ ndo atuar necessariamente como intermediadores financeiros. Por outro lado, os
bancos de investimento t€ém como principal foco a prestacao de servigos de investimento e nao
possuem depdsitos de clientes. Como o modelo proposto por este estudo engloba importantes
variaveis relacionadas a carteira de crédito e depositos, holdings e bancos de investimento nao

se enquadram no estudo e, por esse motivo, foram excluidos da amostra.
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Apesar do Banco Modal e do BTG Pactual serem classificados pelo BACEN como bancos
multiplos, suas atividades de banco comercial sdo muito pequenas em comparagdo ao volume
de operagdes caracterizadas como proprias de bancos de investimento. Por isso, optou-se pela
exclusao desses da amostra, pois ndo sao comparaveis com os demais bancos comerciais €
multiplos. O Inter também foi excluido por ndo ser listado na bolsa brasileira, mas sim na bolsa
de valores americana Nasdaq. Por fim, os bancos Sofisa, Parana, China Construction ¢ Banpara

ndo tem acdes negociadas na B? e também precisaram ser retirados da amostra.

Figura 6
Empresas Classificadas no Segmento Bancos da B*
Banco Tipo de Tipo de Controle Tipo de Instituicio
Consolidado
Alfa Holdings S.A. - Privado Nacional Holding
Banco BMG S.A. Bl Privado Nacional Banco Multiplo
Banco Modal S.A. Bl Privado Nacional Banco Multiplo
BANESTES — Banco do Estado do Espirito Bl Pablico Banco Multiplo
Santo S.A.
Banco ABC Brasil S.A. Bl Privado Estrangeiro Banco Multiplo
Banco Alfa de Investimento S.A. B2 Privado Nacional Banco de Investimento
Banco da Amazonia S.A. Bl Publico Banco Comercial
Banco Bradesco S.A. Bl Privado Nacional Banco Multiplo
Banco do Brasil S.A. Bl Publico Banco Multiplo
Banco BTG Pactual S.A. B1 Privado Nacional Banco Multiplo
]S3/ZNESE — Banco do Estado de Sergipe Bl Pablico Banco Multiplo
]S3.1:I.\IPARA — Banco do Estado do Para BI Pablico Banco Multiplo
]éﬁfjgigléli ]gi:co do Estado do Rio B1 Publico Banco Multiplo
Banco Mercantil de Investimentos S.A. B2 Privado Nacional Banco de Investimento
Banco Mercantil do Brasil S.A. B1 Privado Nacional Banco Multiplo
Banco do Nordeste do Brasil S.A. B1 Privado Nacional Banco Multiplo
Banco Pan S.A. B1 Privado Nacional Banco Multiplo
Banco Pine S.A. B1 Privado Nacional Banco Multiplo
Banco Santander (Brasil) S.A. B1 Privado Estrangeiro Banco Multiplo
Banco Sofisa S.A. B1 Privado Nacional Banco Multiplo
BR Adpvisory Partners Participagdes S.A. B2 Privado Nacional Holding
BRB - Banco de Brasilia S.A. B1 Publico Banco Multiplo
I(\?A}E{i?pi)orsl.s;rgctlon Bank (Brasil) Banco B1 Privado Estrangeiro Banco Multiplo
Inter Co Inc. B1 Privado Nacional Banco Multiplo
Itat Unibanco Holding S.A. Bl Privado Nacional Banco Multiplo
Itatisa S.A. - Privado Nacional Holding
Nu Holdings Ltd. - Privado Nacional Holding
Parana Banco S.A. Bl Privado Nacional Banco Multiplo

Nota. Bl — Banco Comercial, Banco Multiplo com Carteira Comercial ou Caixas Econdmicas; B2 — Banco
Multiplo sem Carteira Comercial ou Banco de Cambio ou Banco de Investimento.

Fonte: Dados da Pesquisa.
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O periodo de andlise abrangeu os anos de 2010 a 2021 e a periodicidade da coleta foi por meio
de dados anuais. A escolha do periodo se deve ao fato de a obrigatoriedade da adogdo das
International Financial Reporting Standards (IFRS) ter sido a partir de 2010. Além disso, sdo
poucos os bancos listados na B® e quantidade consideravel deles passou a ter a¢des listadas na

ultima década, o que limita ainda mais a ampliagdo da amostra.

Em relagdo as fontes consultadas, a coleta de dados contébeis foi realizada por meio da base
Capital IQ; os retornos e indicadores de performance das acdes, bem como seu valor de
mercado, foram consultados na base da Economatica; e as informagdes macroecondmicas
foram retiradas do sife Ipeadata. Também foram consultados os sites de Relagdes com
Investidores dos bancos analisados, da B® e do Banco Central do Brasil (BACEN). O tratamento

dos dados foi realizado pelo Excel e para a estimacdo dos modelos utilizou-se do STATA.

Tabela 1

Amostra do estudo

Banco Acio mais negociada  N° de Observacdes
Banco BMG S.A. BMGB4 3
BANESTES — Banco do Estado do Espirito Santo S.A. BEES3 8
Banco ABC Brasil S.A. ABCB4 12
Banco da Amazonia S.A. BAZA3 5
Banco Bradesco S.A. BBDC4 12
Banco do Brasil S.A. BBAS3 12
BANESE — Banco do Estado de Sergipe S.A. BGIP4 12
BANRISUL — Banco do Estado do Rio Grande do Sul S.A. BRSR6 11
Banco Mercantil do Brasil S.A. BMEB4 7
Banco do Nordeste do Brasil S.A. BNBR3 3
Banco Pan S.A. BPAN4 9
Banco Pine S.A. PINE4 12
Banco Santander (Brasil) S.A. SANBI11 12
BRB - Banco de Brasilia S.A. BSLI4 2
Itatt Unibanco Holding S.A. ITUB4 12
TOTAL - 132

Fonte: Economatica (2023).

Levando em consideragdo os bancos excluidos da amostra por ndo se enquadrarem nos
requisitos impostos pelo estudo ou por apresentarem dados faltantes, a amostra do estudo foi
composta por 15 bancos de capital aberto listados na B. Para aquelas institui¢des que possuiam
mais que um tipo de agdo em circulagdo, neste estudo foi considerado apenas um dos tipos de
acdes, sendo escolhida a agdo que possuia maior liquidez. A Tabela 1 traz a composicao final
da amostra do estudo com as respectivas agdes que foram consideradas na construgdo de

retornos acumulado e indicadores de performance. Como quantidade relevante dos bancos



62

analisados comegaram a negociar agdes apos 2010, o painel de dados ¢ desbalanceado e resultou

em 132 observagdes.

3.3 Constru¢ao de um modelo de desempenho para bancos

O modelo proposto neste trabalho tem como referéncia o indicador BSCORE abordado no
trabalho de Mohanram et al. (2018). Esse indicador foi criado e testado em bancos norte-
americanos, que possuem caracteristicas distintas de institui¢des bancarias brasileiras. Logo, o
diferencial do modelo proposto por este estudo € a sua adaptacdo para mercados de capitais de

paises emergentes e subdesenvolvidos.

O Bank SCORE ¢ composto por quatro grandes grupos de variaveis: 1) rentabilidade geral; 2)
componentes de lucratividade; 3) risco; e 4) crescimento. A descricdo das varidveis
componentes de cada grupo ¢ mostrada na Figura 7. Foram utilizadas as variagdes de cada um
dos indicadores componentes do Bank SCORE. Mohanram et al. (2018) acreditam que a
variagdo representada pela divisdo dos resultados do periodo atual (t) pelo periodo anterior (t-
1) proporciona melhor visdo da atual situagdo da empresa do que puramente o valor encontrado
em um determinado ano. Ou seja, considera-se a evolugdo anual dos fundamentos dos bancos

para composi¢do do indicador.

Figura 7
Varidaveis componentes do Bank SCORE
Grupo Variaveis Siglas Proxies
ARetorno sobre AROE Lucro Liquido
Rentabilidade | Patrimonio Liquido Patrimdnio Liquido
Geral ARetorno sobre AROA Lucro Liquido
Ativo Total Ativo Total
. Receita financeira liquida
ASpread Bancario ASpread —
Empréstimos Brutos
c s d —Alndice de
omponentes de 3 D o decorrentes de juros
Lucratividade Despesas Nao ADespNaoJuros copesas mao ej’cor /
Decorrentes de Receita Total
(COMP_LUCRO) | jir0s
ARegeita de ARecSery Receitas de Servigos
Servigos Receita Total

Fonte: Elaboragdo propria.
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Variaveis componentes do Bank SCORE

Grupo Variaveis Siglas Proxies
. .. . Ativos rentaveis
Componentes de AAtivos Rentaveis AAtivRent iivo Total
Lucratividade | Alndice Empréstimos Brutos
(COMP_LUCRO) | Empréstimos / AEmpDep — -
- Denosi Depésitos Totais
epositos
—AProvisdes para PCLD
d APCLD
percas com Empréstimos Brutos
empréstimos
—AEmpréstimos NPL 90
i L ANPL
Risco inadimplentes Empréstimos Brutos
(RISCO) AAdequagdo da AAdeqPCLD PCLD
provisdo NPL 90
Afndice TCE ATCE Patriménio'Liquido Tangivel
Ativo Total
Cresqmento da ACrescRec A%-Receita Total
Receita
Crescimento Cresqm;nto de ACrescEmp A%Empréstimos Brutos
(CRESC) Emprestimos
i . Ati tavei
CFesmment’o dg ACrescAtivRent ivos rentaveis
ativos rentaveis Ativo Total

Fonte: Elaboragdo propria.

Como as demonstragdes contabeis de instituicdes bancarias tem plano de contas particulares,

seja pela apresentacdao por meio do COSIF, do IFRS ou do BRGAAP, ¢ feita caracterizagao do

que cada variavel representa. A Figura 8 apresenta a especificagdo das varidveis especificas de

bancos.

Figura 8

Identificacdo das contas especificas de bancos utilizadas no Bank SCORE

Variaveis

Componentes

Despesas nao decorrentes de juros

(+) Despesas de Pessoal

(+) Outras Despesas Administrativas

(+) Despesas Tributarias

(-) Outras Receitas Operacionais

(+) Outras Despesas Operacionais

(+/-) Resultado Nao Operacional

(+) Participag¢des nos Lucros e Resultados

Receita Financeira Liquida

(+) Receitas da Intermediacao Financeira - Operagdes de Crédito
(+) Receitas da Intermediagcdo Financeira - Titulos e Valores
Mobiliarios

(-) Despesas da Intermediac@o Financeira - Operagdes de Captagéo
no Mercado

(-) Despesas da Intermediacdo Financeira - Operagdes de
Empréstimos e Repasses

Fonte: Elaboragdo Propria com base nos dados disponibilizados pela Capital 1Q.
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Figura 8 (continuacio)

Identificagdo das contas especificas de bancos utilizadas no Bank SCORE

Varidveis Componentes
(+) Receitas da Intermediagdo Financeira - Operagdes de Crédito
(+) Receitas da Intermediagdo Financeira - Titulos e Valores

Mobiliarios

(+) Receitas da Intermedia¢do Financeira - Resultado com
Receita Total Instrumentos Financeiros Derivativos

(+) Receitas da Intermediacdo Financeira - Resultado de Operacgdes

de Cambio

(+) Receitas de Prestacdo de Servigos

(-) PCLD Ampliada

(+) Receitas da Intermediacdo Financeira - Resultado com
Instrumentos Financeiros Derivativos

Receitas de Servigos (+) Receitas da Intermediacdo Financeira - Resultado de Operagdes
de Cambio
(1) Receitas de Prestagdo de Servicos

Ativos Rentaveis (+) Empréstimos Brutos

(+) Titulos e Valores Mobiliarios
Fonte: Elaborag@o Propria com base nos dados disponibilizados pela Capital 1Q.

Sobre a relacdo esperada das varidveis consideradas na constru¢do do Bank SCORE,
Mohanram et al. (2018) argumenta que o grupo de rentabilidade geral tem esperanga de alcangar
relacdo positiva com o retorno das ag¢des. Os autores argumentam que o ROE é amplamente
utilizado no setor bancério para avaliar o desempenho, mas tem como desvantagem casos em
que o ROE for impulsionado principalmente pela alavancagem e seu uso como sinal de valor
da empresa podera ser questionavel durante crises econdmicas. J4 o ROA ¢ menos imune a

problemas relacionados a alavancagem. Portanto, ¢ uma medida potencialmente Util de

rentabilidade desalavancada.

Em relacdo aos componentes de rentabilidade, os autores que criaram o modelo afirmam que o
spread tem sinal ambiguo, pois uma margem mais alta poderia simplesmente refletir um risco
maior na carteira de empréstimos. Por outro lado, o indice de despesas ndo decorrentes de juros
mede o quanto uma proporcao da receita ¢ gasta em despesas operacionais e administrativas e
tem relagdo esperada negativa com o retorno das acdes. As receitas de servigcos t€m relacao
esperada positiva e podem ser particularmente tuteis para grandes bancos universais que geram
uma parcela significativa de sua receita de atividades que nao sdo de empréstimos e depodsitos.
Essas receitas geralmente surgem de servigos de maior valor agregado (como bancos de
investimentos e corretagem) que sdo potencialmente muito lucrativos ou nao estdo associados

a nenhum custo direto (como taxas de servigos).
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Outro componente de lucratividade sdo os ativos rentaveis. Como ativos rentaveis dos bancos
pode-se elencar os empréstimos e outros investimentos que geram receita de juros ou
dividendos. Espera-se que essa medida de eficiéncia na implantagdo de ativos esteja
positivamente relacionada ao retorno nas acgdes. Por fim, os depositos tém relacdo esperada
tanto positiva quanto negativa, pois se o indice for muito baixo, significa que o banco possui
muito recurso nao utilizado e, consequentemente, implica em maior ineficiéncia. Apesar de
representar a lucratividade, este indicador também pode refletir o risco de liquidez se um grande

numero de depositantes retirar seus depositos simultaneamente.

No terceiro grupo de varidveis, o grupo de risco, as provisdes para perdas com empréstimos
tém relagcdo negativa com o retorno das acdes e € talvez o acimulo mais importante para os
bancos, em termos de magnitude absoluta, bem como o impacto na lucratividade geral e na
adequacgdo do capital (Beatty & Liao 2011, Liu & Ryan 2006). Além desse, os empréstimos
inadimplentes sdo utilizados como uma métrica de risco de crédito prospectiva, medida como
a propor¢ao de empréstimos inadimplentes e empréstimos brutos. A inadimpléncia pode ser um
dos indicadores mais oportunos de futuras perdas com empréstimos. Outra variavel desse grupo
¢ a adequacao da provisdo em que os bancos com maior adequacdo da provisdo para perdas
com empréstimos geralmente sdo mais capazes de absorver as perdas de crédito esperadas sem
comprometer o capital durante periodos de dificuldades. Logo, ha uma relagdo positiva entre
adequacdo da provisio e retorno das agdes. O tltimo indicador do grupo ¢ o Indice TCE.
Espera-se que o indice TCE se relacione positivamente com o desempenho, pois os bancos com
maior TCE geralmente sdo mais capazes de absorver perdas inesperadas e manter a solvéncia

durante periodos de estresse.

