UNIVERSIDADE IBIRAPUERA
Programa de Mestrado Profissional em Administracao

Selecdo de Carteira baseada em Assimetria de Informacao

Sao Paulo
2020



Denis Akihissa Ichimura

SELECAO DE CARTEIRA BASEADA EM ASSIMETRIA DE
INFORMACAO
ASYMMETRIC INFORMATION BASED PORTFOLIO
SELECTION

Trabalho Final de Curso apresentado ao
Programa de Mestrado Profissional em
Administracdo da Universidade Ibirapuera -
UNIB como requisito parcial para obtengédo
do grau de Mestre em Administracao.
ORIENTADOR: PROF. DR.
ALEXANDRE RIPAMONTI

Séo Paulo

2020



FICHA CATALOGRAFICA



SELECAO DE CARTEIRA BASEADA EM ASSIMETRIA DE
INFORMACAO

Por
Denis Akihissa Ichimura

Trabalho de Dissertagdo apresentado ao
Programa de Mestrado Profissional em
Administracdo da Universidade Ibirapuera -
UNIB, como requisito parcial para obtencédo
do titulo Mestre em Administracdo, sendo a
banca examinadora formada por:

Prof. Dr. Fernando Dal-Ri Murcia — Universidade de Sao Paulo — USP

Prof. Dr. Alexandre Ripamonti — Universidade Ibirapuera — UNIB

Profa. Dra. Flavia Cruz de Souza Murcia — Universidade Ibirapuera — UNIB

Prof. Dr. Raphael de Almeida Videira — Escola Superior de Propaganda e Marketing - ESPM

Sédo Paulo, -- de — de 2020



DEDICATORIA

Dedico este trabalho aos
professores e colegas de
turma e todos aqueles que
também almejam 0
progresso e a contribuigéo
do meio cientifico da
humanidade.



AGRADECIMENTO

Agradeco em especial ao meu professor orientador Prof. Dr. Alexandre Ripamonti pela
paciéncia e exceléncia de seus cuidados junto a pesquisa. Agradeco aos professores
participantes desta jornada académica que ensinaram e orientaram magnificamente, aos colegas
de turma que me apoiaram e auxiliaram com maior empenho, a minha noiva que me abragou
nos momentos mais arduos, a minha familia pela motivac&o inigualavel e aos amigos pelo lago
que se tornou uma grande forca neste caminho.



RESUMO

A assimetria de informacao € um dos problemas encontrados no mercado de capitais, que pode
ser mensurada e detectada nos precos das acGes com base nos estudos de microestrutura de
mercado. O presente estudo buscou verificar a relacdo entre a assimetria de informacéo e o
retorno de trés diferentes carteiras de acdes, utilizando a variavel Corwin-Schultz BID-ASK
spread estimator. Os resultados indicaram retorno positivo para carteira de maiores assimetrias
a partir da defasagem de analise de dois trimestres. Para a analise econométrica, foi verificada
uma defasagem Gtima da amostra de cinco trimestres e a carteira que apresentou melhor
modelagem da estimativa, foi a carteira com menores assimetrias, indicando que outras
variaveis podem influenciar os erros de precificacdo do mercado.

Palavras-chave: Assimetria de informacdo, selecéo de carteira, defasagem 6tima, Retorno,
Corwin-Schultz BID-ASK spread estimato.



ABSTRACT

Asymmetric information is one of the problems presented in the capital market. Based on
studies of market microstructure, it can be measured and detected within stock prices. The
present study verifies the relationship between asymmetric information and the return of three
different stock portfolios using the variable Corwin-Schultz BID-ASK spread estimator. The
results indicated a positive return for the portfolio with greater asymmetric information with
two quarters lag analisys. Econometric analysis indicated optimal lag of five quarters and the
portfolio that presented the best modeling, was the portfolio with smaller asymmetric
information indicating that other variables may influence pricing errors within the market.

Keywords: asymmetric information, portfolio selection, return, optmal lag, Corwin-Schultz
BID-ASK spread estimator
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacéo

O Mercado de Capitais ideal é caracterizado pela reacdo precisa dos precos das acdes,
conforme os sinais emitidos pela empresa, porém o modelo real segue os pardmetros de
eficiéncia do mercado (Fama & French, 1993). A qualidade e a quantidade de informagéo
podem afetar as decisdes de investidores (Ripamonti, 2019). Akerlof (1970) discutiu sobre 0s
efeitos da incerteza dentro do mercado, considerando-os sinais de um mercado “desonesto”,
causados pelas diferencas de informacOes, dentre outros fatores. O mercado de “limdes” é
referéncia bésica para informacao assimétrica, o qual resulta em diferencas entre qualidades de
informacdes de cada individuo e o retorno sobre o valor investido. Myers e Majluf (1984)
abordaram sobre o comportamento dos investidores e suas decisbes em um mercado com

assimetria de informacéo que é um dos principais fatores de ineficiéncia de mercado.

A assimetria de informacao leva aos investidores, que possuem informacéo privilegiada,
vantagens sobre as negociacgdes resultando em problemas no mercado. Com o intuito de
amenizar a atuacdo dos insiders que percebem valores anormais de retorno, séo realizadas pelas
empresas medidas de disclosure (Divulgacbes empresariais sendo elas voluntarias ou
obrigatdrias) (Lopatta, Buchholz, & Kaspereit, 2015). Apesar das ferramentas para confrontar
esse problema do mercado, insiders podem utilizar estratégias de posicionamento heterogénio
com ou sem racionalidade, podendo assim atuar mesmo com a presenca do disclosure
obrigatério (Gong & Liu, 2016).

Conforme Ripamonti, (2016) e Girdo, Martins, e Paulo (2015), os investidores
informados se posicionam estrategicamente para efetuar as negociagdes, tendo privilégios sobre
os investidores desinformados, resultando em desiquilibrio no mercado e causando erros de
precificacdo. Esses investidores buscam retornos anormais sobre o valor investido, atuando

sobre o spread dos ativos antecipando as sinalizagcdes contabeis da empresa.

Ripamonti (2016) concluiu em sua pesquisa que a anélise de uma variavel de assimetria
de informacéo € relevante. Com isso, é possivel verificar as proposi¢des de Markowitz (1952)

que avaliou maior retorno e menor risco para a formacao de uma carteira eficiente.
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1.2 Problema da Pesquisa

Amihud e Mendelson (1986) abordaram sobre os precos dos ativos e o0 Spread (BID —
ASK) concluindo que quanto maior o spread, maior o retorno dos ativos, porém seus testes ndo
englobaram a ineficiéncia do mercado. Em paralelo, Mishra, Panda e Majhi (2013) afirmaram
que para andlise de selecdo de portfdlio (carteira) de acdes de investidores, normalmente a
referéncia do modelo de Markowitz (1952) é utilizada, porém esse modelo ndo contempla todas

as imperfei¢cbes do mercado como, por exemplo, a assimetria de informacao.

Lucarelli, Uberti, Brighetti e Maggi., (2015) abordaram sobre a psicologia dos
investidores e evidenciaram que investidores ndo somente utilizam estratégias de minimizar os
riscos, mas também analisam e eficiéncia psico-econdmica como uma forma de avaliar o peso
do valor investido, o que explica como o0s investidores com avers&o ao risco podem sofrer danos
em comparacdo aos insiders. Visto esses fatores, conforme Ripamonti (2016), a varidvel
Corwin-Schultz BID-ASK Spread Estimator se mostrou valida para anélise de assimetria de
informacdo. Chan e Menkveld (2008) afirmaram que uma parcela significante da variacdo de

desconto de a¢des é explicada pela assimetria de informacao.

Conforme Lenkey (2016), os insiders também possuem aversao ao risco, pois podem
negociar com market makers (investidores que compram um ativo para estabilizar o volume de
negociacdo, neutros ao risco) que incorporam os dados de disclosure no preco das acOes

implicando na dificuldade de observacao da atuacdo dos insiders.

Tendo em vista que a assimetria de informacao pode ser mensurada e verificada dentro
do mercado, assim como a formacdo de carteira pode ser selecionada conforme as
especificacfes de Markowitz (1952) que considera o mercado eficiente (sem assimetria de
informacdo), o problema de pesquisa levanta:

e E possivel formar uma carteira de ativos com anélise de assimetria de informagao?

1.3 Objetivos Geral e Especificos

Dentro do contexto acima, o objetivo da dissertacao é:
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e Avaliar carteiras selecionadas com base na assimetria de informacéo, comparando-as a

carteiras totalmente aleatorias.