Sobre o crescimento, o crescimento da receita, crescimento de empréstimos e crescimento de
ativos rentaveis tem relacdo esperada positiva com o desempenho das acdes. Vale chamar
atencao para o crescimento de empréstimos concedidos. Essa medida ¢ frequentemente usada
por reguladores e participantes do mercado que avaliam os bancos. Entretanto, aumentar a base
de empréstimos pode resultar em aumento da receita, mas também pode refletir um aumento
do risco de crédito. Essas preocupagdes geralmente se tornam maiores durante periodos de
dificuldades financeiras, quando os bancos relutam em conceder crédito devido a temores de
risco de crédito em toda a economia. Logo, valores muito elevados de crescimento de

empréstimos podem ter relagdo negativa com o desempenho dos bancos.
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Assim, o Bank SCORE ¢ composto pelos 14 fundamentos citados acima e seu resultado vem

da soma dos quatorze valores de cada componente e, portanto, possuira um valor méximo de

14.

Bankscorr = AROA + AROE + ASpread + ADespNaoJuros + ARecServ +
+ AAtivRent + AEmpDep + APCLD + ANPL + AAdeqPCLD + ATCE +
+ CrescRec + CrescEmp + CrescAtivRent (1)

Onde, Bank_SCORE = indicador proposto por este estudo;
AROA = variag¢ao do Retorno sobre o Ativo;
AROE = variacao do Retorno sobre o Patriménio Liquido;
ASpread = variagao do Spread Bancario;
ADespNaojJuros = variacdo do indice Despesas ndo decorrentes de juros;
ARecServ= variacao do indice Receitas de servigos;
AAtivRent = variacao dos Ativos Rentaveis;
AEmpDep = variagio do Indice Empréstimos / Depositos;
APCLD = variagao do PCLD;
ANPL = variagdo de Empréstimos Inadimplentes;
AAdeqPCLD = variagdo na Adequagdo de PCLD;
ATCE = variagao no indice TCE;
CrescRec = crescimento da Receita;
CrescEmp = crescimento de Empréstimos;

CrescAtivRent = crescimento de Ativos Rentaveis.

Para a construcdo do modelo, a amostra foi dividida em duas com base no tamanho das
instituicdes bancérias analisadas. O grupo 1 foi composto por bancos pequenos e médios
enquanto o grupo 2 foi formado pelos grandes bancos. Essa divisdo tem como principio a
comparacdo de valores de indicadores entre bancos considerados comparaveis. Assim, a
atribuicao da nota a ser aplicada a cada banco foi realizada com base nos resultados dentro de
cada um dos grupos de tamanho. Para isso, foi feita normaliza¢do das variaveis componentes
do Bank SCORE para que as mesmas fossem transformadas e trazidas para uma mesma
grandeza dentro do intervalo de 0 a 1. A féormula para normalizagdo pode ser consultada na

Equagao 2.
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X~ Xmin (2)

X —
norm Xmax — Xmin

Onde, Ynorm = O valor da observa¢ao normalizado;
x = o valor da observagao;
Xmin = valor minimo entre todas as observagdes daquela varidvel; e

Xmax = valor maximo entre todas as observacdes daquela variavel.

Além do Bank SCORE também foram consideradas as notas dispostas para cada um dos
grupos que compdem o modelo. As Equacdes 3, 4 e 5 trazem as férmulas dos indicadores que

compdem os sinais de componentes de lucratividade, risco e crescimento.

COMP_LUCRO = ASpread + ADespNaoJuros + ARecServ + AAtivRent + AEmpDep 3)
RISCO = APCLD + ANPL + AAdeqPCLD + ATCE 4)
CRESC = CrescRec + CrescEmp + CrescAtivRent (5)

Onde, COMP_LUCRO = grupo de componentes de lucratividade;
RISCO = grupo de risco;
CRESC = grupo de crescimento;
AROA = variacao do Retorno sobre o Ativo;
AROE = variacao do Retorno sobre o Patrimonio Liquido;
ASpread = variagdo do Spread Bancario;
ADespNaojJuros = variacao do indice Despesas ndo decorrentes de juros;
ARecServ= variagao do indice Receitas de servigos;
AAtivRent = variagao dos Ativos Rentaveis;
AEmpDep = variagdo do Indice Empréstimos / Depositos;
APCLD = variagao do PCLD;
ANPL = variacdo de Empréstimos Inadimplentes;
AAdeqPCLD = variagdo na Adequagdo de PCLD;
ATCE = variagao no indice TCE;

CrescRec = crescimento da Receita;
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CrescEmp = crescimento de Empréstimos;

CrescAtivRent = crescimento de Ativos Rentaveis.

O procedimento de calculo das notas dos grupos foi 0 mesmo aplicado no Bank SCORE ja que
os grupos sdo parte do modelo final. A separacdo dos subgrupos tem como intuito analisar se

algum deles tem maior impacto na nota final do indice proposto no trabalho.

3.4 Avaliacao do Modelo Proposto

Para verificar se o Bank_ SCORE tem valor na identifica¢do de oportunidades de investimento,
foi realizada formagdo de duas carteiras de acdes. A primeira carteira foi formada pelas
instituicdes bancdarias que obtiveram as maiores notas no modelo proposto, enquanto a segunda

carteira foi composta pelos bancos com as piores notas.

A primeira etapa foi calcular a estatistica descritiva do Bank SCORE bem como de cada um
dos seus componentes, considerando média, mediana, desvio padrdo, coeficiente de variagao,
minima e maxima. Em seguida, foi estimada a matriz de correlagdo entre os componentes do
modelo proposto. Foram utilizadas Correlagao de Pearson e Correlagdo de Spearman, de acordo

com a classificagao de normalidade dos residuos de cada variavel.

O segundo passo foi a realizagao de testes de média paramétricos e ndo paramétricos entre as
carteiras formadas para cada uma das varidveis que compdem o Bank SCORE para verificar
se havia diferenca significativa nas médias ou medianas encontradas das carteiras formadas por

institui¢des bancarias com sinal acima da mediana e abaixo da mediana.

A terceira etapa se baseia em verificar o valor do novo indicador para prever retornos
satisfatorios no futuro. Para isso, foi realizado levantamento do retorno das agdes e de
indicadores de desempenho de 1 ano apds a formagdo das carteiras e 2 anos ap6s a formagao
das carteiras. Assim, a estratégia de investimento utilizada foi a buy-and-hold, onde compra-se
as acdes do portfolio no dia 1 e mantém a mesma posi¢ao em todo periodo analisado, sendo o

1° periodo referente a um ano e o 2° periodo a dois anos.
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As carteiras sdo igualmente ponderadas para todo o periodo analisado. A principio, ndo ¢
realizado nenhum tipo de rebalanceamento das carteiras, exceto em casos em que o banco
deixou de negociar agdes em bolsas de valores dentro do periodo de teste. Neste caso,
considerou-se a venda da agdo no ultimo dia de negociagdo e, em seguida, foi feito
rebalanceamento das carteiras considerando a mesma premissa das agdes serem igualmente

ponderadas.

O retorno acionario considerado foi o retorno ajustado por proventos, ou seja, os dividendos e
juros sobre capital proprio (JSCP) pagos pelos bancos também foram considerados na base de

retornos. A férmula do retorno acionario se encontra na Equacao 6.

__ Pt—Pt4
Ty = —— (6)
Pe_q

Onde, 1 = retorno aciondrio entre 0 momento ¢ € 0 momento 7-/.
P, = preco da a¢do no momento ¢

P;_1 = preco da acdo no momento ¢-/.

Também foi considerado o retorno anormal das carteiras. O retorno anormal ¢ calculado pela
diferenga entre o retorno do ativo e o retorno do benchmarck, que neste estudo é o Indice
Financeiro (IFNC). Esse indice da B3 tem como proposito refletir o desempenho médio dos
ativos de maior negociabilidade e representatividade do setor financeiro, abrangendo

intermediarios financeiros, servigos financeiros diversos, previdéncia e seguros (B3, 2023).

O retorno das agoes € calculado a partir do dia 1° de maio no ano de formagado da carteira. O
estabelecimento desta data se deve ao fato das demonstragdes financeiras anuais de empresas
listadas na bolsa brasileira terem a obrigatoriedade de divulgar seus resultados anuais até o fim

de abril.

Como o Bank SCORE abrange varidveis de risco, espera-se que, além de boa relagdo com
indicadores de retorno, esse indicador também encontre resultados satisfatorios para
indicadores de performance. Portanto, também foram testados indicadores populares para medir

relagdo risco e retorno, conforme Equagdes 7 a 10:
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Indice de Sharpe = rpa_—rf (7
14
T ™~ Tf

Indice de Treynor = 5 ()

p
Alfa de Jensen = 1, — 17 — B, (i — 17) 9)

. ] Tp—Tm
Information Ratio = ——— (10)

¥ (T‘p—rm)2
i=1

nvescala

Onde, 7, =retorno do portfdlio;
17 = retorno do ativo livre de risco;
0, = desvio padrio do portfolio;
B, = beta do portfolio;
T;, = retorno do benchmark de mercado;

escala = numero de periodos no ano.

Para confirmar a influéncia do Bank SCORE no retorno aciondrio e nos indicadores de
performance, também foram aplicados testes por meio de regressoes lineares multiplas. Nos
primeiros testes, as varidveis dependentes sdo o retorno acionario e os indicadores de
performance e como variaveis explicativas foram incluidos o ROE, a variagdo do ROE, o
Bank SCORE e as trés varidveis que compdem o Bank SCORE, sendo elas componentes de

lucratividade, risco e crescimento.

Primeiramente, realizou-se uma regressao apenas com o ROE e sua variacao, ja que o ROE ¢ o
indicador mais utilizado pelo mercado em geral para identificar agdes bancarias com potencial
de ganhos. Apoés isso, ¢ considerada uma nova regressdo onde foi feita a inclusdo do
Bank SCORE para verificar se esse indicador agrega poder preditivo ao modelo inicial. Como
teste adicional, € agregado ao primeiro modelo as variaveis componentes de lucratividade, risco

e crescimento. Os trés modelos citados sdo mostrados nas Equagdes 11, 12 e 13.

Yt =a+ BlROEl',t—l + ﬁzARoEi,t_l + St (11)
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Yt =a+ ﬁlROEi,t—l + BZAROEi,t—l + ﬁgBank_SCOREi‘t_l + gt (12)

Yt =a+ ﬁlROEi,t—l + ﬁZAROEi,t—l + ﬁ3COMP_LUCROi’t_1 + ﬁ4RISCOi’t_1 +
+ fsCRESC; 11 + & (13)

Onde, Y; =variavel dependente, podendo ser retorno simples, retorno anormal, Alfa de Jensen,
Indice de Sharpe, Information Ratio ou Indice de Treynor;
a = intercepto da reta de regressao;
B = coeficientes betas da regressao;
ROE; ;_ = retorno sobre o patrimoénio liquido no momento #-/;
AROE;,_, = variagdo do retorno sobre o patrimoénio liquido no momento #-7/;
Bank_SCORE;,_, = indicador para instituigdes bancarias proposto por este estudo no
momento ¢-1/;
COMP_LUCRO;,_, = indicador de componentes da lucratividade no momento #-/;
RISCO; _, = indicador de risco no momento -/
CRESC; 4 = indicador de crescimento no momento -/

& = erro da regressao.

Em seguida, os mesmos modelos sdo realizados com a inclusdo de varidveis de controle:
tamanho da instituicdo — medido pelo logaritmo natural do ativo total —, o book-to-market e a
variavel explicativa defasada. A inclusdo dessas variaveis visa testar se 0 Bank SCORE tem
utilidade quando acrescentadas caracteristicas ja estudadas pela literatura como determinantes
de retorno e performance acionarios. As Equacdes 14, 15 e 16 trazem os modelos de regressao

com as variaveis de controle.

Yt =Qa + ﬁlROEl',t—l + BZAROEi,t—l + TAMi,t—l + BMi,t—l + },l:,t—l + ‘St (14)

Yt =a+ ﬁlRoEi't_l + ﬁzARoEl’,t_l + B3Bank_SCOREi't_1 + TAMi,t—l + BMi,t—l +
Yieer T & (15)

Yt =a+ ﬁlROEi,t—l + ﬁzARoEi’t_l + ﬁgCOMP_LUCROi,t_l + B‘}RISCOi,t—l +
+ BSCRESCi,t—l + TAMi,t—l + BMi,t—l + )/i,t—l + Et (16)
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Onde, Y; =variavel dependente, podendo ser retorno simples, retorno anormal, Alfa de Jensen,
indice de Sharpe, Information Ratio ou indice de Treynor;
a = intercepto da reta de regressao;
B = coeficientes betas da regressao;
ROE; ;_, = retorno sobre o patrimonio liquido no momento #-/;
AROE; ;_, = variagdo do retorno sobre o patrimoénio liquido no momento #-7;
Bank_SCORE;;_, = indicador para instituigdes bancarias proposto por este estudo no
momento #-1/;
COMP_LUCRO;,_, = indicador de componentes da lucratividade no momento #-/;
RISCO; ;—1 = indicador de risco no momento #-/;
CRESC; 4 = indicador de crescimento no momento -/
TAM; ;_, = tamanho do banco no momento #-/;
BM; ;1= book-to-market no momento #-/;
Y; ¢—1 = defasagem da varidvel explicativa, podendo ser retorno simples ou anormal,
Alfa de Jensen, Indice de Sharpe, Information Ratio ou Indice de Treynor;

& = erro da regressao.

Conforme estudos anteriores, em paises emergentes as variacdes de indicadores
macroecondmicos tém peso relevante no retorno das agdes. Por isso, as varidveis
macroecondmicas foram incluidas nos modelos de regressao para testar a aplicabilidade desse
tipo de varidvel na previsdo de retornos. As varidveis macroecondmicas abordadas nas
regressdes foram a variacdo do PIB (relacdo positiva), o risco pais (relagdo negativa), a taxa
basica de juros (relacdo negativa), inflagdo (relacdo negativa) e variacao da taxa de cambio

(relagdo negativa). As Equagdes 17, 18 e 19 incluem as variaveis macroecondmicas.

Yt = + ﬁlROEl',t—l + ﬁzARoEl’,t_l + TAMi,t—l + BMi,t—l + le:,t—l + APIBt_l +
+ RISCO_BR;_1 + IPCA;_y + SELIC;_1 + ACAMBIO;_4 + & (17)

Yt =a+ ﬁlRoEi't_l + ﬁzARoEl’,t_l + B3Bank_SCOREi't_1 + TAMi,t—l + BMi,t—l +
+Yis_q + APIB,_, + RISCO_BR,_y + IPCA,_y + SELIC,_, + ACAMBIO,_, + &, (18)
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Yt =a+ ﬁlROEi,t—l + ﬁZAROEi,t—l + ﬁ3COMP_LUCROi’t_1 + ﬁ4RISCOi’t_1 +
+ BsCRESC;_q + TAM;¢_1 + BM; 1 + Yi;_1 + APIB,_, + RISCO_BR,_, +
+ IPCA,_y + SELIC,_, + ACAMBIO,_, + &, (19)

Onde, Y; =variavel dependente, podendo ser retorno simples, retorno anormal, Alfa de Jensen,
Indice de Sharpe, Information Ratio ou Indice de Treynor;
a = intercepto da reta de regressao;
B, = coeficientes betas da regressao;
ROE; ;_, = retorno sobre o patrimonio liquido no momento #-7;
AROE; ,_, = variagdo do retorno sobre o patrimoénio liquido no momento #-7/;
Bank_SCORE;;_, = indicador para instituigdes bancarias proposto por este estudo no
momento ¢-/;
COMP_LUCRO;;_, = indicador de componentes da lucratividade no momento #-/;
RISCO; _, = indicador de risco no momento -/
CRESC; 4 = indicador de crescimento no momento -/
TAM,; ;_, = tamanho do banco no momento #-/;
BM; ;1= book-to-market no momento #-/;
Y; ¢—1 = defasagem da varidvel explicativa, podendo ser retorno simples ou anormal,
Alfa de Jensen, Indice de Sharpe, Information Ratio ou Indice de Treynor;
APIB;_, = variacao do PIB no momento #-/;
RISCO_BR;_4 = risco pais no momento #-/;
IPCA;_,= indice de inflacio no momento #-/;
SELIC;_4 = taxa de juros basica no momento ¢-/;
ACAMBIO0,_, = variagao da taxa de cambio no momento ¢-/;

& = erro da regressao.