O estudo visa analisar o preco das acdes das empresas da IBOVESPA utilizando a
metodologia quantitativa e 0 modelo econométrico de cointegracdo para avaliar a assimetria de
informacdo utilizando a variavel Corwin-Schultz BID ASK Spread Estimator Ripamonti
(2016).

Os objetivos especificos serdo listados abaixo:
e Apurar uma medida de assimetria de informagéo.
e Desenvolver um método de escolha de carteira.

e Apurar a defasagem de atuacéo entre a assimetria de informacéo e o retorno dos ativos.

Os resultados da pesquisa indicaram que as defasagens de dois trimestres entre a analise
de assimetria de informacéo e o retorno das carteiras resultaram em relacdo positiva. Essa
evidenciacdo condiz com afirmacgdes de Ripamonti (2016) e Girdo, Martins, e Paulo, (2014)
ambos afirmaram o impacto positivo entre a assimetria informacional e o preco dos ativos,
porém utilizaram variaveis diferentes no mercado brasileiro. Com base na capacidade de analise
dessa variavel, é possivel que investidores utilizem diversas técnicas apresentadas na literatura
para analisar seus investimentos, portanto o estudo produziu um programa para calculos de

assimetria de informacéo. (Henrique, Sobreiro, & Kimura, 2019)

1.4 Justificativa do Estudo

Para a justificativa deste estudo, Ripamonti (2016) afirmou que é pertinente a pesquisa
de selecdo de portfolios com analise de assimetria de informacao e antecipacao dos precos dos
ativos. A qualidade da informacéo obtida por um investidor que busca maior retorno pode
impactar diretamente o mercado de capitais (Ripamonti, Silva, & Neto, 2018). Criséstomo,
Lopez-lturriaga, e Gonzélez (2014) afirmaram que o mercado brasileiro deveria diminuir a

assimetria de informag&o com melhores préaticas de governanca.
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Borges e Martelane (2018) relataram que os brasileiros ndo possuiam uma cultura de
incentivo & negociacBes na bolsa. Diante dessas informacdes, surge uma oportunidade de
investigacdo no mercado brasileiro. Pellicani e Kalatzis (2019) indicaram que a caracteristica
das empresas brasileiras é a concentracdo de capital entre poucos acionistas, implicando em

necessidade de protecdo aos acionistas minoritarios dentro da governanca corporativa.

Para a justificativa dessa amostra, Hasbrouck (1991) afirmou que devido ao crescimento
do Spread, quanto maior o volume de negdcios, maior o impacto no preco das a¢des. Dentro da
abordagem de Hasbrouk (2007), as estratégias de insiders englobam negociagdes em grande
quantidade, sendo que dentro da sua modelagem de estratégias de negociagdes, quanto maior a

liquidez do ativo, maior sera a negociacao informada.

Com a validacdo da variavel Cowin-Schultz BID-ASK Spread Estimator no mercado
brasileiro (Ripamonti, 2016), a amostra utilizada contempla 68 empresas da IBOVESPA com
maior volume de negdcios dentro do periodo de 1986 a 2019 (periodo disponibilizado na base
COMDINHEIRO, quando foram apurados os dados secundarios). Buckley, Long e Perera,
(2014) avaliaram duas carteiras, uma com risco e outra sem risco para avaliar os descontos das
acOes sofridas pela assimetria de informacdo. Com base nesses estudos, a carteira foi
selecionada em duas carteiras com anélise de risco (maiores e menores assimetrias) e uma
carteira sem andlise de Risco (aleatdrio) resultando em analise de trés carteiras. Ripamonti
(2016) indicou que a assimetria de informacdo € estacionaria podendo ela ser explicada pela

prépria variavel, possibilitando a analise sobre maiores e menores assimetrias.

1.5 Estrutura do Trabalho

A estrutura do trabalho apds seu capitulo de introducéo, apresentara o referencial tedrico
e revisdo da literatura, metodologia, analise dos resultados, andlise econométrica, analise de

modelagem, elaboragdo de um produto tecnoldgico e por fim as conclusdes.

Dentro do proximo capitulo serdo apresentados os conceitos tedricos abordados por
estudos anteriores, que abordaram a andlise de assimetria de informagdo, métodos utilizados
para selecdo de carteiras, métodos que relacionam as imperfeicdes de mercado e abordagem

sobre algorithm trading.
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2 REFERENCIAL TEORICO E REVISAO DA LITERATURA

O presente capitulo ird abordar os conceitos de assimetria de informacéo e selecédo de
carteira assim como o desenvolvimento de estudos sobre a teoria de microestrutura de mercado,
selecdo de carteira e algorithm trading que podem ser levados como estratégias para analise

dos investidores.

2.1. Assimetria de informacao

Ao estudar a assimetria de informacao, cabe a analise da imperfeicdo do mercado. No
momento que os gestores de uma determinada empresa tém conhecimento de informacdes que
investidores externos ndo tém, é possivel afirmar que existe assimetria de informacao (Akerlof,
1970). Conforme Hasbrouck (1991), a assimetria de informag&o impacta no prego dos ativos,
tornando-a parte da microestrutura de mercado (Easley, Hvidkjaer, & O'Hara, 2002). Na teoria
da hierarquia das fontes (Myers & Majluf, 1984), a assimetria de informacédo pode afetar nas
decis@es de investimentos internos e externos, devido a diferenca informacional dentre gestores

e acionistas.

A informagdo assimétrica é uma das causas do aumento do endividamento de uma
determinada empresa, pois a empresa nao correria o risco de emitir agdes com valor baixo no
mercado, sendo que a emissdo de titulos de divida tem um tempo maior para difusdo dessa
informacdo sobre a dificuldade financeira da empresa. Para conter 0 aumento das dividas, a
empresa deve reinvestir seus lucros, aumentando seus negéOcios e consequentemente
aumentando seu capital proprio (Myers & Majluf, 1984). Os negociantes informados tem base
nesses conhecimentos e conseguem atuar com maior risco em seus negocios, porém com a
queda de negociacdo dos investidores desinformados, a assimetria de informacgdo causa

desequilibrio no mercado (Ripamonti, 2016).

A maior parte dos estudos de assimetria de informag&o utiliza a dindAmica de mercado
(ajuste do payoff que ocorre ao final das negociacdes) para modelagem (Hasbrouk, 2007). A
teoria de microestrutura de mercado divide a assimetria de informacdo em duas classes de
modelos sendo eles: Classe de modelos de negdcios sequenciais, a qual analisa negociantes

aleatdrios que entram no mercado, sejam elas informadas ou ndo, possibilitando uma analise
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com maior equilibrio sobre as atitudes dos investidores dentro do mercado; Classe de modelo
de incerteza de evento, a qual analisa um Unico negociante informado, que pode negociar
inimeras vezes conforme variavel PIN (Problability of Informed Trade). Os dois modelos
indicam em comum as informacGes privadas dos agentes nas negociacdes. Criadores de
mercado competitivo definem as cotas de BID (valor de compra) e ASK (valor de venda)
conforme informacdes positivas e negativas, sendo que quanto maior a assimetria, maior essas
cotas. O spread e o impacto de negocios sdo varidveis determinantes nesse modelo. A
informacao assimétrica possibilita diversas modelagens de finangas corporativas e precificacdo
de ativos. Os modelos de negdcios sequenciais relacionam a assimetria com o mercado
observavel, e a construgdo de alternativa de variaveis em analises empiricas é o maior objetivo

do estudo micro estrutural.

Conforme algumas referéncias disponiveis nos Gltimos anos existem algumas medidas
que se aplicam a andlise de assimetria de informacdo. O modelo PIN foi referencialmente
utilizado como uma forma de medicdo de assimetria de informacdo, porém Duarte, Hu, e
Young, (2017) afirmaram que o modelo PIN néo é favoravel para o estudo devido a presencga
da liquidez do turnover (reajuste do final de mercado), dificultando a mensuracdo da
informacao privilegiada. Ripamonti (2016) validou, em sua pesquisa, a utilizacao das equacdes
de Corwin Schultz Bid-Ask Spread como medi¢do no mercado de acdes brasileiro. Com 0s
métodos matematicos e estatisticos adequados, é possivel analisar essa variavel e determinar as

empresas que apresentam maior assimetria de informacao.