Em todos os modelos de regressao foram realizados testes para os pressupostos de regressao
linear multipla, sendo eles: testes de adequabilidade do modelo e/ou omissdo de variaveis, teste
de multicolinearidade e teste de normalidade dos residuos. Por se tratar de um modelo cross-
section, o modelo de regressao adequado ¢ o modelo de regressao com dados em painel, que
considera diversas instituicoes em diferentes periodos de tempo. Portanto, foram realizados os

testes necessarios para determinar qual modelo de regressao ¢ o mais adequado: pooled, efeitos
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fixos ou efeitos aleatérios. Além desses, também foram testadas a heterocedastidade e a

autocorrelagdo dos residuos.

Por medir a qualidade na previsibilidade de retornos e indicadores de performance, o coeficiente
de determinagdo ¢ um importante resultado para este estudo. Como os modelos de regressao
com dados em painel corrigidos quando da presenca de heterocedasticidade e autocorrelagao
dos residuos ndo apresentam resultados para esse coeficiente, foi necessario utilizar as variaveis

pooled mesmo quando os testes indicaram que este nao era a modelagem mais adequada.

Um outro ponto € que os modelos de regressao que incluem as variaveis de controle abrangem
a defasagem da variavel explicada, o que caracteriza a presenga de endogenia nos modelos.
Nesse caso, 0 modelo mais indicado pela teoria seria 0 modelo GMM Sistémico, que utiliza de
instrumentos para consideracdo da endogenia. Entretanto, as varidveis estudadas ndo atendem
aos pressupostos do modelo GMM e, por isso, 0 mesmo ndo se torna adequado para esta

amostra.
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4 Resultados e Discussoes

Esta sessao aborda os principais resultados encontrados pelo trabalho, discussdes com estudos
anteriores e implicagdes praticas dos achados da pesquisa. O topico ¢ dividido em: 1) estatistica
descritiva; i) validagdo do Bank SCORE; e iii) Modelo proposto aliando o Bank SCORE com

variaveis macroeconomicas.

4.1 Estatistica Descritiva

Para atender ao objetivo especifico 1. Tracar um perfil do setor bancario brasileiro, foram
levantados dados de métricas de estatistica descritiva. Na Tabela 2 s3o apresentados os
resultados de média, mediana, quartis, desvio-padrao e coeficiente de variacao dos indicadores

que sdo componentes do Bank SCORE e das variacdes dos sinais.

Como a elaboracdo do Bank SCORE envolve a padronizacdo dos dados, optou-se por ndo
realizar winsoriza¢dao neste momento do trabalho, pois a padronizacao ja cumpre a fungdo de
estabelecer diminuicao da variabilidade de resultados. Portanto, nesta se¢do, sdo apresentados
dados reais dos bancos, ou seja, sem aplicagdo de procedimentos para reducdo de dispersao.
Como a amostra ¢ composta por instituicdes bancarias de diferentes portes e abrange um
periodo em que houveram crises e recessoes financeiras e econdmicas, bem como momentos
de recuperagdo, ja era esperado que haveria alta dispersao de valores para os sinais abrangidos
pelo Bank SCORE. Os resultados dos desvios-padrao e coeficientes de variagdo confirmam

€8Ssa eSperanga.

O primeiro grupo analisado € o de rentabilidade geral. Os bancos analisados encontraram ROE
médio de 13%, tendo como valores minimo do periodo -26% e maximo 40%, mostrando que
houve uma alta variagdo de rentabilidade sobre o PL (65%). O menor ROE do periodo foi do
Banco Pine em 2017 e o maior foi do Banese em 2011. Os bancos publicos historicamente
apresentam menor rentabilidade que os privados, ja que sua funcdo vai além de ser lucrativo;

eles também tém um papel social importante e, mesmo assim, o Banese alcangou a melhor
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rentabilidade do periodo, mostrando que a gestdo conseguiu realizar um bom trabalho nesse

ano.

Quando analisada a variagao do ROE de um periodo em relagdo ao anterior, observa-se que um
pouco mais da metade das observagdes foi negativa (50,7%). A minima do periodo foi-3.139%
e pertence ao Banco Pan referente ao ano de 2016. O Pan passou por momentos de crises em
que seus resultados ficaram muito abaixo da média do setor. A sua rentabilidade sobre o PL
saiu de 0,22% em 2015 para -6,72% em 2016. Como o resultado de 2015 foi pequeno, a
propor¢cdo de diminuicdo em 2016 foi alta em comparagdo aos demais bancos. Em
contrapartida, o Banese novamente se destacou com a maxima de variagdo do ROE (295%).

Em 2014 o banco publico obteve ROE de 2,6% e saltou para 10,1% em 2015.

A segunda métrica de rentabilidade geral, o ROA, alcangou média de 1%, logo, o lucro liquido
dos bancos brasileiros representou apenas 1% do seu ativo total. Como os bancos detém alto
valor de passivos, ¢ natural que o ROA seja pequeno em relagdo ao ROE do setor bancério e
dos demais setores. O intervalo para o indicador observado na amostra vai de -3% a 3%.
Enquanto isso, a variacdo do ROA média foi negativa em -23%, mas sua mediana foi positiva
em 6%, representando que houveram valores extremos negativos que puxaram a média para
baixo. Todavia, 83% da amostra obteve AROA positivo. A minima de variagdo do ROA foi de
-2.936%. Da mesma forma que pro ROE, esse valor significativo de reducdo de ROA
corresponde ao Banco Pan, que teve ROA de 0,03% em 2015 e de -0,89% em 2016. Novamente,

0 ROA muito proximo de 0% no ano anterior influenciou em uma alta variagdo em 2016.

Passando para os sinais representativos dos componentes de lucratividade, a média e a mediana
do Spread foram semelhantes e apresentaram aproximadamente 13% de receita financeira
liquida em relagdo ao total de empréstimos. Chama-se atengdo para o ano de 2015 em que o
Banco Pine apresentou Spread negativo em -13%, explicado pela receita financeira liquida
negativa devido variagdes cambiais. A variagdo de Spread encontrou valores com alta
dispersdao, com média de -4%, maxima de 342% e minima de -669%. O resultado do Banco
Pine em 2015 figura novamente na minima desse indicador, passando de um Spread de 2,4%

em 2014 para -13,4% em 2015 devido as receitas financeiras negativas.
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Tabela 2

Estatistica Descritiva dos sinais que compoem o Bank _Score

Variavel Média  Minima Q1 Mediana Q3 Maxima DP CvV
ROE 0,13 -0,26 0,10 0,14 0,18 0,40 0,09 0,65
AROE -0,26  -31,39 -0,17 0,03 0,23 2,95 3,28 -12,48
ROA 0,01 -0,03 0,01 0,01 0,02 0,03 0,01 0,67
AROA -0,23 29,36 -0,18 0,06 0,26 2,89 3,09 -13,27
Spread 0,13 -0,13 0,08 0,13 0,19 0,33 0,08 0,62
ASpread -0,04 -6,69 -0,17 -0,05 0,10 3,42 0,91 -20,59
Desp Nao_Juros 0,67 -4,44 0,60 0,68 0,76 1,85 0,53 0,80
ADesp Nao Juros 0,06 -2,21 -0,08 0,01 0,09 3,96 0,54 92,07
Rec_Serv 0,45 -2,06 0,28 0,38 0,55 4,59 0,62 1,36
ARec_Serv 0,44 -3,21 -0,23 0,04 0,35 30,04 2,80 6,38
Ativ_Rent 0,79 0,58 0,74 0,79 0,85 0,94 0,07 0,09
AAtiv_Rent 0,01 -0,19 -0,03 0,01 0,04 0,53 0,08 7,23
Emp_ Dep 1,24 0,44 0,82 1,20 1,57 3,03 0,53 0,43
AEmp Dep 0,03 -0,35 -0,09 0,00 0,10 2,21 0,27 8,05
PCLD 0,06 0,01 0,04 0,06 0,07 0,15 0,03 0,45
APCLD 0,01 -1,48 -0,09 0,05 0,15 0,55 0,23 23,26
NPL 0,03 0,00 0,01 0,03 0,04 0,11 0,02 0,68
ANPL 0,02 -5,83 -0,15 0,05 0,27 10,00 1,12 -7,90
Adeq_Prov 3,21 0,57 1,40 2,07 3,17 29,14 3,91 1,21
AAdeq_Prov 0,20 -0,94 -0,15 0,03 0,26 4,36 0,81 4,02
TCE 0,09 0,04 0,07 0,08 0,10 0,15 0,02 0,29
ATCE 0,00 -0,45 -0,08 0,00 0,06 0,66 0,14 -166,72
Cresc_Rec 0,15 -2,19 -0,04 0,07 0,19 5,01 0,67 4,42
Cresc_Emp 0,13 -0,37 0,02 0,09 0,18 3,11 0,31 2,35
Cresc_Ativ_Rent 0,12 -0,23 0,04 0,12 0,20 0,67 0,14 1,16
Bank Score 6,80 1,62 5,27 6,72 8,29 11,59 2,12 0,31
COMP_LUCRO 2,39 0,83 1,73 2,37 2,96 4,83 0,87 0,36
RISCO 2,02 0,00 1,32 2,06 2,74 3,80 0,88 0,44
CRESC 1,44 0,00 0,83 1,48 2,00 3,00 0,77 0,53

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboragao Propria.

As despesas ndo decorrentes de juros obtiveram média de 67%, um valor consideravel de
despesas em relagdo as receitas totais do banco. O Pine configurou a minima do periodo
analisado com indicador de -444% em 2019. Apesar de ser um indicador de “quanto menor,
melhor”, o que representaria que o banco consegue obter receitas com menor volume de gastos
com despesas, consequentemente maior lucro, o indicador negativo para esse banco nao tem
essa interpretagcdo porque o resultado foi impactado por receitas negativas no periodo. Assim,

destaca-se o Banco da Amazdnia com o melhor resultado de despesas ndo oriundas de juros
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sobre receitas com valor de 6,8% no ano de 2021. Em contrapartida, o Pine em 2015 obteve a
maxima entre os bancos analisados com indicador de 185,4%, representando que as despesas

nao decorrentes de juros foram quase o dobro das receitas do ano.

Em relacdo a variag@o no indicador de despesas ndo decorrentes de juros, a mediana foi de 1%,
mostrando que maior parte da amostra obteve aumento de volume de despesas no periodo. A
minima de -221% corresponde ao Pine em 2018, mas ressalta-se que o valor expressivo ¢
novamente devido ao banco ter apresentado indice negativo em 2017 por ter tido receitas

negativas.

A proporcdo de receitas de servigos em relag@o a receita total obteve média de 45%, ou seja,
quase metade das receitas dos bancos brasileiros nao foi oriunda da intermediacao financeira,
mas sim de outros servigos prestados pelos bancos, como tarifas bancéarias, receitas com
servigos de banco de investimento, corretagem de seguros, entre outros. Ja a variacdo das
receitas de servicos teve como mediana 4%, mostrando que maior parte das observagdes teve
aumento de receitas nao decorrentes da intermediagao financeira de um ano para o outro. Vale
destacar a maxima de 3.004% correspondente ao Banco Santander, que avangou de receitas de
servicos nao representativas de 1,7% em 2015 para mais da metade de suas receitas oriundas

dessa natureza (51,6%) em 2016.

O indicador de ativo rentaveis foi o indicador com menor coeficiente de variacao observado no
periodo, com apenas 9%. A média e a mediana obtiveram o mesmo valor aproximado de 0,79,
evidenciando que 79% do ativo total dos bancos € composto por ativos rentaveis. A variagao
dos ativos rentaveis obteve média de 1%, com apenas pequenas movimentagdes ao longo dos
11 anos analisados, mostrando que os bancos ndo mudam com frequéncia a proporcao de seus

ativos rentaveis em relagao aos bens totais.

Para encerrar os sinais que formam o grupo componentes de lucratividade, o indice
empréstimos / depdsitos obteve média de 124%, mostrando que em média os bancos tem 1,2
vezes mais empréstimos do que depositos. Esse indicador tem uma interpretagdo de “quanto
maior, melhor”, pois os empréstimos sdo fontes de receita para o banco, mas um indice muito
elevado pode indicar problemas de liquidez, ja que a cobertura de empréstimos por meio dos

depositos € importante para que o banco ndo tenha problemas de solidez. Dessa forma, a média
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elevada de empréstimos / depositos revela que os bancos estdo trabalhando com menor folga

de liquidez e precisam estar ainda mais atentos para fazer o casamento de prazos e taxas.

A variacao do indicador empréstimos / depdsitos ja obteve maior coeficiente de variagao,
mostrando que os bancos apresentaram maior dispersdo nessa relagdo. Uma explica¢do para
esse fato ¢ a amostra do estudo ser formada por bancos de diferentes portes, além dos diversos
servicos prestados pelos bancos, que implica em diferentes estratégias de obtengao de receitas.
Da mesma forma que para ativos rentaveis, a variacdo média desse indicador foi pequena,

apenas 3% de variagdo e a mediana foi de aproximadamente 0.

O indicador que soma os componentes de lucratividade, apresentou intervalo de 0,83 a 4,83. A
nota maxima possivel para esse indicador era de 5 pontos, portanto, a nota de 4,83 para o
Bradesco em 2014 evidenciou a excelente performance do banco no ano. A média de 2,39
pontos real¢a que, em geral, os bancos ndo conseguiram alcangar metade da pontuagao possivel
para esse grupo. Como comentado acima que o Banco Pine teve muitos problemas de
lucratividade no periodo analisado, ele foi quem obteve a pior nota entre os bancos analisados,

com apenas 0,83 em 2015.

Passando para os sinais que avaliam o risco das institui¢des, os bancos apresentaram PCLD
médio de 6% e um coeficiente de variacdo de 45%. Destaca-se que neste estudo o PCLD
informado inclui tanto as provisdes obrigatorias conforme as resolugdes do BACEN referentes
a proporcao de provisionamento que deve ser realizada de acordo com a faixa de risco do
crédito, quanto as provisdes adicionais, que sdo criadas quando os bancos querem ser mais
conservadores e desejam manter niveis mais elevados de PCLD por precaucdo. As provisdes
adicionais, a depender dos motivos de sua criagdo, ndo necessariamente indicam maior risco da
companhia, mas sim mais seguranca. Por isso, esse indicador pode ter sinal ambiguo em relagao
a esse indice, mas como padrdo, a interpretacdo utilizada foi de “quanto maior, melhor”. O
Banese obteve um PCLD de apenas 1,1% em 2021. O ano de 2021 foi um ano de inadimpléncia
baixa para o setor bancério brasileiro, em geral. Em contrapartida, o Pine apresentou provisdes

de 15% dos empréstimos em 2017.

A variagdo do PCLD, apesar de apresentar média de apenas 1%, encontrou coeficiente de
varia¢ao alto. Como a amostra abordou um periodo em que houveram crises importantes na

histéria dos bancos, esses momentos impactaram no nivel de provisionamento de cada um
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deles. Além disso, o tipo de negdcio de cada instituigdo também tem grande poder de
determina¢do no PCLD. Bancos focados em pessoas fisicas, por exemplo, historicamente
apresentam maior PCLD, enquanto aqueles focados em empresas de grande porte tende a ter

menor risco de inadimpléncia e, por isso, nao necessitam constituir provisdoes mais elevadas.

Um outro indicador de risco para bancos ¢ o percentual de empréstimos inadimplentes (NPL).
Esse indicador passou a ser amplamente divulgado por mais bancos entre 2013 e 2014 ¢
atualmente tem sido muito utilizado pelas proprias diretorias executivas das institui¢des
bancarias como um indice relevante para medir o risco da companhia. A amostra apresentou

média de 3% de empréstimos inadimplentes a mais de 90 dias.

O valor minimo de NPL foi para os bancos Pine e ABC Brasil nos anos de 2013 e 2010,
respectivamente. Os dois bancos sao focados em pessoas juridicas de médio a grande porte, que
tendem a apresentar melhor inadimpléncia do que carteiras de pessoa fisica e micro e pequenas
empresas. Por outro lado, o valor méaximo observado foi de 11% para o Banco Mercantil do

Brasil em 2016, que ¢ um banco com maior participagdo de atividades com pessoas fisicas.

A variagdo do NPL foi em sua maioria positiva (mediana de 5%), implicando que o nivel de
empréstimos inadimplentes teve mais altas do que baixas no periodo. O Banco Pine apresentou
aumento de 1000% no NPL em 2014, mas em 2017 ja conseguiu voltar para indices mais

moderados de NPL 90 e teve variacao de -583%.

A adequacao das provisdes mostra se o percentual de PCLD ¢ suficiente para cobrir os
empréstimos inadimplentes a mais de 90 dias. A média do indicador foi de 3,21, mostrando que
os bancos adotam provisdes mais de 3 vezes maiores que o nivel de NPL, buscando serem mais
conservadores € ndo serem surpreendidos com aumento expressivo de inadimpléncia. Vale
destacar que o primeiro quartil da amostra tinha provisdes menores que o NPL, o que evidencia
um nivel inadequado de PCLD e risco elevado para essas institui¢des. Sobre a variagdo desse
indicador, em média, ha aumento de 20% ano contra ano. Entretanto, a média foi puxada para
cima pelo valor extremo de 436% do Banco Pine em 2013 e distorceu da mediana de 3% de

aumento.

O 1ultimo indicador de risco ¢ o indice TCE. Observou-se que esse indice ndo obteve

variabilidade tdo grande quanto as demais variaveis devido os bancos terem percentual de
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patrimonio liquido pequeno em comparagdo com outros setores, ja que o passivo do banco ¢
parte da sua atividade fim. O PL tangivel dos bancos representou, em média, 9% do ativo total.
O Banco do Brasil apresentou apenas 4% em 2012 e o BMG o maior valor da amostra de 15%
em 2019. A variacao do indice TCE também nao foi grande, sendo, tanto média quanto a
mediana, valores proximos a 0% de variagdo. Todavia, o coeficiente de variagdo foi elevado,

com valor minimo de -45% e maximo de 66%.

O indicador que abrange a soma dos sinais fundamentais de risco encontrou média de 2,02,
préximo da metade da pontuacdo maxima possivel de ser alcangada pelo grupo. Novamente, o
Banco Pine foi destaque negativo, com nota 0 no ano 2017, ou seja, apresentou as piores notas
em todos os 4 indicadores, evidenciando seu elevado grau de risco nesse ano. Por outro lado, o

Itat1 obteve a boa nota de 3,80 em 2014.

O ultimo grupo de varidveis € o de crescimento. Receita total, empréstimos brutos e ativos
rentaveis sao contas essenciais para os bancos, pois € por elas que a lucratividade do banco ¢
construida. Vale ressaltar que para os trés sinais a média foi positiva, mostrando que os bancos
brasileiros estdo conseguindo aumentar seu nivel de receitas e ativos rentaveis com potencial
de geracao de ganhos. A receita apresentou um crescimento médio de 15%, os empréstimos de
13% e os ativos rentaveis de 12%. Entre eles, a receita foi a que teve maior variabilidade, o que
¢ natural ja que ela ¢ uma conta de resultado e as outras duas sdo de balanco, que costumam

apresentar mais constancia ao longo dos anos.

O indicador que soma as notas dos 3 indicadores de crescimento mostrou uma média de 1,44
em 3 pontos possiveis. Os bancos Santander, Pine e Banco do Brasil obtiveram nota 0 para
todos os 3 sinais nos anos 2011, 2015 e 2010, respectivamente, mostrando dificuldades de
crescimento em relagdo aos seus demais pares. Em contrapartida, o Banco do Brasil recuperou
seu resultado 3 anos depois, obtendo nota méaxima no ano de 2013, e realgou seu alto potencial

de crescimento naquele ano.

Por fim, o Bank SCORE, que ¢ a composi¢do de todos os sinais analisados, apresentou média
de 6,80 e mediana de 6,72, ou seja, a maioria das observagdes encontraram resultado menor do
que a metade da pontuagdo maxima total. Como o Pine obteve notas ruins em todos os
subgrupos, ele também foi o que ficou com a pior nota do Bank SCORE (1,62 em 2015). Por

outro lado, o Santander alcangou a maior nota de toda amostra, com 11,59 em 2016.
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A nota média de 6,80 mostra que os bancos encontraram dificuldades de manter bons resultados
em todos os aspectos abrangidos pelo Bank SCORE. Geralmente, para se ter maior
lucratividade as instituicdes sdo obrigadas a abrir mao de niveis elevados de garantia e correm
mais riscos em busca de maiores spreads e receitas. Um bom exemplo disso sdo as taxas
cobradas em empréstimos. As taxas para concessdo de empréstimos a pessoas fisicas (PFs)
tendem a ser maiores do que aquelas cobradas para grandes empresas. Em contrapartida, a
probabilidade de inadimpléncia das PFs ¢ maior e, consequentemente, se o banco aumenta a
oferta de crédito para PFs, o risco da instituicao ¢ elevado. Dessa forma, pode-se dizer que
evoluir em rentabilidade geral, lucratividade, crescimento e risco ao mesmo tempo nao ¢ tarefa
facil e demanda de uma gestao qualificada e precisa, que muitas vezes ndo depende apenas da

diretoria, mas também de aspectos setoriais € macroeconomicos.

4.2 Valida¢ao do Bank_SCORE

4.2.1 Validacao por testes de médias

Para comecar a verificacdo da utilidade do Bank SCORE e dos sinais escolhidos para compor
o modelo na predi¢io de retornos, do Alfa de Jensen, indice de Sharpe, Indice de Treynor e
Information Ratio de um e dois anos a frente, sdo apresentados os resultados dos testes de média

paramétricos e ndo paramétricos nas Tabelas 3 a 8.

Os resultados dos testes de normalidade indicaram que para os retornos simples e anormal de
um ano a frente, retorno anormal de dois anos a frente, Indice de Sharpe de dois anos a frente e
Information Ratio de dois anos a frente ha normalidade dos residuos. Assim, o teste de média
mais adequado nesses casos ¢ o paramétrico. Por outro lado, para retorno simples de dois anos
a frente, Alfa de Jensen de um ano e dois anos a frente, Indice de Sharpe de um ano a frente,
Information Ratio de um ano a frente, Indice de Treynor de um ano e dois anos a frente, ndo ha

normalidade dos residuos e, por isso, deve-se utilizar testes de média ndo paramétricos.
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Para o retorno de um ano a frente, os testes apresentados no Painel A da Tabela 3 indicaram
que a variagdo do ROE (AROE) foi significativa ao nivel de 10%. Esse achado reforca a
utilidade do AROE para a predigdo de bancos com possibilidade de ganhos. Entretanto,
diferente dos achados de Mohanram et al. (2018), nenhum outro sinal componente do

Bank SCORE foi significativo.

Apesar de terem sido encontrados excessos de retorno para os sinais de AROA, ASpread,
ADespesas ndo decorrentes de juros, Aindice empréstimos / depésitos, Aindice TCE, APCLD,
ANPL, ACrescimento de receitas, ACrescimento de empréstimos ¢ Bank SCORE, a diferenga
ndo foi significativa estatisticamente. Assim, a nao significincia do Bank SCORE ja mostrou
um primeiro indicio de refutagdo da hipdtese definida por este estudo de que um modelo
formado por informagdes contdbeis especificas de bancos ¢ util para explicar retorno e

performance de acdes de bancos brasileiros.

Tabela 3

Testes de média para os retornos simples e anormal de um ano a frente

Média do Retorno Excesso de
Abaixo da mediana Acima da mediana Retorno

Sinal z-statistic

Painel A: Resultados para Retorno de 1 ano a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais

AROE 5,21% 13,47% 8,26% -1,56*
AROA 6,07% 12,69% 6,62% -1,24
Categoria 2: Componentes de Lucratividade

ASpread 8,30% 10,64% 2,34% -0,44
ADespNaoJuros 8,09% 10,84% 2,75% -0,52
ARecServ 9,86% 9,22% -0,65% 0,12

AAtivRent 10,87% 8,30% -2,56% 0,48

AEmpDep 6,67% 12,13% 5,46% -1,03
COMP_LUCRO 7,44% 11,43% 3,98% -0,75
Categoria 3: Risco

APCLD 9,25% 9,78% 0,54% -0,10
ANPL 8,98% 10,03% 1,05% -0,20
AAdeq PCLD 9,57% 9,49% -0,07% 0,01

ATCE 6,92% 11,91% 5,00% -0,94
RISCO 9,05% 9,96% 0,91% -0,17

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos, NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequag¢do do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboragao Propria.
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Tabela 3 (continuacio)

Testes de média para os retornos simples e anormal de um ano a frente

Sinal Média do Retorno Excesso de L-statistic
Abaixo da mediana Acima da mediana Retorno

Categoria 4: Crescimento

CrescRec 6,72% 12,09% 5,37% -1,01
CrescEmp 7,66% 11,23% 3,57% -0,67
CrescAtivRent 11,51% 7,72% -3,79% 0,71
CRESC 10,77% 8,39% -2,37% 0,44
Bank SCORE 6,15% 12,61% 6,46% -1,21

Painel B: Resultados para Retorno Anormal de 1 ano a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais

AROE -3,41% 5,00% 8,41% -1,79%**
AROA -2,54% 4,21% 6,74% -1,43*
Categoria 2: Componentes de Lucratividade

ASpread -0,16% 2,04% 2,20% -0,46
ADespNaoJuros -0,11% 1,99% 2,10% -0,44
ARecServ 1,31% 0,69% -0,62% 0,13
AAtivRent 1,69% 0,35% -1,34% 0,28
AEmpDep -1,64% 3,39% 5,03% -1,06
COMP LUCRO -0,70% 2,53% 3,24% -0,68
Categoria 3: Risco

APCLD 0,29% 1,62% 1,33% -0,28
ANPL 0,24% 1,67% 1,42% -0,30
AAdeq PCLD 1,30% 0,71% -0,59% 0,12
ATCE -1,00% 2,80% 3,81% -0,80
RISCO -0,01% 1,90% 1,91% -0,40
Categoria 4: Crescimento

CrescRec -2,14% 3,84% 5,98% -1.26
CrescEmp -1,17% 2,96% 4,13% -0,87
CrescAtivRent 2,45% -0,35% -2,81% 0,59
CRESC 1,77% 0,28% -1,49% 0,31
Bank SCORE -2,58% 4,24% 6,82% -1,44*

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequag@o do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboragao Propria.

Quando considerado o retorno anormal de 1 ano a frente (Tabela 3: Painel B), o AROE passou
a ser significativo ao nivel de 95% de confianga e 0 AROA e o Bank SCORE também foram
estatisticamente relevantes para prever excessos de retornos anormais ao nivel de 10% de
significancia. Novamente, os sinais de rentabilidade geral se mostraram uteis na previsao de
retornos, conforme indicado por diversos estudos anteriores, € o indicador composto de
variaveis de diferentes dimensdes confirmou os primeiros achados de Mohanram et al. (2018).
Dessa forma, segundo o teste de média, o Bank SCORE foi relevante para decisoes de

investimentos em acdes de bancos brasileiros, ajudando a distinguir op¢des de investimento
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que resultaram em retorno anormal médio maior do que daquelas agdes que encontraram

Bank SCORE menor.

Varios outros fundamentos apresentaram média de retornos anormais mais alta, mas sem

significaAncia estatistica, como ASpread, ADespesas ndo decorrentes de juros, Alndice

empréstimos / depositos, Aindice TCE, APCLD, ANPL, ACrescimento de receitas,

ACrescimento de empréstimos.

Tabela 4

Testes de média para os retornos simples e anormal de dois anos a frente

Média do Retorno

Sinal Acima da Excesso de z-statistic
Abaixo da mediana . Retorno
mediana
Painel C: Resultados para Retorno de 2 anos a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais
AROE 22,57% 23,50% 0,93% -0,07
AROA 26,78% 19,67% -7,12% 0,57
Categoria 2: Componentes de Lucratividade
ASpread 13,07% 32,13% 19,06% -1,56*
ADespNaoJuros 15,04% 30,34% 15,29% -1,25
ARecServ 24,53% 21,72% -2,81% 0,23
AAtivRent 28,82% 17,82% -11,00% 0,89
AEmpDep 21,84% 24,16% 2,32% -0,19
COMP_LUCRO 20,21% 25,64% 5,44% -0,44
Categoria 3: Risco
APCLD 23,89% 22,30% -1,60% 0,13
ANPL 21,52% 24,45% 2,94% -0,24
AAdeq PCLD 25,30% 21,02% -4,28% 0,34
ATCE 23,18% 22,94% -0,24% 0,02
RISCO 20,12% 25,72% 5,59% -0,45
Categoria 4: Crescimento
CrescRec 30,23% 16,54% -13,69% 1,11
CrescEmp 23,05% 23,06% 0,02% 0,00
CrescAtivRent 31,34% 15,52% -15,82% 1,29
CRESC 31,94% 14,98% -16,96% 1,386*
Bank SCORE 22,63% 23,44% 0,81% -0,07

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depodsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;

CRESC = crescimento.
Fonte: Elaboragao Propria.
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Tabela 4 (continuacio)

Testes de média para os retornos simples e anormal de dois anos a frente

Média do Retorno
Sinal Acima da Excesso de z-statistic
Abaixo da mediana . Retorno
mediana
Painel D: Resultados para Retorno Anormal de 2 anos a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais
AROE 8,10% 10,01% 1,91% -0,16
AROA 11,46% 6,96% -4,50% 0,39
Categoria 2: Componentes de Lucratividade
ASpread 2,66% 8,63% 5,97% -1,07
ADespNaoJuros 1,38% 16,12% 14,74% -1,28
ARecServ 10,87% 7,49% -3,38% 0,29
AAtivRent 12,39% 6,12% -6,27% 0,54
AEmpDep 5,40% 12,47% 7,07% -0,61
COMP_LUCRO 4,46% 13,32% 8,87% -0,76
Categoria 3: Risco
APCLD 9,45% 8,78% -0,67% 0,06
ANPL 5,26% 12,60% 7,34% -0,63
AAdeq PCLD 9,88% 8,40% -1,48% 0,13
ATCE 10,74% 7,62% -3,12% 0,27
RISCO 5,97% 11,95% 5,98% -0,51
Categoria 4: Crescimento
CrescRec 15,56% 3,23% -12,33% 1,07
CrescEmp 5,13% 8,82% 3,69% -0,65
CrescAtivRent 14,27% 4,40% -9,87% 0,85
CRESC 14,84% 3,89% -10,95% 0,95
Bank SCORE 5,10% 12,74% 7,64% -0,66

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboragao Propria.