Dentro dos estudos de microestrutura de mercado, a analise da dindmica de mercado foi
amplamente explorada por pesquisadores. Kelly e Ljungqvist (2012) testaram os efeitos da
assimetria de informacdo nos precos das acOes, utilizando o Bid-Ask Spread como proxy de
assimetria de informacdo. Seus resultados demonstraram que a queda no preco das acoes
investigadas é explicada pelo efeito do risco de liquidez sobre o retorno das a¢des, sendo que a
liquidez se porta como um canal entre a relacdo de assimetria de informagéo e o preco das
acOes. Esse efeito ocorre quando é observada grande variagdo no turnover e quando ocorre
incerteza de payoff (valor de retorno aos acionistas) das acOes, resultando na contracdo de

negociagao dos investidores avessos ao risco.

Vayanos e Wang (2011) também verificaram que poucos estudos foram realizados sobre
a relacé@o entre a assimetria e o0 retorno esperado. Os autores informam que market makers

negociam com valor de BID menor que o valor de ASK devido a suspeita de informacdes
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negativas daqueles que ofertam as agOes. Dentre suas conclusdes, sdo abordados fatores que
impactam a iliquidez dos ativos (desconto do valor nominal com o valor de mercado), sendo
que a assimetria de informacdo e a competi ¢do imperfeita contemplam a imperfeicdo do

mercado.

No estudo de Liu e Wang (2016), a assimetria pode ser mensurada conforme uma
variavel de sinal pablico, sendo que os investidores podem observa-lo. Os criadores de mercado
dentro do modelo dos autores podem alterar os negocios dos investidores informados e dos
investidores discretos, possibilitando o ajuste do BID-ASK. Com isso, os autores afirmaram
que o valor de BID - ASK Spread pode diminuir com a assimetria de informacdo e o Spread
estd correlacionado com o aumento de volume de negocios, seguindo a hipoGtese que 0s
negociadores podem ter como alvo um balango entre investidores informados e desinformados.
O Spread é calculado com base no valor absoluto de negdcios. Alguns investidores podem nao
optar pela negociacdo informacional, optando pela analise de volume de negécios (Cooper,
Downs, & Patterson, 2000).

Ripamonti et. al. (2018) observou relagdes positivas entre a assimetria de informacao e
0 preco dos ativos. As variaveis de controle Return (retorno do ativo) e Oportunidade de
crescimento apresentaram relagdes positivas com a assimetria. O autor sugeriu futuras
pesquisas com selecdo de portfolios com andlise de assimetria de informacdo e do

balanceamento da liquidez dos ativos.

Ripamonti (2019) afirmou que apesar de observado significancia em apenas um
trimestre, a estrutura de capital pode ser observada para a previsao e antecipacdo dos problemas

apresentados na ineficiéncia do mercado.

Ripamonti (2020) evidenciou, com analise econométrica de cointegracdo, uma relacéo
em longo termo para a assimetria de informacdo que modifica a estrutura de capital para
empresas financeiras da NYSE. Relacionando as teorias de Pecking Order sobre as motivagoes
de endividamento de uma empresa (Myers & Majluf, 1984) e a irrelevancia de estrutura de
Capital (Modigliani & Miller, 1958), evidenciou conformidade da teoria de Trade-off dinamico

sobre a antecipacéo de decisfes financeiras.

Os trés ultimos estudos utilizaram a técnica econométrica de Cointegracdo para
averiguar a relagcdo em longo prazo entre as variaveis. Para analise de dados financeiros, pode

existir uma defasagem ideal de atuacdo entre as varidveis (Son, Oh, Kim, & Kim, 2009).
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2.2. Selecéo de Portfolio

O acionista, ao investir com um portfélio de a¢Ges, ndo correra o risco de investimentos
sem retornos ou com retornos abaixo do mercado. Para isso, a avaliacdo da carteira de agdes é
necessaria para garantir que os investimentos desse ativo sejam uma opc¢do viavel para o
negociador. Markowitz (1952) introduziu grande parte dos conceitos de selecdo de portfélios.
Logo, € necessario compreender 0s conceitos de risco e retorno esperado conforme o custo de
oportunidade. O retorno esperado (R) é calculado conforme a medigéo do valor descontado para
o presente (d) e o valor antecipado de retorno (r), multiplicando-os pelo balanceamento de

quantidade de investidores por cada acdo (X)

R=Y¢, Z?I=1 die 1y X @

Equacéo 1: Equagéo de retorno esperado (Markowitz, 1952)

Markowitz (1952) afirma que a diversificacdo da carteira é fundamental para garantir
melhores resultados e minimizar os riscos. Ao optar por a¢6es de diferentes nichos do mercado,
é possivel proteger os investidores dos riscos que possam afetar a carteira e assim equilibrar as
perdas e retornos. Sharpe (1964), Lintner (1965) e Treynor (1961) pesquisaram um modelo de
avaliacdo de ativos onde o prémio do risco era mensurado conforme o beta. A avaliacdo da
carteira de acbes, conforme a teoria do CAPM (Capital Asset Pricing Model), resulta na
proporcionalidade do prémio do risco com o beta, sendo este a medida dos efeitos de todas as

carteiras do mercado.

A precificacdo de ativos envolve diversas teorias. Ross (1976) afirmou que o valor
esperado de retorno pode depender de diversas variaveis de mercado. Sharpe (1964) discutiu
sobre 0 CAPM e afirmou a proporcionalidade do prémio do risco com o beta, sendo ele a
medida dos efeitos de todas as carteiras do mercado. Para avalia¢do do preco, dois fatores sdo
levados em conta. O tempo e o risco sendo que o preco pelo tempo é avaliado pelos juros,
enquanto o prego pelo risco ¢ avaliado pelo “B” (coeficiente angular que indica como o
investimento analisado se encontra em relacdo ao mercado). Roll (1984) demonstrou o Bid-Ask
Spread sendo uma medida para calcular as variagcdes do precos das acOes e Fama (1993)
discutiu sobre trés fatores que envolvem o retorno dos ativos e consequentemente Sseu preco:

SIZE (tamanho da empresa, medido a partir do produto entre o preco da acdo e a quantidade
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das acGes), M/B (Market to Book , relacdo entre o valor de mercado e valor patrimonial ) e Bond
Market (avaliagdo do desvio entre o retorno de longo termo e o retorno esperado dentro do
mercado conforme a taxa de juros). Em 2017, foram testados mais dois fatores: Investimento e

Lucro.

Em paralelo aos estudos de Markowitz (1952), diversos autores pesquisaram sobre
métodos de analise de risco sobre a avaliagdo de portfdlios. Li, Zang e Xu (2015) abordaram a
importancia que Markowitz deu na avaliagdo do risco da carteira devido a tendéncia dos
investidores de controlar seus riscos em funcdo de seus retornos. Em seus estudos, eles
avaliaram um portfolio difuso (a variavel difusa considera a incerteza de uma informacao real
qualitativa financeira) com risco fixo (Background risk) utilizando seis a¢@es, concluindo que,
para 0 mesmo retorno esperado, a variancia € maior com a presenca do risco. A variavel de
difusdo foi estabelecida com técnicas probabilisticas, poréem o modelo matematico indicou
problemas por apresentar restricdes no mercado real. Foi utilizado como metodologia um

método genérico de algoritmo no programa MATLAB para simulacdo da modelagem.

Zhai e Bai (2018) discutiram os efeitos do background risk dentro dos investimentos
concluindo que esses efeitos geram menor retorno. Esse risco ocorre quando algum setor € alvo
de riscos que podem afetar as empresas correlacionadas. Eles discutiram sobre a incerteza do
mercado junto com a otimizacdo de portfolios e consideraram o background risk como parte
dessa incerteza. Os investidores que consideram esse risco se tornam mais conservadores na
selecdo de portfdlio, evitando riscos elevados. Seus resultados claramente demonstram o0s
efeitos que esse risco apresenta na tomada de decisdes dos investidores. Huang e Wang (2013)
também abordaram sobre o background risk afirmando que em grande parte dos casos, sua
avaliacdo deve ser feita por especialistas, quando existe falta de informaces do histérico para

avaliacédo de incidentes sociais e econdmicos inesperados.

Conforme Markowitz (1952) existe uma fronteira eficiente que verifica o risco ideal
para um portfolio de acordo com o retorno esperado do investidor. A fronteira eficiente tambeém
pode ser verificada conforme sua robustez multi-objetiva, a fim de analisar a otimizacéo de
portfolio segundo afirma Fliege e Werner (2014). Eles estudaram as diferencas entre as
fronteiras eficientes nominais e robustas. Os autores utilizaram um modelo de mercado onde a
competicdo é pura e perfeita, resultando na relevancia da demanda geografica como fator

competitivo. Os autores afirmaram que em grande parte dos estudos robustos, a incerteza



22

explica o desconhecimento de alguns pardmetros que podem influenciar nas variagdes de uma

fronteira eficiente.