Um outro teste realizado foi a validagdao do Bank SCORE e seus sinais para médias de retornos
simples e anormal em 2 anos a frente, conforme Tabela 4. Nesse novo modelo, os resultados
foram divergentes daqueles encontrados para retornos de 1 ano a frente. A variacdo do ROE,
que foi o principal fundamento encontrado para retornos simples e anormal de 1 ano a frente,
nao obteve significancia estatistica para o retorno simples de 2 anos a frente. O tnico sinal que
se mostrou significativo para essa varidvel foi a variagdo do Spread, ao nivel de 90% de
confianga. Além do Spread, o grupo de crescimento também foi significativo a 90% de
confianga. Entretanto, o agrupamento de sinais de crescimento obteve resultado contrario ao
esperado: os bancos com piores niveis de crescimento foram os que apresentaram maior retorno

simples, contrariando o estudo de Mohanram et al. (2018).
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Tabela 5

Testes de média para o Alfa de Jensen de um ano e de dois anos a frente

Mediana do Alfa de Jensen
Excesso de

Sinal Acima da z-statistic

Abaixo da mediana . Retorno
mediana

Painel A: Resultados para Alfa de Jensen de 1 ano a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais

AROE 2,95% 4,16% 1,21% -1,78*
AROA 0,38% 2,35% 1,97% -1,45
Categoria 2: Componentes de Lucratividade

ASpread 1,21% 3,66% 2,45% -0,35
ADespNaoJuros 3,03% -0,77% -3,80% 0,97

ARecServ 1,42% 1,22% -0,20% -0,49
AAtivRent 1,74% -0,20% -1,94% -0,08
AEmpDep -0,57% 4,12% 4,69% -1,12
COMP_LUCRO 0,69% 3,66% 2,97% -0,53
Categoria 3: Risco

APCLD 3,19% 0,08% -3,11% 0,53

ANPL -0,77% 6,42% 7,19% -1,47
AAdeq PCLD 1,51% 1,21% -0,31% -0,34
ATCE 0,21% 3,42% 3,21% -0,66
RISCO 1,42% 2,32% 0,90% -1,30
Categoria 4: Crescimento

CrescRec -0,28% 3,66% 3,94% -1,63
CrescEmp 0,30% 3,19% 2,89% -0,62
CrescAtivRent 0,99% 1,47% 0,48% 0,00

CRESC 1,52% 1,42% -0,10% 0,17

Bank SCORE 0,21% 3,42% 3.21% -1,33

Painel B: Resultados para Alfa de Jensen de 2 anos a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais

AROE 4,86% 1,95% -2,90% 0,31

AROA 5,24% 1,77% -3,47% 0,44
Categoria 2: Componentes de Lucratividade

ASpread 0,00% 4,86% 4,85% -0,75
ADespNaoJuros -2,29% 6,21% 8,50% -1,27
ARecServ 3,37% 4,77% 1,40% 0,43

AAtivRent 4,74% 4,30% -0,44% -0,11
AEmpDep 1,08% 4,61% 3,52% -0,31
COMP_LUCRO 2,27% 6,21% 3,94% -0,91
Categoria 3: Risco

APCLD 4,99% 2,21% -2,78% 0,33

ANPL 4,30% 5,34% 1,04% -0,15
AAdeq PCLD 3,37% 4,52% 1,15% 0,50
ATCE 4,74% 4,30% -0,44% 0,23

RISCO 4,30% 4,48% 0,17% -0,41
Categoria 4: Crescimento

CrescRec 11,16% -0,18% -11,34% 1,36
CrescEmp -3,75% 5,78% 9,53% -1,30
CrescAtivRent 4,77% 3,31% -1,46% -0,17
CRESC 3,75% 4,39% 0,64% -0,05
Bank SCORE 4,77% 3,31% -1,46% -0,17

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
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= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboracdo Propria.

Ja para o retorno anormal de 2 anos, apesar de visivel diferenga de média de alguns
fundamentos, nenhuma delas foi significativa. Concluiu-se, assim, que a validacdo do
Bank SCORE e seus fundamentos foi ainda menos precisa para retornos de 2 anos e que um
modelo que utiliza de variagdes de indicadores pode ndo ser o mais adequado quando se fala de
retornos a 2 anos frente, sejam eles simples ou anormais. Como o Bank SCORE ¢ formado por
informagdes de variagdo de indicadores, ¢ possivel que, quando da divulgacdo das
demonstragdes contabeis do 2° ano, o investidor reaja a nova publicagdo e as variagdes do 1°

ano ja ndo sejam mais relevantes para a tomada de decisdo do investidor naquele momento.

Passando para os indicadores de performance, para esses a validagao foi ainda menos eficiente.
No caso do Alfa de Jensen (Tabela 5), a variacdo do ROE foi significativa ao nivel de 90% de
confianga para explicar a diferenca de mediana entre os grupos de Alfa de Jensen acima e abaixo
da mediana de 1 ano a frente. Entretanto, o indicador, que vinha se mostrando consistente para
o retorno, ndo foi util para diferir medianas de Alfa de Jensen de 2 anos a frente.

Tanto para o periodo de 1 quanto o de 2 anos a frente, nenhum outro sinal foi significativo para
determinar a diferente de mediana do Alfa de Jensen entre os grupos de melhor e pior nota de
cada sinal. Dessa forma, o AROE novamente se mostrou o principal indicador para escolha de
acoes bancarias e o Bank SCORE nao conseguiu auxiliar na tomada de decisdo de investimento

por meio do Alfa de Jensen.

Sobre o Indice de Sharpe, um dos indicadores mais conhecidos e utilizados pelo mercado nas
decisdes de investimento em ag¢des, também nao foram encontrados resultados satisfatorios,
conforme observado na Tabela 6. O Indice de Sharpe de um ano a frente ndo apresentou
diferenca entre as médias de nenhum indicador. Nem mesmo as variagdes de ROE ¢ ROA
conseguiram ser efetivas para determinar diferengas de retornos ajustados ao risco das a¢des de

institui¢des bancarias brasileiras.



Tabela 6

Testes de média para o Indice de Sharpe de um e dois anos a frente
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Mediana do Indice de Sharpe

Sinal Acima da Excesso de z-statistic
Abaixo da mediana . Retorno
mediana
Painel A: Resultados para Sharpe de 1 ano a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais
AROE 0,35% 0,23% -0,12% -0,59
AROA 0,37% 0,22% -0,15% -0,35
Categoria 2: Componentes de Lucratividade
ASpread 0,32% 0,23% -0,09% -0,09
ADespNaoJuros 0,38% 0,21% -0,17% 0,41
ARecServ 0,23% 0,36% 0,13% -0,32
AAtivRent 0,37% 0,25% -0,12% 0,64
AEmpDep 0,28% 0,27% -0,01% -0,86
COMP_LUCRO 0,32% 0,25% -0,07% -0,21
Categoria 3: Risco
APCLD 0,37% 0,19% -0,18% 0,69
ANPL 0,17% 0,38% 0,21% -0,79
AAdeq PCLD 0,17% 0,38% 0,21% -0,76
ATCE 0,21% 0,38% 0,17% -1,29
RISCO 0,19% 0,31% 0,12% 0,32
Categoria 4: Crescimento
CrescRec 0,35% 0,23% -0,12% -0,21
CrescEmp 0,36% 0,25% -0,11% -0,05
CrescAtivRent 0,27% 0,29% 0,02% 0,64
CRESC 0,38% 0,17% -0,22% 0,91
Bank SCORE 0,21% 0,35% 0,13% -0,53
Painel B: Resultados para Sharpe de 2 anos a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais
AROE 0,34% 0,28% -0,06% 0,32
AROA 0,36% 0,27% -0,09% 0,54
Categoria 2: Componentes de
Lucuratividade
ASpread 0,26% 0,35% 0,09% -0,53
ADespNaoJuros 0,17% 0,44% 0,28% -1,66%*
ARecServ 0,33% 0,28% -0,05% 0,28
AAtivRent 0,36% 0,27% -0,09% 0,51
AEmpDep 0,29% 0,32% 0,03% -0,15
COMP_LUCRO 0,26% 0,36% 0,10% -0,59
Categoria 3: Risco
APCLD 0,32% 0,30% -0,02% 0,10
ANPL 0,25% 0,36% 0,11% -0,62
AAdeq PCLD 0,29% 0,32% 0,03% -0,19
ATCE 0,30% 0,31% 0,01% -0,07
RISCO 0,24% 0,36% 0,12% -0,70
Categoria 4: Crescimento
CrescRec 0,46% 0,18% -0,27% 1,62%
CrescEmp 0,25% 0,37% 0,12% -0,72
CrescAtivRent 0,33% 0,29% -0,04% 0,23
CRESC 0,40% 0,23% -0,16% 0,94
Bank SCORE 0,27% 0,34% 0,07% -0,40
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Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboracdo Propria.

No caso do Indice de Sharpe para 2 anos a frente, a variagio de despesas ndo decorrentes de
juros e o crescimento das receitas se mostraram significativos estatisticamente a 90% de
confianga, todavia, com resultados contraditorios. O indicador de despesas apresentou bom
resultado, conseguindo separar as agdes de bancos com Indice de Sharpe mais elevados
daqueles com pior performance, entretanto, os bancos que tiveram maior crescimento de

receitas foram aqueles que apresentaram pior mediana para o Indice de Sharpe.

Tabela 7

Testes de média para o Information Ratio de um e dois anos a frente

Mediana do Information Ratio
. Excesso de . L
Sinal Acima da z-statistic

Abaixo da mediana . Retorno
mediana

Painel A: Resultados para Information Ratio de 1 ano a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais
AROE 0,00% 0,29% 0,29% -1,05
AROA 0,02% 0,08% 0,06% -0,63
Categoria 2: Componentes de Lucratividade
ASpread 0,78% 0,00% -0,78% -0,34
ADespNaoJuros 0,13% -0,03% -0,15% 0,54
ARecServ 0,09% -0,01% -0,10% 0,14
AAtivRent 0,10% 0,01% -0,09% 0,13
AEmpDep -0,07% 0,29% 0,36% -1,41
COMP_LUCRO 0,08% 0,02% -0,06% -0,48
Categoria 3: Risco
APCLD 0,18% -0,01% -0,19% 0,50
ANPL 0,02% 0,09% 0,07% -0,86
AAdeq PCLD -0,03% 0,09% 0,11% -0,79
ATCE 0,00% 0,18% 0,18% -0,71
RISCO 0,00% 0,13% 0,13% -1,36
Categoria 4: Crescimento
CrescRec -0,08% 0,32% 0,40% -1,15
CrescEmp 0,00% 0,09% 0,09% -0,87
CrescAtivRent 0,14% 0,00% -0,14% -0,09
CRESC 0,10% 0,00% -0,10% -0,05
Bank SCORE -0,07% 0,10% 0,18% -1,13

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.
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Tabela 7

Testes de média para o Information Ratio de um e dois anos a frente (continuagdo)

Mediana do Information Ratio
Excesso de

Sinal Acima da z-statistic

Abaixo da mediana . Retorno
mediana

Painel B: Resultados para Information Ratio de 2 anos a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais

AROE 0,23% 0,20% -0,02% 0,12
AROA 0,26% 0,17% -0,09% 0,47
Categoria 2: Componentes de Lucratividade

ASpread 0,09% 0,33% 0,24% -1,28
ADespNaoJuros 0,09% 0,33% 0,24% -1,28
ARecServ 0,28% 0,15% -0,13% 0,67
AAtivRent 0,22% 0,21% -0,01% 0,04
AEmpDep 0,17% 0,26% 0,09% -0,49
COMP_LUCRO 0,11% 0,32% 0,21% -1,08
Categoria 3: Risco

APCLD 0,26% 0,18% -0,08% 0,39
ANPL 0,16% 0,26% 0,09% -0,47
AAdeq PCLD 0,19% 0,23% 0,04% -0,22
ATCE 0,19% 0,24% 0,05% -0,28
RISCO 0,13% 0,29% 0,15% -0,79
Categoria 4: Crescimento

CrescRec 0,35% 0,10% -0,25% 1,31%
CrescEmp 0,10% 0,35% 0,25% 1,32%
CrescAtivRent 0,24% 0,20% -0,04% 0,22
CRESC 0,26% 0,18% -0,08% 0,44
Bank SCORE 0,13% 0,28% 0,14% -0,73

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboragao Propria.

O Information Ratio (Tabela 7) e o Indice de Treynor (Tabela 8) também tiveram ajustes abaixo
do esperado. Nem o Bank SCORE nem nenhum dos seus componentes foram significativos
para determinar a diferenca de medianas entre os grupos de Information Ratio de um ano a
frente e Indice de Treynor de um ano a frente. Por outro lado, o crescimento de receitas e de
empréstimos foram significativos a 90% de confianga para o Information Ratio de dois anos a
frente. Entretanto, o crescimento de receitas ndo conseguiu selecionar as melhores opgdes para
encontrar Information Ratio maior. O teste indicou que os bancos com piores niveis de

crescimento de receita foram os que obtiveram média mais alta de Information Ratio.



Tabela 8

Testes de média para o Indice de Treynor de um e dois anos a frente
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Mediana do Indice de Treynor

Sinal Abaixo da Acima da Elyiztzf)i(:];ie z-statistic
mediana mediana

Painel A: Resultados para o indice de Treynor de 1 ano a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais
AROE 13,27% 12,87% -0,40% -0,95
AROA 13,96% 12,01% -1,95% -0,70
Categoria 2: Componentes de Lucratividade
ASpread 17,57% 10,96% -6,61% 0,21
ADespNaoJuros 15,29% 10,01% -5,28% 0,49
ARecServ 10,01% 16,27% 6,27% -0,33
AAtivRent 16,27% 11,14% -5,13% 0,48
AEmpDep 11,86% 14,98% 3,11% -0,62
COMP_LUCRO 14,47% 12,59% -1,88% -0,28
Categoria 3: Risco
APCLD 16,95% 9,78% -1,17% 0,28
ANPL 8,19% 18,96% 10,77% -1,21
AAdeq PCLD 8,86% 15,29% 6,43% -0,36
ATCE 10,01% 14,91% 4,90% -0,83
RISCO 8,86% 14,91% 6,05% -1,13
Categoria 4: Crescimento
CrescRec 14,47% 12,59% -1,88% -0,25
CrescEmp 13,42% 12,59% -0,83% 0,32
CrescAtivRent 14,98% 10,57% -4,40% 0,64
CRESC 17,09% 8,86% -8,23% 1,20
Bank SCORE 10,96% 13,55% 2,59% -0,35
Painel B: Resultados para o Indice de Treynor de 2 anos a frente
Categoria 1: Indicadores de Lucratividade Tradicionais
AROE 16,39% 9,49% -6,90% 0,00
AROA 16,08% 9,16% -6,92% 0,07
Categoria 2: Componentes de Lucratividade
ASpread 11,33% 14,26% 2,92% 0,12
ADespNaoJuros 5,61% 16,46% 10,85% -1,79*
ARecServ 14,26% 11,33% -2,92% 0,05
AAtivRent 12,62% 12,61% -0,01% -0,02
AEmpDep 12,62% 12,15% -0,46% 0,10
COMP_LUCRO 9,49% 14,71% 5,22% -0,57
Categoria 3: Risco
APCLD 14,26% 9,77% -4,49% 0,03
ANPL 6,14% 15,62% 9,48% -0,81
AAdeq PCLD 7,81% 14,26% 6,44% 0,37
ATCE 14,35% 10,05% -4,30% 0,14
RISCO 5,85% 15,16% 9,31% -0,66
Categoria 4: Crescimento
CrescRec 20,78% 6,47% -14,32% 1,83*
CrescEmp 6,79% 14,35% 7,56% -0,59
CrescAtivRent 11,05% 15,16% 4,11% -0,20
CRESC 18,53% 9,77% -8,76% 0,80
Bank SCORE 13,44% 10,05% -3,39% -0,02

Nota. ROE = rentabilidade do patriménio liquido; ROA = rentabilidade do ativo; DespNaoJuros = indice de
despesas ndo decorrentes de juros; RecServ = indice de receitas de servigos; AtivRent = ativos rentaveis; EmpDep
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= indice empréstimos / depdsitos; PCLD = provisdes para perdas com empréstimos; NPL = empréstimos
inadimplentes; AdeqPCLD = adequagdo do PCLD; CrescRec = crescimento da Receita; CrescEmp = crescimento
de empréstimos; CrescAtivRent = crescimento de ativos rentaveis; COMP_LUCRO = componentes do lucro;
CRESC = crescimento.

Fonte: Elaboracdo Propria.

Ja para o Indice de Treynor de dois anos a frente foram significativas a variagdo das despesas
ndo decorrentes de juros e o crescimento de receitas, também ao nivel de 90% de confianga. O
crescimento de receita apresentou mesmo comportamento que para o Information Ratio, onde
as instituicdes bancarias com os melhores niveis de crescimento de receita obtiveram os piores
[ndices de Treynor. O AROE e o AROA, indicadores tradicionalmente utilizados para avaliar
desempenho de agdes bancarias, ¢ o0 Bank SCORE, uma das variaveis foco do estudo, ndo

foram significativos para determinar diferenca de médias para esses dois indicadores.

Os resultados dos testes de média paramétricos e ndo paramétricos indicaram que a previsao de
retornos e indicadores de performance médios ¢ complexa, ja que para alguns deles nenhum
indicador se mostrou significativo ¢ mesmo os que tiveram varidveis significativas, foram
poucos os indicadores que se mostraram relevantes. O principal achado foi a diferenca de sinais
significativos do Alfa de Jensen para os demais indicadores de performance. Indice de Sharpe,
Information Ratio e Indice de Treynor apresentam resultados mais proximos, o que é explicado
pela maior semelhanca desses indicadores entre sim, com diferenga mais concentrada na forma

de medigao do risco da agao.

Em relacdo aos indicadores tradicionais de rentabilidade, eles apresentaram relevancia na
predicdo do retorno, conforme apontado por diversos estudos anteriores. Além deles, o
Bank SCORE também foi significativo para determinar as médias de retorno anormal de um

ano a frente, mas ndo foi significativo para nenhum dos quatro indicadores de performance.

Uma possivel explicagdo para esse resultado € que o Brasil € um pais emergente e tem uma
pequena quantidade de bancos listados em bolsa de valores, além de apresentar mais ruidos do
que mercados de capitais desenvolvidos. Além disso, outras questdes como crises e fatores
macroecondmicos também impactam mais fortemente os mercados emergentes que os

desenvolvidos, como ¢ o caso da amostra utilizada por Mohanram et al. (2018).

Outro ponto interessante de destacar ¢ que o investidor precisa definir com clareza o que ele

entende como principal indicador para selegdo de investimentos, ou seja, estabelecer com
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clareza se deseja maiores retornos ou melhores indicadores de performance, dependendo do seu
nivel de aversdo ao risco, pois a métrica que vai auxilid-lo a definir quais agdes bancarias
brasileiras sdo melhores opgdes de investimento depende de qual ¢ o indicador foco do

investidor.

4.2.2 Correlacao entre as variaveis principais

O segundo passo foi analisar a correlacdo dos indicadores de retorno e performance com as
principais varidveis analisadas no estudo: variacdo do ROE, variagdo do ROA, Bank SCORE,

COMP_LUCRO, RISCO e CRESC. Os resultados sdo apresentados na Tabela 9.

Como os testes de média paramétricos e ndo paramétricos para retorno simples, retorno
anormal, Alfa de Jensen, Indice de Sharpe, Information Ratio e Indice de Treynor para 2 anos
a frente ndo apresentaram resultados relevantes, a partir daqui optou-se por seguir com analise

para todos os indicadores apenas de 1 ano a frente.

O principal achado das correlagdes foi a ndo significincia de nenhuma das variaveis analisadas
com os indicadores de retorno e performance; nem mesmo as variagdes do ROE e do ROA
foram correlacionadas com os indicadores foco deste estudo. Esse resultado reforca as
conclusdes tiradas dos testes de médias, de que o mercado brasileiro ¢ de mais dificil previsao
que o norte-americano e que as analises de indicadores tradicionais e por segregac¢ao de sinais

podem nado ser as mais adequadas para os bancos brasileiros.

Conforme ja esperado, os retornos se mostraram correlacionados fortemente com os
indicadores Alfa de Jensen, Indice de Sharpe, Information Ratio e Indice de Treynor, ja que

esses indicadores sdo calculados com base nos retornos historicos.

Um resultado relevante foi a intensidade das correlagdes dos subgrupos composi¢cdo de
lucratividade, risco e crescimento com o Bank SCORE. Todos os trés grupos se mostraram
correlacionados estatisticamente ao nivel de 99% de confianga, mas o grupo risco, mesmo tendo

mais variaveis que o grupo crescimento (4 vs. 3 sinais), encontrou a menor correlagdo com o
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Bank SCORE, sendo uma correlagdio moderada de 0,41. O grupo crescimento obteve
correlacdo de 0,65, ainda moderada, mas em maior propor¢ao que o grupo de risco; € o grupo
componentes de lucratividade teve correlagdo forte de 0,70. As variagcdes de ROE ¢ ROA
também foram significativas (nivel de 5% de significincia) e com valores de correlagdo iguais

de 0,33, que caracteriza correlacdo positiva moderada.



Tabela 9

Correlagdo entre as principais variaveis do estudo
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AROEt AROAt Bank SCORE COMP _LUCRO RISCO CRESC RETt+1 RetBt+l ALFAt+1 SHARPEt+1 INFRATt+1 TREYt+1
AROEt 1,000
AROAt 0,971 *** 1,000
Bank SCORE  0,3312** 0,331** 1,000
COMP LUCRO  0,1174 0,119 0,700%*** 1,000
RISCO -0,0438  -0,013 0,409%** -0,019 1,000
CRESC 0,2513*  0,229* 0,6512%** 0,347** 0,038 1,000
RETt+1 -0,1322 -0,140 0,153 0,040 0,071 0,028 1,000
RetBt+1 0,04 0,026 0,152 0,077 0,020 0,141 0,801%** 1,000
ALFAt+1 0,0019 -0,019 0,131 0,116 0,010 0,037 0,820%** (,946%*** 1,000
SHARPEt+1 -0,1252  -0,129 0,172 0,035 0,122 0,020 0,969*** (,789***  (,839%** 1,000
INFRATt+1 -0,1028 -0,116 0,157 0,089 0,042 0,130 0,811*** (,942%** (,029%** 0,829%** 1,000
TREYt+1 0,0093  -0,003 0,109 0,026 0,012 -0,008 0,935%** (,823*** (,878*** 0,947%** 0,813%** 1,000

Fonte: Elaboragao propria.
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4.2.3 Validacao por meio de regressoes lineares

O ultimo passo utilizado na busca de um modelo que auxilie na tomada de decisao de
investimento em agdes bancarias brasileiras ¢ a validagao por meio de regressoes lineares. Neste
subtopico, as validagdes por meio de regressdo tém como finalidade verificar se a inclusdo do
Bank SCORE em modelos baseados em ROE, que, segundo Mohanram et al. (2018) ¢ o
fundamento mais utilizado para escolher a¢des do setor bancario, traz contribui¢ao na predigao
dos modelos. Além disso, sdo incluidas variaveis de controle para verificar o comportamento
do Bank SCORE quando outras informagdes importantes na determinacdo de retorno e indices

de performance estdo sendo consideradas.

Foram estimados 30 modelos de regressao linear multipla e para todos eles foram realizados os
respectivos testes necessarios para valida¢ao da aplicagdo do modelo de regressdo, conforme
apresentados na sessdo Metodologia. Os resultados sdo apresentados nas tabelas juntamente
com os resultados dos coeficientes. Para aqueles modelos que os testes indicaram algum aspecto
que ndo atendia os pressupostos exigidos pelo modelo de regressao, foram realizadas todas as

corregdes necessarias e os resultados ja corrigidos sao apresentados nas Tabelas 10 a 14.

A primeira validacdo realizada foi para o retorno anormal de 1 ano a frente, conforme Tabela
10. Na regressdo base considerando apenas o ROE e a variagdo do ROE observou-se que a
variacao do ROE foi significativa ao nivel de 1% de significancia e o modelo explicaria 9,06%
do retorno anormal dos bancos brasileiros de 1 ano a frente. Quando realizada a inclusao do
indicador Bank SCORE, nao houve aumento significativo na predi¢ao do retorno, visto que o
indicador ndo se mostrou significativo para explicar o retorno anormal, contradizendo o achado
do teste de média, que indicou significancia do Bank SCORE para distinguir médias diferentes

de retorno anormal acionario.

Na terceira regressao do Painel A na Tabela 10, foram incluidos a regressao base os grupos de
componentes de lucratividade, risco e crescimento para verificar se olhando por diferentes
visdes de desempenho do banco isoladamente, qual tipo de analise teria relevancia para explicar
o retorno anormal das agdes de bancos brasileiros. A predicdo do modelo aumentou com a

inclusdo dos trés grupos, mas nenhum deles foi significativo para explicar o retorno anormal.
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A tltima validacao deste topico € a inclusdo das variaveis de controle tamanho, book-to-market
e retorno anormal do ano anterior em cada um dos trés modelos inicias para verificar se a
predi¢ao dos modelos aumenta e se ha mudanca no comportamento do ROE, do Bank SCORE

e dos componentes do Bank SCORE quando as varidveis de controle sdo consideradas.

Observou-se que o acréscimo das variaveis de controle como indicadores explicativos do
retorno anormal de 1 ano a frente aumentou significativamente o coeficiente de determinagao
dos modelos iniciais. O tamanho do banco e o book-to-market (BM) foram significativos em
todos os trés modelos (a niveis de confianga de 90 e 99%, respectivamente), enquanto que o
retorno anormal defasado s6 foi significativo na regressao em que ha a inclusdo dos trés grupos

de fundamentos componentes do Bank SCORE.

Apesar do aumento de predicao do modelo, o Bank SCORE e seus componentes continuaram
sem relevancia para explicar o retorno anormal. Todavia, a variagdo do ROE ndo se manteve
significativa nas regressoes apenas com ROE e sua variagdo e com a adi¢do do Bank SCORE.
O AROE s6 volta a ser significativo no modelo em que foram incluidos os grupos componentes
de lucratividade, risco e crescimento e ainda assim o coeficiente beta caiu, ou seja, o seu
impacto se torna menor sobre o comportamento do retorno anormal de 1 ano a frente. Por outro
lado, o ROE passou a ser significativo para este mesmo modelo, com um coeficiente maior do
que para o AROE, mostrando que com a inclusao das variaveis de controle o ROE do ano tem

maior explicagdo do que a sua variagdo comparada ao resultado do ano anterior.

No caso dos modelos estimados para explicar o Alfa de Jensen de um ano a frente (Tabela 11),
as regressOes iniciais apresentaram melhor poder preditivo se comparadas as de retorno
anormal. Na primeira regressao, o Var ROE foi significativo e com coeficiente beta positivo
maior que os modelos de retornos anormais, mostrando que o percentual de variagdo do ROE
¢ mais efetivo na predi¢do desse indicador de performance. O ROE do ano anterior nao
apresentou significancia estatistica, ou seja, os investidores estariam mais interessados nas
oscilagdes de ROE do que no valor propriamente dito para verificar se o ROE estd melhorando

ou piorando ao longo do tempo.



Tabela 10

Regressoes para retorno anormal
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Sl Coeficientes
Variaveis
REG 1 REG 2 REG 3
Painel A: Y = Retorno Anormal 1 ano a frente
Constante 0,015 -0,004 -0,144
ROE -0,170 -0,174 -0,143
Var_ ROE 0.188*** 0.181%** 0.189%**
Bank SCORE 0,003
COMP_LUCRO 0,029
RISCO -0,010
CRESC -0,017
TAM
BM
RETB;
N° de Observagoes 132 132 132
R2 Ajustado 9.06%** 9.10%** 9,86%
VIF 1,01 1,17 1,19
Teste RESET 2.68** 2.17%* 1,43
Teste de Normalidade 1,91 1,87 1,81
Teste F 1,38 1,38 1,33
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,00 0,00
Teste de Heterocedasticidade 9.30%** Q. 71%** 8.59%**
Painel B: Y = Retorno Anormal 1 ano a frente com variaveis de controle
Constante -0.514%%* -0.527%** -0.538%%**
ROE 0.764 0.762 0.786*
Var ROE 0.108 0.103 0.106*
Bank SCORE 0.002
COMP_LUCRO 0.013
RISCO -0.023
CRESC 0.013
TAM 0.019* 0.019* 0.020*
BM 0.205%** 0.205%** 0.212%**
RETB; 0.154 0.153 0.159*
N° de Observagdes 132 132 132
R2 Ajustado 21.21%*** 21.23%%** 22.149%***
VIF 1,64 1,62 1,54
Teste RESET 2.00%** 1,68 1,43
Teste de Normalidade 0,49 0,48 0,37
Teste F 1,10 1,10 1,04
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,00 0,00
Teste de Heterocedasticidade 4.05%* 4.16%* 3,59

Nota. Var ROE = variagdo do ROE; COMP_LUCRO = componentes de lucratividade; CRESC = crescimento;
TAM = tamanho do banco; BM = book-to-market; RETB; = retorno anormal do ano anterior.

Fonte: Elaboragdo propria.

Na segunda regressao, apesar do coeficiente de determinacdo ter aumentado de 13,78% para

15,42%, o Bank SCORE nao trouxe informagdo relevante para ajudar a explicar o Alfa de

Jensen de 1 ano a frente. O comportamento se repetiu na tltima regressdo inicial, em que o R?

foi maior, mas ROE, COMP_LUCRO, RISCO e CRESC n3ao mostraram significancia
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confianga).