Zhou, Wang, Liao, Wang, Lev e Fujita (2019) afirmaram que os investidores tomam
suas decisdes de selecdo de portfélio com base na projecdo do futuro, mesmo sendo dificil
prever as incertezas. Os autores discutiram em suas pesquisas sobre os resultados causados
pelas atitudes conservadoras, neutras e agressivas. As variaveis difusas de risco, retorno e
fronteira eficiente variam conforme as decisfes dos investidores. Os investidores tém como
objetivo maximizar o retorno e minimizar o risco, logo, os investidores agressivos tem maior

opcao de selecéo de portfélio.

2.3. Estratégias de Sele¢do de carteira

2.3.1 Analise de microestrutura de mercado

Muth (1961) afirmou conforme sua teoria de expectativas racionais, que a informacao
de dificil acesso é aproveitada pelo mercado, tornando possivel uma analise da estrutura de
mercado pelo investidor. Hasbrouck (1991) afirma que a assimetria de informacéo tem relacéo
positiva com o preco dos ativos. Buckley, Long, e Marshall (2016) aplicam a teoria de
otimizacdo de portfélio no mercado de Lévy (modelagem de erros de precificacdo e assimetria
de informacdo). Eles introduziram a selecdo de portfolio como um dos obstaculos na engenharia
financeira. A volatilidade causada pelos investidores informados e desinformados causam
anomalias no mercado. Investidores desinformados avessos ao risco podem atuar menos no

mercado apresentando menor desempenho em comparagao aos insiders.

Com base nas analises acima, um estudo comportamental apontou que 0s investidores
buscam como um de seus objetivos, a aposentadoria ou um legado familiar, a fim de maximizar
seus retornos estabelecendo limites probabilisticos conforme sua andlise (Gordon, Baptista, &
Yan, 2019). O modelo dos autores demonstrou que os portfolios otimizados faziam parte da
fronteira eficiente de média-variancia, em concordancia com Markowitz (1952), porém é
possivel listar estudos alternativos de analise de selecdo de portfolio, visto ao fato do mercado

apresentar imperfeicoes.

A aversdo de perdas foi avaliada nos estudos de Fulga (2016) para a selecéo de portfolio.

Os estudos consideraram que os investidores avaliam o risco do investimento para otimizar as
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decisbes conforme um retorno critico fixado. Na metodologia, foi considerada uma variavel de
aversdo ao risco ESLA (Expected Shortfall with Loss Aversion), como uma alternativa para a
analise de selecdo de portfélio, o que resultou em um modelo de preferéncias de aversdo ao
risco. Essa variavel foi testada em problemas da vida real com semelhanca ao mercado de Lévy.
Ele apresentou diferencas entre a modelagem tradicional de Markowitz de selecio baseada em
média e variancia, devido a analise de distribuicdo probabilistica de varidveis aleatorias. Os
resultados afirmam que os portfélios otimizados ndo sdo todos similares e pode haver diferencas

significantes entre os parametros e variaveis analisadas.

Jeon e Shin (2019) abordaram como a selecao de portfdlio pode satisfazer investidores
que tem aversao a perdas. Esses investidores tem um ponto de referéncia de ganhos e perdas
onde as avaliagBes de perdas sdo mais sensiveis. Suas conclusdes evidenciaram uma andlise de
recursos 6timos das empresas, para que a selecdo de investimentos ndo comprometa 0s
rendimentos da empresa. Lenkey (2016) relacionou a aversdo ao risco junto aos insiders e
Ripamonti (2016) apresentou a assimetria de informacdo como uma oportunidade de atuacdo

dos insiders.

Seguindo a andlise de liquidez, quando ocorre alta presenca de assimetria de
informacdo, os acionistas podem monitorar as a¢des dos executivos. Quando a empresa esta
financeiramente contraida, o acionista ira diversificar menos, optando por medidas de
gerenciamento mais eficazes. Sendo assim, Gu, Wang, Yao e Zhang, (2018) abordaram sobre
o efeito da liquidez sendo uma forma de monitoramento de governanca corporativa. O efeito
negativo da liquidez nesses casos afetam as decisOes de diversificagdo dos acionistas. Para o
mercado esse efeito é negativo, visto a contracdo dos investidores, porém as medidas de

governancga podem evitar a pratica de insiders.

Analises de Chowdhury, Kumar e Shome, (2016) afirmaram que a sensibilidade do
fluxo de caixa depende da imperfei¢do do mercado e do caixa interno disponivel da corporacéo.
Os autores identificaram que um dos maiores problemas na pesquisa em relacao as variaveis de
imperfeicdo do mercado e assimetria de informagao se encontra no desenho do estudo. Em sua
metodologia, eles relacionaram a assimetria de informacgao com o Spread BID-ASK. Foi testada
a regressao de valores e sensibilidade do fluxo de caixa e/ou investimentos as mudangas na
assimetria de informacdo, sendo a relagdo entre elas positiva. Consequentemente a mesma
relacdo foi observada entre investimentos e fluxo de caixa. Nieto (2018) relacionou a liquidez

medida conforme a proxy BID-ASK spread e a volatilidade (medida de precos altos e baixos
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diérios) dos titulos corporativos. Dentro de seus resultados foram observados dias sem
negociagdes entre os dois valores de spread. Foi efetuado um ajuste dentro do modelo inicial,
0 que resultou em valores superiores de volatilidade e inferiores de SPREAD em comparagédo
ao modelo ndo ajustado. Informac6es de volatilidade podem demonstrar o efeito da liquidez,

porém podem também demonstrar o efeito da assimetria de informagdo (Ripamonti, 2016).

Symala, Reddy, e Goyal, (2014) afirmaram que a assimetria de informac&o se comporta
como uma variavel determinante de microestrutura junto a analise de liquidez na CIL
(Commonality in Liquidity). CiL é uma abordagem do comportamento de uma acao em funcéo
do comportamento do mercado. Dentro do mercado emergente, € observado um risco liquidez
para grandes assimetrias em empresas pequenas, devido a quantidade de volume de negociacéao
menor. Rosati, Cummins, Deeney e Gogolin (2017) estudaram como o efeito das violagdes de
dados de andncio das empresas poderia explicar a assimetria de informacédo. Para isso foram
analisados os volumes de negociacdo junto com a andlise do BID-ASK spread encontrando
evidéncias de efeito positivo entre elas com defasagem curta. Porém também foi verificada uma
possivel relagdo entre o volume de negociagdo e Holding Inventory Risk (Risco futuro de valor

de mercado conforme avaliagdo de inventario da empresa).

2.3.2 Analise Corporativa

Para selecdo de carteira, o investidor pode analisar a estrutura corporativa de uma
determinada empresa. Considerando que a teoria da firma engloba diversos fatores que
influenciam dentro dos problemas de agéncia sendo que a assimetria de informacao, resultante
da diferenca de informacdo entre os executivos e acionistas, pode impactar nas alteracdes de
estrutura de capital e tomada de decisGes da empresa. (Jensen & Meckling, 1976) (Myers &
Majluf, 1984) A escolha de portfélio pode ser avaliada conforme as atuacfes gerenciais de
determinadas empresas. A analise de disclosure corporativo, rating de credito e praticas de
governanca dentre outras sdo ferramentas para a avaliacdo empresarial (Murcia, Murcia, Rover,
& Borba, 2014)

Dentro dos problemas de agéncia, pode-se verificar que muitos gerentes que possuem
participacdo dentro da empresa, optam por co-gerenciar as agdes junto com um sindicato de
outros gerentes. Essa negociagdo resulta em maior PIN (Probability of Informed Trading)

implicando consequentemente em maior assimetria de informagdo devido a esse fato ser
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evidenciado nos volumes de negociacOes. Esses agentes também podem esconder o fato que a
empresa emite IPOs (Initial Public Offering sdo ofertas publicas vendidas pela primeira na

bolsa) por demanda (Popescu & Xu, 2011).

Jo, Kim e Shin (2010) afirmaram que a assimetria de informacdo esta presente em
empresas que tem baixa eficiéncia de governanca. Essas empresas terdo menor credibilidade de
suas informagdes resultando em maior assimetria. Logo, existe a necessidade de criacdo de
organizacOes de subscritores para sanar os conflitos de agéncia. Eles tém incentivos para
aumentar seus membros para diminuir melhorar a aquisicdo de informacOes. Essas
organizagOes sdo importantes para divisdo de risco, producdo de informacao que sao avaliadas

pelos Market Makers.

Como alternativa de modelagem para selecdo de portfolios, o mercado pode ser
modelado em rede para sele¢do de clusters (agrupamento de empresas conforme um critério de
relagdo entre eles). Essa alternativa pode ser utilizada com outras técnicas de selecdo de
portfélio para aprimorar a diversificacdo. (Boginski, Butenko, Shirokikh, Trukhanov, &
Lafuente, 2013)

Ao avaliar uma selecéo de portfdlio, podemos verificar estratégias de investimentos que
foram discutidas por Nazliben e Rodriguez (2018). Os autores afirmaram que investimentos
com alto risco séo evitados por investidores novos e os investidores utilizam dois fundos de
investimento: Um fundo para diversificacdo e outro para cobertura de investimentos utilizada
para oportunidades e adversidades. O modelo proposto pelos autores verificou a precificacdo
de aces transitdrias e permanentes. Em suas conclusdes, os autores afirmaram que os modelos
padrBes indicavam que as acOes transitorias dominaram a dindmica de mercado, porém seus
modelos de agdes permanentes tiveram resultados mais consistentes em relacdo aos resultados

empiricos das referéncias.

Ao partir para analise de segmentacdo, pesquisas recentes apontaram o mercado
financeiro como redes onde os titulos sdo os nds e dentro da pesquisa de Peralta e Zareei (2016)
foi discutida a andlise entre a estrutura de Markowitz e a teoria de Rede onde as a¢des podem
ser avaliadas conforme seus pesos. Suas conclusdes afirmaram que a tendéncia de identificacdo
da centralidade da rede para a selecdo de um portfolio eficiente. Os autores afirmaram que as
empresas que estdo nessa centralidade apresentam larga capitalizagdo, empresas baratas e
antigas com baixa participacdo de acionistas sendo que as empresas financeiras apresentam

maior centralidade na rede.
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Como alternativa de anélise de portfolios, é possivel afirmar que o orcamento setorial
financiado de P&D (Pesquisa e Desenvolvimento) pelo governo também pode afetar na deciséo
de tomadores de decisbes (Caglar & Giirel, 2019). Alguns métodos qualitativos e quantitativos
podem ser utilizados simultaneamente para a avaliacdo de alocacdo de orgcamentos setoriais. O
método utilizado (Selegdo de Portifélio RDPPS — Research and Development Project Portfolio
Selection) demonstrou uma estrutura sobre as alocagdes orcamentarias podendo assim
identifica-las. Jeng e Huang (2015) realizaram um estudo onde sao avaliados os portfélios de
acOes dentro de investimentos de Pesquisa e Desenvolvimento Nacional considerando o alto
grau de incerteza tecnoldgico e de mercado. Em seus estudos, foi utilizado um modelo hibrido
de critérios multiplos para avaliacdo de projetos em seu estagio inicial. Em suas conclusdes, o
método foi avaliado como um meio de superar a complexidade do estudo do retorno de critério

e alternativa afirmando a aplicabilidade do modelo.

2.3.3 Modelagem

Os estudos de portfélio podem apresentar grande quantidade de informacdes para
calculo estatistico e devido a essa dificuldade, alguns modelos ndo estatisticos sdo estudados
(Zhou & Xu, 2018). A teoria difusa de portfolios (método que a incerteza da informacao real
financeira) é um método efetivo para levantamento de dados financeiros qualitativos. Essa
teoria é utilizada para explicar a incerteza da informacdo real que pode ser vago. Em sua
modelagem, os autores utilizam o modelo HFS (Hesitant Fuzzy Set) onde se pode selecionar o
portfélio otimizado dentro de um ambiente difuso e hesitante. Concluindo, foi afirmado que o
modelo se mostrou eficiente caso ndo existam dados quantitativos para avaliacdo da carteira de
acOes. A analise qualitativa do risco se tornou uma opc¢ao para os investidores e afirmou que o

modelo pode ser alvo de futuros estudos.

Novos estudos desenvolveram o conceito de eficiéncia SSD (Second-Order
Stochastic Dominance). Um portfélio otimizado pode ser estabelecido conforme o crescimento
e concavidade das preferéncias de um investidor. A eficiéncia SSD pode ser amplamente
aplicada na teoria de portfdlios e precificagdo de ativos. Porém o método estocastico demonstra
fracas presuncgdes econdOmicas e ainda sua aplicabilidade é inferior aos outros métodos
(Longarela, 2016).



27

Song, Yang e Xia (2019) buscaram em sua pesquisa analisar a selecdo de portfolio
otimizado em situacdes de critérios multiplos afirmando que os métodos tradicionais ndo se
aplicam nesse tipo de andlise devido a incerteza de critério e relacbes das variaveis
desconhecidos. A teoria difusa pode ser utilizada para incertezas, porém ndo é efetivo em
situacOes de informac0es preferenciais desconhecidas. O modelo SMAA (Stochastic multi-
criteria acceptability analysis) foi utilizado para a selecdo de portfolio apresentando éxito,
porém apresentou fraquezas como a alta quantidade de projetos opcionais dificultando os

calculos e a analise estatica somente de projetos efetivados.

Dou, Zhou, Xu e Lu (2019) também abordaram em sua pesquisa sobre 0 comportamento
dos investidores dentro de um portfélio de critérios multiplos aplicando o método E-VIKOR
que infere o peso das sele¢Bes de portfélio utilizando um modelo de programagcdo linear, porém
0s autores ressaltaram que para pesquisas futuras, é necessario aprimorar a qualidade e
eficiéncia do método de selecdo. Os autores evidenciaram como vantagem do modelo, a

avaliacdo de portfolio com mdaltiplos critérios para a decisdo dos investidores.

Han & Li (2017) afirmaram que conforme muitos estudos, a selecdo de portfolios resulta
em distribuicdes assimétricas onde a média e a variancia ndo representa fielmente o retorno do
portfélio. Eles utilizaram dois modelos de aproximacao para selecdo de portfélios (Gauss e
Chebyshev) realizando aproximacdes de desvios, apresentando a discriminacédo das agdes com
maior retorno dentro de 30 acBes chinesas. Ao comparar com 0 modelo de Rasymmetric dentro
de um modelo de portfélio estatico (parametros estaticos), este modelo apresentou melhor
aplicacdo para o periodo menor que 90 dias. O modelo de portfdlio dindmico (dindmica de
alteracdo de parametros sobre um determinado periodo) também confirma maior eficiéncia dos

modelos de Gauss e Chebyshev conforme o aumento de dias de alteracdo.

2.4. Algorithm trading e selecéo de carteira

Henrique et al. (2019) abordaram que a aprendizagem computacional utilizando
algoritmos se enquadra a um dos métodos aplicaveis para previsdes de mercado (Machine
Learning), porém deve atentar-se a modelagem e a estratégia utilizada. Os autores afirmaram
que os modelos devem ser relacionados com as informacdes disponiveis para a previsdo. Para
eles, utilizar novos modelos para prever o mercado financeiro abre portas para oportunidades

de pesquisas, possibilitando a elaboracdo de algoritmos computacionais que analisam as
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carteiras conforme as varidveis estipuladas pelo investidor. Segundo Ripamonti (2016), seria
interessante para os investidores desinformados um estudo sobre o efeito da assimetria de
informacao, devido a imperfeicdo do mercado. Com essas informacdes, a selecdo da carteira

seria aplicavel para a analise de retorno dos negociadores.
Serdo listados abaixo estudos e aplicacdes diversas de algorithm trading.

Son et. al (2009) discutiram sobre a necessidade de previsao de mercados futuros para
instituicGes globais de investimentos, indicando que existe uma defasagem ideal para analise
de previsbes. Foram utilizados algoritimos de Machine Learning para alertas de volatilidade
causada por crises financeiras. Esses sinais tornam possivel a verificacdo temporal de atuacao

entre dois fendmenos.

Ao visar a equidade de um investimento, o algorithm trading apresenta analises
importantes para a decisdo de negocios (Hu, Liu, Zhang, Su, Ngai, & Liu, 2015). Os autores
afirmaram que a eficiéncia e eficicia da aprendizagem da maquina para andlises de grande
quantidade de informac®es financeiras se destacam na tomada de decisdes. Eles mencionaram
0 EC (Evolutionary Computation) como uma ferramenta de simulacdo dos mecanismos da
natureza. Porém, com a revisdo de literatura realizada em seu trabalho, foi concluido que nao
existem pesquisas suficientes para identificar as vantagens das diferentes técnicas do modelo
EC, o que sugere que esse tema ainda pode ser explorado.