Tabela 11

Regressoes para Alfa de Jensen
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estatisticamente significativo (nivel de 99% de

sl . Coeficientes
Variaveis
REG 1 REG 2 REG 3
Painel A: Y = Alfa de Jensen de 1 ano a frente
Constante 0,088 0,061 0,043
ROE -0,299 -0,304 -0,280
Var ROE 0.273%%* 0.264%** 0.275%**
Bank SCORE 0,004
COMP_LUCRO 0,030
RISCO 0,002
CRESC -0,023
N° de Observagoes 111 111 111
R2 Ajustado 13.78%*** 15.42%*** 16.04%**
VIF 1,00 1,16 1,19
Teste RESET 2.31** 2.13%* 1,41
Teste de Normalidade 4,30 4,34 431
Teste F 1.90** 1,87 1,79
Teste de Breusch Pagan 0,07 0,05 0,00
Teste de Heterocedasticidade 2,96 18.08*** 16.75%**
Painel B: Y = Alfa de Jensen de 1 ano a frente com variaveis de controle
Constante -0.673%%* -0.727%** -0.768%***
ROE 1.302%* 1.300** 1.309%*
Var ROE 0.217%%** 0.198%** 0.203***
Bank SCORE 0.009
COMP_LUCRO 0.010
RISCO -0.002
CRESC 0.035
TAM 0.020 0.0195 0.021
BM 0.302%** 0.302%** 0.313%**
ALFA t 0.342%** 0.341%** 0.352%**
N° de Observagdes 107 107 107
R2 Ajustado 36.61%*** 39.94%%** 40.81%***
VIF 1,76 1,70 1,62
Teste RESET 2.32%%* 1.95%* 1.67**
Teste de Normalidade 7.03%%* 6.95%* 6.44%*
Teste F 0,94 0,89 0,81
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,00 0,00
Teste de Heterocedasticidade 3,44 4.08%* 4.60%*

Nota. Var ROE = variagdo do ROE; COMP_LUCRO = componentes de lucratividade; CRESC = crescimento;
TAM = tamanho do banco; BM = book-to-market; ALFAt = Alfa de Jensen do ano anterior.

Fonte: Elaboragdo propria.

Nos modelos com as varidveis de controle, a predicao do modelo para o Alfa de Jensen mais
que dobrou em todos os trés modelos, com Alfa de Jensen do ano anterior € book-to-market

sendo significativos a 99% de confianca nas trés regressdes. Além deles, a variagdo do ROE
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continuou com poder explicativo sobre o Alfa de Jensen de um ano a frente e 0 ROE também
passou a ser importante para explicar o indicador de performance analisado, mas com
coeficiente menor do que o AROE. Entretanto, a principal varidvel do modelo, o Bank SCORE,
e seus componentes continuaram nao sendo significativos para explicar o Alfa de Jensen. O

mesmo aconteceu para a variavel tamanho da instituicdo bancaria.

As modelagens para o indice de Sharpe mostraram comportamento muito semelhante ao
encontrado para o Alfa de Jensen. Nas regressdes sem as variaveis de controle, apenas a
variagdo do ROE foi positiva e significativa a 1% de significancia. O poder preditivo dos
modelos iniciais foi menor do que o do Alfa de Jensen, com valor entre 7,76% a 8,32%. Um
ponto interessante de destacar foi que, quando o Bank SCORE foi incluido na regressao base

de ROE e Var_ROE, o coeficiente de determinagdo da regressdo caiu de 8,32% para 7,76%.

Na regressao 3 do Painel A da Tabela 12, que ¢ aquela em que os subgrupos do Bank SCORE
sdo incluidas a regressdo inicial, apesar da ndo significancia dos componentes de lucratividade,
risco e crescimento, o coeficiente de determinacdo da regressdo aumentou em pequena

proporgao.

Tabela 12

Regressées para Indice de Sharpe

el . Coeficientes
Variaveis
REG 1 REG 2 REG 3

Painel A: Y = indice de Sharpe de 1 ano a frente

Constante 0.002 0.001 -0.002
ROE 0.009 0.008 0.009
Var_ ROE 0.006%** 0.005%** 0.005%**
Bank SCORE 0.001

COMP_LUCRO 0.001
RISCO 0.001
CRESC -0.001
N° de Observagdes 111 111 111
R2 Ajustado 8.32%** 7.776%*** 8.96%**
VIF 1,00 1,14 1,19
Teste RESET 0,96 1,02 0,79
Teste de Normalidade 3,40 3,33 3,26
Teste F 1,63 1,58 1,60
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,02 0,00
Teste de Heterocedasticidade 1,99 2,41 3,04

Nota. Var ROE = variagdo do ROE; COMP_LUCRO = componentes de lucratividade; CRESC = crescimento;
TAM = tamanho do banco; BM = book-to-market; SHARPEt = Indice de Sharpe do ano anterior.
Fonte: Elaboragdo propria.



Tabela 12 (continuac¢io)

Regressées para Indice de Sharpe
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i . Coeficientes
Variaveis
REG 1 REG 2 REG 3
Painel B: Y = Indice de Sharpe de 1 ano a frente
Constante -0.020%** -0.020%*** -0.022%**
ROE 0.054%** 0.054%** 0.0571%**
Var_ ROE 0.005%** 0.005%** 0.05%*%*
Bank SCORE 0.001
COMP_LUCRO 0.001
RISCO 0.001
CRESC -0.001
TAM 0.001 0.001 0.001
BM 0.008*** 0.008%*** 0.008***
SHARPE t 0.328#** 0.325%%* 0.328%**
N° de Observagoes 107 107 107
R2 Ajustado 26.06%*** 25.35%*** 25.45%***
VIF 1,76 1,71 1,61
Teste RESET 0,65 0,69 0,71
Teste de Normalidade 3,42 3,45 2,78
Teste F 0,87 0,86 0,86
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,00 0,00
Teste de Heterocedasticidade 0,40 0,42 0,04

Nota. Var ROE = variacdo do ROE; COMP_LUCRO = componentes de lucratividade; CRESC = crescimento;
TAM = tamanho do banco; BM = book-to-market; SHARPEt = Indice de Sharpe do ano anterior.
Fonte: Elaboragao propria.

No caso das regressoes em que foram adicionais as variaveis de controle, no modelo 1 o ROE,
Var_ROE, book-to-market e Indice de Sharpe do ano anterior sio significativos a 1% nas trés
regressoes. A predi¢do do modelo aumentou com as variaveis de controle, mas apresentam
comportamento semelhante do R? cair quando o Bank SCORE e, dessa vez, também reduziu

quando foram incluidos os seus subgrupos.

Os modelos construidos para o Information Ratio de um ano a frente (Tabela 13) foram os que
apresentaram o pior ajuste entre todas as variaveis explicadas do estudo. Nas equagdes inicias,
mesmo o Var ROE sendo significativo, nenhum dos 3 modelos obteve coeficiente de
determinagdo significativo, ou seja, ROE, variagdo do ROE, Bank SCORE, COMP_LUCRO,
RISCO e CRESC ndo conseguiram apresentar relevancia para explicar o Information Ratio de

um ano a frente.

Em contrapartida, quando consideradas as varidveis de controle nas regressoes, o coeficiente
de determinagio passou a ser significativo e encontrou valores consideraveis de R? de 15,31%,

16,39% e 15,34%, nas regressoes 1, 2 e 3, respectivamente. A variacdo do ROE, que vinha
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sendo significativa para os indicadores de performance em todas as regressdes, para o
Information Ratio sé foi significativa para a primeira regressdo com varidveis de controle,

enquanto o ROE foi relevante estatisticamente nas 3 regressdes ao nivel de 90% de confianga.

Sobre as variaveis de controle, tamanho, book-to-market e Information Ratio do ano anterior
forma significativos nas trés regressdes ¢ o0 Bank SCORE e seus subgrupos continuaram nao

sendo significativos para explicar o indicador de performance.

Tabela 13

Regressoes para Information Ratio

Varidveis Coeficientes
REG 1 REG 2 REG 3

Painel A: Y = Information Ratio de 1 ano a frente
Constante 0,002 -0,001 -0,001
ROE -0,001 -0,001 -0,001
Var_ ROE 0.005%** 0.004* 0.004%*
Bank SCORE 0,001
COMP_LUCRO 0,001
RISCO 0,001
CRESC 0,001
N° de Observagdes 111 111 111
R2 Ajustado 3.52% 3,63% 1,99%
VIF 1,00 1,16 1,19
Teste RESET 1,89 1,61 1,55
Teste de Normalidade 5,58 5,88 5,82
Teste F 1,20 1,13 1,12
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,38 0,00
Teste de Heterocedasticidade 1,38 1,86 1,39
Painel B: Y = Information Ratio de 1 ano a frente com variaveis de controle
Constante -0.019*** -0.023*** -0.023***
ROE 0.031* 0.031* 0.030*
Var_ ROE 0.004%** 0.003 0.003
Bank SCORE 0.001
COMP_LUCRO 0.001
RISCO 0.001
CRESC 0.001
TAM 0.001%* 0.001* 0.001*
BM 0.008%*** 0.010%** 0.010%**
INFORATIO t 0.202%* 0.202%%* 0.213%*
N° de Observagdes 107 107 107
R2 Ajustado 15.31%*** 16.39%%** 15.34%***
VIF 1,74 1,68 1,60
Teste RESET 1,59 1,42 1,64
Teste de Normalidade 6.02%* 6.64** 6.54**
Teste F 0,91 0,82 0,79
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,00 0,00

Teste de Heterocedasticidade 1,76 1,36 1,53
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Nota. Var ROE = variacdo do ROE; COMP_LUCRO = componentes de lucratividade; CRESC = crescimento;
TAM = tamanho do banco; BM = book-to-market; INFORATIOt = Information Ratio do ano anterior.

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 14

Regressées para Indice de Treynor

sl Coeficientes
Variaveis
REG 1 REG 2 REG 3
Painel A: Y = indice de Treynor de 1 ano a frente
Constante 0,260 0,315 0,205
ROE -0,298 -0,287 -0,128
Var_ ROE 0.808*** 0.827*** 0.833%**
Bank SCORE -0,008
COMP_LUCRO 0,071
RISCO 0,047
CRESC -0,161
N° de Observagdes 111 111 111
R2 Ajustado 17.52%*** 17.56%** 19.48%***
VIF 1,00 1,16 1,19
Teste RESET 2.50%* 2.41%* 1,17
Teste de Normalidade 64.26%** 64.09%** 59.33%**
Teste F 4.90%** 4.92%** 4.776%**
Teste de Breusch Pagan 10.35%** 10.61%** 10.33%**
Teste de Heterocedasticidade 26.92%** 26.01*** 28.04%**
Painel B: Y = Indice de Treynor de 1 ano a frente com variaveis de controle
Constante -1.034%* -0,968 -1.016*
ROE 3.532%* 3.534** 3.374%*
Var_ ROE 0.664*** 0.688%** 0.636%**
Bank SCORE -0,011
COMP_LUCRO -0.005
RISCO 0.074
CRESC -0.041
TAM 0,003 0.003 -0.001
BM 0.568%*** 0.568%** 0.536%**
TREYNOR t 0.455%** 0.458%** 0.463***
N° de Observagoes 107 107 107
R2 Ajustado 39.41%*** 39.48%***  40.23%%**
VIF 1,78 1,72 1,63
Teste RESET 1,70 1,42 1,14
Teste de Normalidade 109.16%*** 106.81%*** 97.66%**
Teste F 1,66 1,69 1,61
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,00 0,00
Teste de Heterocedasticidade 30.25%** 30.10%** 35.54%**

Nota. Var_ROE = variagdo do ROE; COMP_LUCRO = componentes de lucratividade; CRESC = crescimento;
TAM = tamanho do banco; BM = book-to-market; TREYNORt = Indice de Treynor do ano anterior.

Fonte: Elaboragdo propria.

O 1ltimo indice de performance analisado ¢ o Indice de Treynor, que obteve resultados similar
ao Alfa de Jensen e o Indice de Sharpe, conforme observado na Tabela 14. A variagdo do ROE

foi a unica varidvel significativa nos modelos sem varidveis de controle. Assim, o
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Bank SCORE e seus subgrupos nio seriam uteis para explicar o indice de Treynor de 1 ano a
frente. Destaca-se também o aumento de significancia do modelo 3, mesmo os subgrupos do

Bank SCORE nao sendo significativos.

Ja com a incorporacio das variaveis tamanho, book-to-market e Indice de Treynor do ano
anterior, apenas o tamanho do banco nao foi significativo. Além deles, o Var ROE continuou
relevante e o ROE também passou a ser relevante para a predi¢ao do indicador de performance
estudado. Novamente, Bank SCORE, COMP_LUCRO, RISCO e CRESC nao apresentaram

valor para explicar o Indice de Treynor.

Ap6s a exposicao dos resultados dos modelos de regressao utilizados na tentativa de validar o
Bank SCORE e seus componentes, pode-se afirmar que, da mesma forma que nos testes de
média, exceto aquele realizado para o retorno anormal de um ano a frente, as regressdes nao
realcaram a utilidade do Bank SCORE, ou seja, o agrupamento de variaveis especificas de
bancos considerando informagdes de rentabilidade, componentes de lucratividade, risco e
crescimento, ndo conseguiram adicionar valor na previsibilidade de ag¢des bancérias com

possibilidade de ganhos.

O ROE e a sua variacao foram mais efetivos na explicagdo do retorno anormal e dos indicadores
de performance do que o modelo proposto com medidas de diferentes aspectos das instituigdes
bancarias. Uma possivel explicacdo para esse fato pode ser a limitagdo de acompanhamento
dos dados contdbeis. Os investidores sofisticados e profissionais tendem a ter maior
conhecimento e interesse em investigar mais a fundo diversos aspectos das empresas que
investem. Todavia, a maior parte dos investidores ainda ndo detém conhecimento amplo de
técnicas de analise fundamentalista para aplicacdo no seu dia-a-dia de investimento. Esses
investidores menos sofisticados tendem a avaliar seus investimentos por meio de métricas mais

simples, como um unico indicador amplamente difundido como o BM ou o ROE.

O book-to-market foi a variavel que apresentou a maior consisténcia nos modelos, até mesmo
em relacdo ao ROE, sendo significa para todas as variaveis explicadas. Dessa forma, pode-se
afirmar que o valor do BM ¢ refletido no valor das agdes de bancos, enquanto que variagdes de
indicadores mais especificos do negocio bancario ndo sdo levados em consideraciao na formagao

do preco da a¢do no pregao.
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Além disso, a constru¢do do Bank SCORE pelo investidor demanda mais tempo e
conhecimento, sem contar a dificuldade de acesso aos dados, enquanto o ROE e o BM sdo de
mais facil interpretacdo e estdo disponiveis em diferentes fontes de dados, o que possibilita a

utiliza¢ao por maior parcela de investidores.

4.3 Modelo proposto aliando o indicador Bank Score com as Variaveis Macroecondomicas

Como o Bank SCORE isoladamente ndo atendeu ao objetivo de selecionar boas agdes de
bancos brasileiros para investimento, a busca por um indicador util para essa fun¢ao continuou.
Assim, como a amostra ¢ concentrada em instituicdes situadas em um mercado emergente e
devido a natureza da operagdo bancaria estar intimamente relacionada a importantes fatores
macroecondmicos, também foi testado se para os bancos brasileiros ha maior influéncia de
dados macroecondmicos do que dados internos do proprio banco. A Tabela 15 apresenta os

resultados das 5 regressdes, uma para cada varidvel de interesse levantada por este estudo.

Como os subgrupos do Bank SCORE ndo apresentaram relevancia para explicar o retorno
anormal e nem os indicadores de performance, decidiu-se seguir esse momento de testes apenas
com o ROE, Var ROE e o Bank SCORE, principal varidvel apresentada no estudo. Os
resultados mostraram que ROE, Var ROE, book-to-market e a defasagem da variavel explicada
foram significativos para explicar todos os cinco indicadores de um ano a frente: retorno
anormal, Alfa de Jensen, Indice de Sharpe, Information Ratio e indice de Treynor. O
Bank SCORE continuou ndo sendo relevante para explicar o retorno e a performance das agdes

bancarias listadas na B3.

Em contrapartida, as varidveis macroecondmicas tiveram relevancia para explicar o retorno
anormal, o Alfa de Jensen, o Indice de Sharpe e o Information Ratio, ou seja, apenas o Indice
de Treynor ndo ¢ explicado por variacdes da macroeconomia. Esse resultado confirma que
variaveis macroeconOmicas sao mais relevantes da determinagdo do preco das agdes do que um
indicador composto por varias métricas especificas dos resultados de cada um dos bancos.
Entretanto, os sinais encontrados para cada um dos indicadores macroecondmicos resultaram

em relagdes distintas para cada uma das variaveis explicadas.
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A variagdo do PIB estaria positivamente relacionada com o Indice de Sharpe e negativamente
com retorno anormal, Alfa de Jensen e Information Ratio, ou seja, aumentos no PIB seriam
favoraveis apenas para explicar o Indice de Sharpe, o que corrobora os achados de maior parte
dos estudos ja realizados sobre desempenho de ac¢des e PIB. Em contrapartida, 3 dos 4
indicadores analisados como varidveis explicadas encontraram resultado contrario aos

encontrados pelos estudos.

Em relacdo ao IPCA, os resultados evidenciaram que a medida de inflagdo impacta
positivamente ao nivel de 90% de confianga o retorno anormal de um ano a frente e o
Information Ratio, enquanto que para o Indice de Sharpe o impacto seria negativo ao nivel de
95% de confianga. Novamente, s6 0 modelo estimado para o Indice de Sharpe que encontrou a
relagdo com o sinal esperado pela literatura, em que maior inflagdo resultaria em melhor

desempenho das agdes.

Tabela 15

Regressoes com inclusdo das variaveis macroeconomicas

Coeficientes
Variaveis SHARPE INFORATIO TREYNOR
RETB t+1 ALFA t+1 t+1 t+1 t+1
Constante -0.156 -0.488* -0.023*** -0.015* -1.225%*
ROE 0.839* 1.755%* 0.061*** 0.043%** 4. 730%**
Var_ ROE 0.174%* 0.252%%* 0.004%** 0.005%** 0.645%**
Bank SCORE -0.005 0.002 0.001 0.001 -0.001
TAM 0.017 0.016 0.001* 0.001* 0.006
BM 0.174%**  (.3]12%%* 0.009%*** 0.008*** 0.715%**
Yt 0.198*  0.304*** 0.301%** 0.233%%* 0.397%**
Var_PIB -1.727%%* -1.130** 0.028** -0.040*** 1.225
IPCA 0.019* 0.013 -0.001** 0.001* -0.014
RISCO_BR -0.001 0.001 0.001 0.000 0.001
SELIC -0.015%*%  -0.022%** -0.001 -0.001** -0.042
Var_ CAMBIO -6.952%%* -5.567%* -0.047 -0.249%%* -3.627
N° de Observagoes 132 107 107 107 107
R2 Ajustado 31.81%*** 46.69%*** 38.04%*** 25.16%*** 46.67%***
VIF 1,92 2,03 2,11 2,06 2,06
Teste RESET 1,33 1.82%* 2.69%** 1,24 2.39%%*
Teste de Normalidade 6.65%* 3,77 2,95 2,76 195.41%**
Teste F 1,02 0,82 1,42 0,59 1,91
Teste de Breusch Pagan 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Teste de Heterocedasticidade 11.171%%* 6.51** 0,26 0,00 18.39%**

Nota. Var ROE = variagdo do ROE; COMP_LUCRO = componentes de lucratividade; CRESC = crescimento;
TAM = tamanho do banco; BM = book-to-market; Yt = variavel explicada defasada; Var_PIB = varia¢do do PIB;
RISCO_BR =risco Brasil; Var CAMBIO = variagao da taxa de cambio.
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A variavel risco Brasil ndo foi significativa para predizer nenhum dos indicadores analisados,
0 que representa que os investidores ndo estdo levando essa métrica em consideracdo para a

determinagdo do desempenho de acdes de bancos.

A taxa Selic e a variagdo cambial foram consistentes em seus resultados, sendo negativamente
relacionadas com retorno anormal, Alfa de Jensen e Information Ratio. Apesar de quando a
taxa de juros basica se encontra em patamares mais elevados os bancos apresentarem maiores
receitas em relagdo ao Patrimonio Liquido remunerado ao CDI e também tenderam a cobrar
taxas mais elevadas em empréstimos, os custos de captacdo dos bancos também sdo maiores e
segmentos como o de Banco de Investimento performam pior. Outra questdo ¢ também
relacionada ao proprio mercado de agdes, pois se a Selic estiver mais alta, o mercado de agdes
fica desaquecido, com os investidores preferindo manter seus investimentos em renda fixa a

taxas atraentes e com menor nivel de riscos.

Os resultados para a variacdo cambial também foram ao encontro dos estudos anteriores e da
aplicabilidade pratica, onde a alta do dolar caracteriza desvalorizagdo da moeda local e
desvaloriza o mercado de capitais brasileiro. Os coeficientes betas encontrados para os modelos
de retorno anormal e Alfa de Jensen foram elevados, mostrando que o impacto da variagado

cambial ¢ maior do que das demais variaveis testadas.

Os resultados encontrados para os modelos de regressdo que aliaram as variaveis
macroecondmicas ao Bank SCORE revelaram que as variagoes da macroeconomia t€ém maior
impacto sobre os retornos e performance de a¢des bancarias do que informagdes com maior
nivel de detalhamento dos bancos especificas para o setor financeiro, como receitas oriundas
de intermediac¢do financeira, operagdes de crédito e empréstimos inadimplentes. Os indicadores
ROE, variagdo do ROE e book-to-market continuaram relevantes na explicacdo de todas as
variaveis explicadas, confirmando que indicadores mais simples, mesmo que ndo sejam
especificos para avaliar acdes de bancos, foram mais Tteis para prever retornos e performance

dessas acgdes.

Assim, a H1: o retorno sobre o patrimoénio liquido (ROE) tende a apresentar previsibilidade de
acOes bancarias com melhor retorno e performance foi aceita, j4 que o ROE e sua variagao
mostraram-se significativos em todos os modelos finais. Por outro lado, a H2, que afirma que

um indicador composto por métricas contabeis especificas de bancos aumenta a previsibilidade
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de acdes bancarias com melhor retorno e performance, foi refutada, visto que o Bank SCORE
e seus componentes ndo foram significativos para explicar retorno e performance de agdes de
bancos. Por fim, a H3, que destaca a importancias das varidveis macroecondmicas na
previsibilidade de a¢des bancarias com melhor retorno e performance, também foi aceita, ja

que 4 de 5 indicadores tiveram influéncia de dados macroecondmicos.
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5 Consideracoes Finais

Apesar de apresentarem atividade e caracteristicas peculiares frente aos demais setores nao
financeiros, que resultaram em regras diferentes para elaboragao de demonstragdes contébeis,
as instituicdes bancarias costumam ter suas acgdes avaliadas pelos mesmos indicadores
utilizados para as empresas em geral. Por isso, este estudo teve como objetivo buscar um
modelo fundamentalista formado por informagdes contdbeis especificas de instituicdes
bancarias e verificar como 0 mesmo se comporta para identificar oportunidades de investimento
entre agdes de bancos brasileiros. Para isso, foram utilizados testes de média e modelos de
regressdo para validar a aplicabilidade desse modelo e se 0 mesmo agrega informagdo na

predi¢ao de retorno e performance das a¢des bancarias brasileiras.

Os resultados mostraram que o modelo formado por variaveis especificas das instituigdes
bancdrias e adaptado para o mercado brasileiro ndo conseguiu selecionar a¢des bancdrias com
potencial de ganhos e indicadores de performance acima da mediana do setor. Assim, a
Hipétese 2 do estudo, que afirmava que um indicador composto por métricas contabeis
especificas de bancos aumenta a previsibilidade de a¢des bancéarias com melhor retorno e
performance, ndo foi atendida, contrariando os achados de Mohanram et al. (2018) para o
mercado norte-americano, o que permite concluir que a previsao de ganhos isolados e de ganhos
relativos aos riscos inerentes de agdes bancarias brasileiras ¢ mais complexa de ser realizada
por meio de um modelo com indicadores especificos de bancos do que para acdes de bancos
norte-americanos, visto que os bancos brasileiros sdo mais dependentes das variacdes

macroecondmicas do que bancos de paises desenvolvidos.

Confirmando essa argumentacdo, as variaveis macroecondomicas se mostraram como boas
preditoras de retorno e indicadores de performance, atendendo ao que foi disposto na Hipotese
3 deste trabalho: as varidveis macroecondmicas sdo determinantes na previsibilidade de acdes
bancarias com melhor retorno e performance. Esse achado corrobora que a¢des de diferentes
mercados podem ser influenciadas por variaveis distintas. Como o Brasil ¢ um mercado
emergente, ele ¢ mais influenciado por variagdes na macroeconomia do que paises
desenvolvidos. Isso se torna mais aplicdvel quando se trata de instituicdes bancarias, que detém
suas receitas e custos fortemente influenciados por variacdes em taxas de juros, inflacdo,

cambio e politicas econdmicas.
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Além do relevante impacto das variagdes macroecondmicas, o estudo mostrou que o preco das
acdes de instituicdes bancdrias reflete os resultados de indicadores tradicionais que so
utilizados para analisar qualquer setor, como o ROE e o book-to-market, confirmando a
Hipotese 1, em que o ROE tende a apresentar previsibilidade de agdes bancarias com melhor
retorno e performance. Assim, constatou-se que os investidores e analistas estdo se baseando
em indicadores mais simples e amplamente difundidos pelo mercado para determinar quais
acOes bancarias detém retorno e performance acima das demais, o que refor¢a a lacuna de
conhecimento de formas de utilizagdo de indicadores criados para bancos por parte dos

investidores em geral.

Levando em consideragdo todos os achados da pesquisa, entende-se que a tese proposta de que
“0 uso de um modelo fundamentalista baseado em informacodes contabeis do setor bancario ¢
variaveis macroecondmicas melhora a utilidade da analise fundamentalista na identifica¢do de
oportunidades de investimento entre agdes de bancos brasileiros” ndo foi plenamente
confirmada, visto que as informagdes contabeis do setor bancario, representadas no estudo pelo
Bank SCORE, nao se mostraram relevantes para explicar o retorno e a performance das agdes

bancarias, todavia as variacdes macroeconomicas foram relevantes.

A nao significancia do Bank SCORE, até mesmo nos testes de média, deixa evidente que as
variagoes nos indicadores que consideram contas especificas de bancos ndo sdo incorporadas
na precificagdo de a¢des da amostra analisada. Para que esses indicadores passem a ter seus
resultados refletidos nos precos das agdes seria necessario maior disseminagao das métricas de
avaliacdo de institui¢cdes bancarias e incentivo para seu uso. Quando se fala de empresas do
setor financeiro hd uma narrativa difundida de que essas sdo mais dificeis de serem analisadas
por apresentarem demonstracdes contabeis em formato diferente dos demais setores. Essa
narrativa pode causar afastamento dos investidores desses indicadores. Até mesmo na literatura
se observa que as institui¢des financeiras sdo menos estudadas do que as empresas em geral,
seja em livros ou em artigos cientificos. Se até mesmo os especialistas consideram um setor de
mais dificil analise, os investidores em geral encontram ainda mais barreiras para a investigacao

desses indicadores.

Um outro ponto relevante que resultou nesses achados ¢ o mercado de capitais brasileiro ainda
ser incipiente. S3o poucas as empresas listadas na bolsa de valores brasileira e pequena parcela

da populacao do pais investe em agdes. Consequentemente, € mais provavel que haja ruidos das
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informacdes nas agdes brasileiras do que em mercados j& consolidados. Além disso, a compra
ou venda de a¢des de um tnico acionista do banco em maior propor¢do ja pode causar impactos
relevantes em seu preco devido a baixa liquidez do mercado brasileiro. Na amostra estudada,
apenas quatro bancos figuram na carteira do Ibovespa: Bradesco, Banco do Brasil, Itau e
Santander. Os demais bancos sdo menores em valor de mercado e em liquidez das a¢des, logo,
podem ser mais volateis e seu retorno e performance serem mais influenciados por
movimentagdes pontuais do que pelos indicadores econdmico-financeiros da institui¢ao

bancaria em si.

A regulamentagdo bancaria brasileira também tem aspectos distintos das leis aplicadas nos
Estados Unidos. Enquanto no Brasil se tem uma estrutura bancdria centralizada, os bancos
norte-americanos tem um modelo mais descentralizado, com varias agéncias reguladoras.
Ademais, no Brasil hd uma mistura de bancos publicos, bancos privados, cooperativas de
crédito, bancos de desenvolvimento e agéncias de fomento, em oposi¢ao aos Estados Unidos
em que hd uma distingdo mais clara entre bancos comerciais, bancos de investimento e outras

institui¢des financeiras e o sistema ¢ mais dominado por bancos privados.

Por fim, a concentragdo bancaria também pode ser um fator explicativo da diferenca de
resultados encontrados no mercado brasileiro. Cerca de 90% das operagdes bancarias habituais
estdo concentradas em apenas cinco grandes bancos: Caixa Econdmica Federal, Banco do
Brasil, Bradesco, Itau e Santander. Essa concentracdo dificulta a entrada de institui¢cOes
financeiras menores nos mercados mais tradicionais e limita o crescimento da participagdo
dessas instituicdes no sistema financeiro. A pequena faixa de mercado desses bancos pode
impactar em rentabilidades menores e, como resultado, o valor percebido pelos acionistas para
a institui¢do também ¢ penalizado, fazendo com que os investidores prefiram, entdo, direcionar

seus recursos para os grandes bancos listados na bolsa brasileira.

Apos todos os pontos levantados, pode-se concluir que o principal achado desta tese foi que,
no caso da amostra estudada, para selecionar agdes bancérias brasileiras com propensao a obter
maiores retornos e performance ¢ preciso analisar puramente a rentabilidade do banco por meio

do ROE e as variagdes da macroeconomia.

Como limitagdes do estudo, primeiramente, apresenta-se a dificuldade de encontrar

informacdes mais detalhadas para bancos. Apesar de existirem bases de dados focadas nesse
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setor, o nivel de detalhamento necessario para construgdo de algumas varidveis do
Bank SCORE nao ¢ de facil acesso. O nimero limitado de institui¢des bancarias listadas na
bolsa de valores brasileira também ¢ uma limitacao importante, pois a quantidade reduzida de
observagoes restringe a qualidade dos modelos e a aplicabilidade de modelos mais complexos

de regressao.

Pesquisas futuras podem explorar outros indicadores na constru¢ao do Bank SCORE que
mecam outros parametros como cultura e politicas ESG, por exemplo, além de testar a validade
do modelo para outros indicadores de performance tanto no Brasil quanto em bancos de outros
paises. A inclusdo de varidveis setoriais também pode ser uma boa opc¢do de andlise,

principalmente em comparagdes de bancos de diferentes paises.
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