O mercado financeiro apresenta grande complexidade, e a estimativa da distribuicdo da
probabilidade depende da quantidade de informacdo disponivel. Investidores ddo preferéncias
ao investimento de ativos de longo termo, em consequéncia disso, a selecdo de portfélio multi-
period como método computacional esta atraindo pesquisadores (Bi, Jin, & Meng, 2018). Os
autores também afirmaram que a teoria difusa auxilia na estimativa da distribuicdo estatistica,
quando ndo héa informacdes suficientes. Seus calculos consideraram a tolerancia de risco dos
investidores, atingindo resultados que podem ser aplicados nos problemas de selecdo de
portfélios. Foi utilizado método de algoritmos simples e com auxilio de modelagem,
considerando a falta de informac6es dos investidores, porém seus resultados demonstraram uma

pequena amostragem, devido as complexidades dos dados.

Dentro dos estudos de analise de multi-periodo, Nalpas, Simar e Vanhems (2017)
apresentaram um modelo FDH (Free disposal Hull) para uma selegéo estatica de portfdlio, com

multi entradas e multi saidas. Esse modelo apresentou facilidade de programacéo, robustez e
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flexibilidade. Na metodologia apresentada, os autores verificaram o minimo de complexidade,
devido ao modelo apresentar linearidade com as entradas e saidas. Os autores concluiram que
as vantagens do modelo apresentam boa precisdo, agilidade e robustez aos acidentes numéricos.
Foram avaliados 35 ativos com sucesso, porem afirmaram que caso 0 numero de ativos
estivesse acima de 200, o modelo poderia apresentar problemas de custos e maior
complexidade.

Modelagem qualitativa pode ser uma alternativa para a anélise computacional. Thakur,
Bhattacharyya e Sakar (2018) aplicaram o método difuso Delphi para identificacdo de fatores
criticos dentro do modelo de Risco e Retorno de Markowitz, porém os fatores se alteraram
conforme as negociacbes das acdes. Seus estudos consideraram trés fatores de investidores:
ponto de vista do investidor sobre as agdes, performances anteriores e incerteza do mercado.
Os autores sugeriram utilizagcdo de modelos computacionais como GA (Generic Algorithm)
como futuros estudos, devido a sua aplicabilidade para eficiéncia de performance em
comparacdo aos modelos tradicionais. O método HFS (Hesitant fuzzy set) também pode ser

aplicado como um modelo qualitativo para criacdo de algoritmos (Zhou & Xu, 2018).

Em busca de novas alternativas de estudos, verificaram-se pesquisas com analise
estocastica de variaveis para selecdo computacional de portfélios. Ao avaliar o risco de perdas
de uma carteira foi considerada a quantidade de acbes que um investidor possui. Alexandra
Dias (2014) fez a analise sobre o risco de cauda de portfélios com varios ativos utilizando o
modelo EVT (Extreme Value Theory) para estimar a probabilidade de perdas grandes, visto que
muitos investidores optam por obter vantagens sobre as interacdes dos ativos. Seu modelo
demonstrou as probabilidades sem problemas na qualidade dos resultados, porém conforme o

aumento de dados de Input, os gastos computacionais foram mais expressivos.

Bi, Jin e Meng (2018) abordaram sobre a distor¢do probabilistica que pode afetar a
modelagem da carteira de acdes e afirmaram que os investidores normalmente ndo utilizam a
probabilidade de maneira linear. Essa abordagem & necessaria para aproximacdo dos dados
dindmicos de uma programacao. Foi estudada a forma comportamental da selecdo de portfolio
a partir das médias da variancia por aproximagdo quantitativa na metodologia do estudo,

concluindo-se que 0 modelo apresentou complexidade real.

Buckley et al. (2016) estudaram uma aproximacao otimizada de portfélios dentro de um
mercado com assimetria de informacéao, onde os precos sofrem maior variagéo. Eles explicaram

sobre o erro de precificacdo (a diferenca entre o valor da acdo e o valor fundamental). Dentro
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da selecdo de portfdlios, a aproximacdo numérica e analitica demonstrou problemas na
modelagem, o que resultou na utilizacdo do método computacional de Newton (Box-Muller

Algorithm) e analise de variaveis randémicas.

2.5 Estudos Anteriores

Serdo apresentados estudos que englobam o tema da pesquisa.

A assimetria de informacdo afeta substancialmente os precos das a¢fes. O aumento da
assimetria diminui as negociacGes dos investidores desinformados, o que afeta as acbes com
grande risco e diminui o preco das a¢Ges (Buckley et al., 2014). Os autores afirmaram também
como a assimetria pode afetar na otimizacéao de estratégias de portfolio, possibilitando maiores
analises de investidores desinformados. Em seus estudos, foi concluido que os saltos de risco e
a diminuicdo de erros de precificacdo podem diminuir a assimetria de informacdo. Em longo
prazo os negociadores informados podem ter vantagens, porém a precificacdo correta pode
diminuir a vantagem. Em seus célculos, a verificacdo da variancia do portfélio é importante

guando ocorrem saltos no mercado.

Buckley et al., (2016) reiteraram 0 posicionamento sobre a selecdo de portfélio dentro
de um ambiente com assimetria de informacao, utilizando métodos estocasticos computacionais
enquanto Liu e Wang (2016) abordaram sobre a anélise do Bid-Ask Spread com a atuagdo de
Market Makers, que afetam a liquidez dos ativos.

Levi e Zhang (2015) abordaram sobre as relagGes entre o custo de equidade e informacéo
assimétrica. Os criadores de mercado aumentam o spread BID-ASK impactando na elevacgéo
da assimetria de informacdo. Essa elevacdo causa investimentos com maiores retornos junto a
baixa liquidez de mercado. Eles afirmaram que os investidores optam por segurar suas acoes
em dias de grande assimetria de informacdo para resultar em maior retorno, enquanto 0s
crescimentos temporarios de assimetria de informacdo podem afetar as empresas
negativamente. A¢des com maior volatilidade tém maior custo de equidade em dias de grande

assimetria de informacéo.

Frequéncias altas de Spread BID-ASK estdo relacionadas com a iliquidez de agdo,

excesso de retorno e assimetria de informacdo (Li, Zhang, & Li, 2019). A liquidez pode ter
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diversas dimensdes, dentre elas: Informacdo assimétrica; Quantidade de negdcios; Custo de
Transacdo; Velocidade de negécio; Impacto de preco. Para os autores, o BID-ASK de alta
frequéncia é ideal para a medicdo da liquidez. A quantidade de investidores privados implicara
no resultado da assimetria de informacdo. Os autores ressaltaram a importancia de uma analise
ndo arbitraria dos mercados em queda, portanto a selecdo de portfolio deve ser estudada de
forma adequada.

Pode-se verificar que houve um aumento na quantidade de estudos sobre assimetria de
informac&o, dentro das duas ultimas décadas. Os estudos de Bohmann, Michayluk, Patel e
Walsh, (2019) indicaram que os investidores e market makers optam estrategicamente por
investir quando os ativos apresentam alta liquidez, porém o resultado da liquidez ndo relaciona
negociagdes informadas, ou seja, aquelas que apresentam assimetria de informacéo. No entanto,
traders informados podem negociar com menos privilégios nos periodos de andncios de
dividendos, pois sua funcdo é diminuir a assimetria de informacéo (disclosure). Dados de alta
frequéncia podem resultar em alto custo operacional. Com isso, a pesquisa dos autores
verificou, a partir de um estudo de evento, que a medida de liquidez de baixa frequéncia pode
ser uma variavel proxy para dados de alta frequéncia na presenca de assimetria, dentro dos

periodos de anuncios.
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3 METODOLOGIA

3.1 Caracterizagao do Estudo

Este capitulo apresentara os aspectos metodologicos da pesquisa. Conforme Creswell
(2003) “As teorias desenvolvem e os pesquisadores testam muitas vezes”. Com base no objetivo
desta pesquisa de verificar a associacdo entre assimetria de informacdo e retorno das agoes,
junto com a anélise dos estudos anteriores, levantou-se a hipétese de uma relagéo positiva e
significativa entre as duas variaveis. (abordagem positivista de causa e efeito conforme
Creswell (2003)). (Ripamonti, 2016) (Vayanos & Wang, 2011) (Kelly & Ljungqvist, 2012)
(Hasbrouck, 1991)

A amostra foi levantada utilizando empresas listadas na Ibovespa com maior volume de
negociacOes (Hasbrouck, 1991) (Peralta & Zareei, 2016). Ripamonti (2016) observou que
existe custo de assimetria de informag&o nesse mercado e indicou estudos que relacionam a
assimetria de informacdo a selecdo de portfélios. Ripamonti et al. (2018) afirmou que, nas
ultimas duas décadas, as medidas de disclosure para protecao de acionistas se fortaleceram. Os
efeitos dessa medida podem implicar na utilizacdo de estratégias de negociacdes no tempo certo
e volume adequado pelos insiders (Vitale, 2012).

Para a analise do mercado brasileiro, Ripamonti (2016) validou a medida do Spread
BID-ASK de Corwin and Schultz. Roll (1984) concluiu que o SPREAD provoca ineficiéncia de
informacdo, podendo ocorrer variacbes no retorno esperado. Corwin e Schultz (2012)
evidenciaram a simplicidade dos célculos de spread afirmando que a variavel ndo depende das
particularidades de cada mercado. Os autores informaram que a estimativa do Spread deriva da
analise do valor real de mercado. Considerando os efeitos microeconémicos € possivel analisar
os valores de acdes de diferentes escalas, mesmo dentro de grandes negocia¢des. Ripamonti
(2016) afirmou que a previséo de informagdo assimétrica auxilia os negociantes desinformados

na formulagéo de portfolios no retorno de seus ativos.

Ripamonti (2016) informou que o pardmetro PIN (Probability of Informed Trade) foi
recentemente estudado e poderia ser uma alternativa de medida de assimetria de informacéo.
Porém, Duarte et al. (2017) concluiram que o modelo PIN ndo é mais eficiente que o modelo
tradicional para a identifica¢do de informacdo privada, podendo néo ser muito confiavel devido

as alteracdes realizadas no turnover.
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Ripamonti (2016) analisou as relacGes entre a assimetria de informacdo com o M/B
(Market and Book) e RETURN (Varidveis de retorno) com métodos de série temporal de
cointegracéo, e afirmou uma relacdo negativa entre a assimetria e 0 RETURN, devido a extenséo
de traders desinformados. A varidvel de oportunidade (OP) é associada a assimetria, pois
representa as empresas novas, porém os resultados dessa analise apontaram que acontece 0
oposto, o0 que afirma que a assimetria ocorre em empresas mais consolidadas. Essas variaveis

foram testadas como variaveis de controle.

Para a mensuracdo da assimetria de informacdo (S_2) nessa pesquisa, a variavel
independente S_2 (Ripamonti, 2016) foi utilizada conforme a equacao abaixo:

$ 2= 2.(e”-1)

- 1+e%
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Equagdo 2: Mensuracao da varidvel de assimetria de informagdo Corwin-Schultz BID-ASK Spread Estimator
(Ripamonti, 2016)
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Equagdo 3: Mensuracao da varidvel de assimetria de informagdo Corwin-Schultz BID-ASK Spread Estimator
(Ripamonti, 2016)
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Equagdo 4: Mensuracao da varidvel de assimetria de informagdo Corwin-Schultz BID-ASK Spread Estimator
(Ripamonti, 2016)

{1 [ s .

0
Lt1

Equagdo 5: Mensuracao da variavel de assimetria de informacgao Corwin-Schultz BID-ASK Spread Estimator
(Ripamonti, 2016)

O valor “e” ¢ uma constante matematica e “a” é uma variavel formulada pelas seguintes

‘6 29

variaveis: “B” e
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“B” e “y” sdo calculadas pelo valor esperado da somatdria logaritmica do quadrado da
relacdo entre “H” que mede o prego alto do ativo e “L” que mede o preco baixo do ativo dentro
do dia. Valores de “B” e “y” foram estipulados conforme a defasagem adequada e calculados

conforme o fechamento do mercado Ripamonti (2016).

O Retorno (R, variavel dependente) € o resultado entre a diferenca do menor preco do
dia (P,,,,) do dia atual (d) e do dia anterior (d-1), dividido pelo menor preco de d-1. Markowitz

(1952) evidenciou que o valor de um ativo apresenta rendimento ou decréscimo.

R — Plow,d_ Plow,d—l (6)
Plow,d—1

Equagdo 6: Célculo do retorno de ativos (R).
3.1. Amostra e coleta de dados

O presente estudo foi realizado com metodologia quantitativa, pois envolve diferentes
variaveis, com logica de causa e efeito, mensuracao e testes de teoria com visao positivista, e

por fim, 0 experimento e a investigacdo do pré-teste e pds-teste (Creswell, 2003).

Os dados secundarios foram coletados na base ComDinheiro e Economética, com dados
de precos de 68 acOes de empresas nao financeiras com maior volume de negociacdo do
IBOVESPA. Os valores dos picos de Maior e Menor preco diarios foram coletados no periodo
de 1986 a 2019 (dados disponiveis na base ComDinheiro). Esses dados serdo analisados com

base na andlise e interpretacao estatistica (Creswell, 2003).

Os dados financeiros levantados possuem natureza de alta frequéncia (Bohmann et al.,
2019), pois as datas de abertura do mercado ndo possuem simetria de distanciamento entre elas
(finais de semana e feriados quebram o padrdo de dias de abertura). Com o intuito de sanar a
dificuldade de analise de dados de alta frequéncia, os dados foram levantados conforme o
resultado trimestral entre os periodos de 1986 a 2019. O resultado trimestral € mais bem
explicado pelo ultimo dia de negociacao do trimestre (Ripamonti, 2016)
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3.2 Anéalise de Dados

Para a analise dos dados foram montadas trés carteiras. Buckley et al. (2014) avaliaram
duas carteiras, uma com avaliagdo de risco e outra sem avaliagéo de risco, portanto a selegéo
de trés carteiras foi escolhida, duas para avaliar as acbes com maior S_2 e menor S_2 (avaliagédo
com risco) e uma carteira aleatéria (sem avaliacdo de risco). As carteiras contemplam cinco
acOes cada. Foi considerada como unidade de medida a varidvel independente S_2, conforme
equacoes (2),(3),(4) e (5), dispostos trimestralmente (Ripamonti, 2016).

Em uma segunda planilha, foram dispostas as a¢fes e valores trimestrais referentes a
assimetria de informacdo (S_2). A formula para selecdo das cinco maiores assimetrias
posicionou a selecdo de todos os spreads trimestrais dentro das posi¢des de 1 a 5. Para a selecédo
das menores assimetrias, foi realizada a selegdo com a mesma logica da primeira fungéo, porém
com valores de menor assimetria. Em seguida, foi efetuada a correspondéncia dos spreads para
posicionamento do valor, e por fim, foi determinada a posicdo da acdo em relacdo a posicéo
dos spreads da tabela, concluindo a selecdo da carteira de agdes com maior e menor SPREAD
(Ripamonti, 2016).

Para rodar a carteira aleatdria, foi utilizado um célculo aleatério para retorno de valores
entre 0 e 1. Esse numero foi multiplicado por 68, que se refere ao nimero de acdes, em seguida
o resultado final foi arredondado para cima para retornar um valor entre 1 a 68. Dentro do
resultado, o posicionamento das acfes aleatorias foi determinado. Houve duplicidade gerada
pela funcdo aleatdria, devido a repeticdo de numeros, causada pelo arredondamento. Para
corrigir esse erro, o calculo foi repetido igualando os valores das combinacGes de cada carteira.
Os valores verdadeiros foram filtrados e foi efetuado novamente o célculo aleatério (Ripamonti,
2016).

O percentual de retorno foi calculado conforme a equacéo (8). A diferenca do retorno
do dia (E(R), ) e do retorno do dia anterior (E(R),_,) em relagdo ao retorno do dia anterior,

demonstra o valor de porcentagem total que foi alterado em relagéo ao dia anterior. (Markowitz,
1952)
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E(R)g— E(R)g—
R(%) = —;(R)d_ld : (7

Equacdo 7: Calculo do percentual de retorno de ativos (E(R)).

Foi realizado um balanceamento de spread das acdes para obter o peso de cada spread
correspondente ao total de a¢des (Ex: Acdo de uma empresa de Varejo corresponde a 5% do
total de assimetria apresentada pelas agdes). O balanceamento de ativos para avaliagdo de
portfélios € utilizado por Markowitz, (1952) para determinar o valor relativo de cada acao e
assim estipular uma fronteira eficiente. No presente estudo, as carteiras foram divididas em trés
grupos (maiores, menores e aleatorios), cada grupo calculado com e sem balanceamento de

assimetria de informagéo. (Ripamonti, 2016) (Markowitz, 1952)

_ S 2y
B YitoS-2i (8)

By

Equacéo 8: Calculo do balanceamento individual B, de uma agdo. (n = 68) é a amostra total e (k =5) é a amostra

da carteira.

O balanceamento individual By foi realizado dentro de cada carteira, identificando o
valor relativo de assimetria em funcdo do valor total de assimetria na amostra e dentro do
periodo avaliado (Equacdo (9)). Na carteira aleatoria, foram utilizados cinco numeros aleatorios
e calculada a proporcao entre eles para retornar um valor de balango com a condi¢éo da soma
de todos os balancos aleatérios resultarem em 1, assim como em todas as outras carteiras
(contemplam 100% da amostra indicando o peso de cada acdo em relacdo ao total). A andlise
sem balanceamento também foi efetuada conforme proporcdo de cada acdo dentro de uma

carteira de cinco agdes igual a 1/k = 1/5 = 0,2 (naive). (Ripamonti, 2016) (Markowitz, 1952)

E(R)Carteira,Bk = 2712:0 By. Ry 9)
Equacéo 9: Retorno esperado da carteira com balanceamento
E(R)Carteira% = Zz:o 0,2. Ry (10)

Equacéo 10: Retorno esperado da carteira sem balanceamento (naive)

Calculadas as proporgdes, o retorno foi calculado conforme a somatdria do produto dos
balanceamentos com os retornos de cada acdo de cada carteira, resultando no retorno trimestral
da carteira, considerando o balanceamento conforme equacéo (10) e sem balanceamento (naive)
conforme equacdo (11) (Ripamonti, 2016) (Markowitz, 1952).



37

Foram apresentados valores nulos de retorno ao verificar a continuidade dos valores
(dados de alta frequéncia). Para averiguar os dados nulos, com a base da Economatica, foram
extraidos os valores diarios das acdes e foi verificado se os valores completam os vazios
correspondentes na amostra. Os valores aleatorios podem apresentar erros devido a ndo
consideragdo dos valores nulos no teste aleatorio. Isso ocorre devido aos valores nulos se
apresentarem no meio da amostra. Como a equacao relaciona o preco do trimestre atual com o
trimestre anterior, o valor pode ser nulo. Para o ajuste de valores nulos dentro de uma carteira,
o calculo aleatdrio foi refeito, um por um, colando o valor da acdo aleatéria até encontrar um
valor vélido. Foi realizada a selecdo de balanceamento de acordo com os valores nulos, e caso

houvesse, ndo seria incluido na proporcionalidade (Ripamonti, 2016) (Bohmann et al., 2019).

A anélise do retorno acumulado foi realizada em trés fases. Na primeira fase, foram
elaboradas trés carteiras com balanceamento de assimetria e trés carteiras sem balanceamento
de assimetria (naive). Dentro da andlise de retorno acumulado (somatoria dos valores de retorno
para cada carteira), em contrariedade a hipotese da pesquisa, a carteira que selecionou as
menores assimetrias apresentou maior retorno e a carteira que selecionou as maiores assimetrias

apresentou menor retorno.

ER) jeumtade = (Re—1 + 1).(S_2, +1) (11)

Equacdo 11:Retorno acumulado (E(R) ACUMULADO) para avaliagdo entre as carteiras.

Devido a essa evidéncia, na segunda fase, foi analisada a defasagem de atuacdo da
assimetria de informacéo em relacéo ao retorno. Com os valores de retorno de t calculados, foi
utilizado o valor de t-1, relacionando o retorno com base no spread do trimestre anterior. Foram
levantados os valores totais de assimetria e retorno dos maiores e menores portfolios, assim
como os aleatorios com defasagem de trimestre (t-1). Para a soma das assimetrias da carteira
com menores assimetrias, foram analisados os valores nulos, e caso ndo houvesse a acgéo, o
spread néo seria considerado. Os procedimentos foram realizados com a proporgéo igual de
cada agdo (sem balanceamento) e considerando o peso do spread dentro da amostra (com

balanceamento) (Ripamonti, 2016).

Na segunda fase, o retorno esperado ndo apresentou conformidade com a hipotese,
porém foi observada uma ligeira reducdo no valor do percentual de retorno da carteira com

menores assimetrias, dando sequéncia a analise de defasagem.
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Na terceira fase, foi realizado um segundo ajuste dos dados, utilizando a relagédo de
retorno com defasagem de dois trimestres (t-2). Foram filtrados os erros de valores apresentados
para dados com referéncia zero. O valor de Retorno ndo utilizou defasagem, e o valor da
proporcéo da assimetria utilizou dois trimestres de defasagem. Devido a isso, dentro do banco

de dados de retorno, foram observadas anormalidades. (Ripamonti, 2016) (Son et al., 2009).

Para a avaliagcdo de anomalias (Buckley et al., 2016), os retornos trimestrais foram
subtraidos aos retornos do semestre seguinte, sendo calculados os médulos dos resultados
maiores que 1 e menores que 2 que foram marcados como atencdo média. Os valores acima de
3 foram marcados com atencdo maior. O valores acima de 3 foram separados, e dentro das
planilhas de precos diarios foi analisado os precos do primeiro e Gltimo dia do trimestre,
seguindo a formula da equacdo (6) para ajuste dos valores. Caso os valores apurados acima
fossem maiores que o valor da tabela da Economatica, os valores anormais seriam substituidos.
(Ripamonti, 2016).

3.2. Técnica Econométrica

O modelo Vector Error Correction Model (VECM) tem sua aplicacdo para
previsdo entre uma varidvel referéncia e outra variavel futura (Coppola, 2008). Com referéncia
de Hasbrouck (1991) que afirma que a relagéo entre a assimetria de informacéo e o preco das
acOes ndo apresentam relacbes de curto prazo, a técnica de Cointegracdo em Painel de
Johansen-Fisher seré aplicada. Dentro dos procedimentos desta técnica, o teste de Raiz Unitario
verifica a estacionariedade das variaveis em que o p-valor diferente de nulo resulta em
possibilidade de cointegracdo. O teste Fisher — Rank verifica a quantidade de equagOes
possiveis com os dados e o teste VECM estima a relacdo de longo prazo entre as variaveis, caso

exista possibilidade de cointegracdo entre elas (Ripamonti, 2019).

Conforme Jena e Sethi (2019), dados em painel apresentam uma melhor
estimativa de valores, diminuindo o viés de identificacdo do efeito das varidveis que impactam
na variavel dependente. A técnica VECM também foi utilizada pelos autores para verificar a
relacdo de longo termo entre a economia subsaariana africana junto com o crescimento
financeiro percapita, estabilidade de precos e desenvolvimento financeiro. Pasha, Ramzam, e

McMillan, (2019) testaram o0 modelo de Johansen-Fisher para avaliar com maior robustez a
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relacdo de cointegracdo entre variavel dependente e independente de EVA (economic value
added) e ROA (return on assets).

No capitulo seguinte serdo apresentados os resultados e andlises conforme os

procedimentos da metodologia.

3.3 LimitacOes da Pesquisa

Conforme os estudos de Ripamonti (2016) e Ripamonti (2018) as variaveis de controle
de estrutura de capital foram acrescentadas para melhor robustez dos resultados, devido aos
aspectos externos que podem impactar as variaveis. Essa analise ndo foi utilizada neste estudo
que apresentou limitacdes de volume de dados e dificuldade de processamento. Contudo, essa
lacuna pode abrir espaco para novos estudos, utilizando demais conceitos como a analise de

liquidez de ativos.

Uma analise qualitativa (Thakur et al., 2018) (Zhou & Xu, 2018) e de governanca
corporativa (Jo et al., 2012) (Nazliben & Rodriguez, 2018) (Boginski et al.,2013) poderia ser
efetuada segmentando o setor de cada empresa, porém o tempo do projeto ndo permitiu grandes

aprofundamentos nesse ambito.

Os dados secundarios foram extraidos com concessao limitada, pois o banco de dados

encontrava-se em periodo de licenciamento.



4 RESULTADOS

4.1 Estatistica Descritiva

O presente capitulo apresentara os resultados e a analise de dados em comparacéo a literatura levantada.

Carteira Maiores

Carteira Menores

Carteira Aleatoério

5_2 E( R) Carteira E( R) Acumulado S_Z E( R) Carteira E( R) Acumulado S_Z E( R) Carteira E( R) Acumulado

Mean 0.110216 0.059787 9.303.725 0.025273 0.100869 1.965.046 0.975586 0.050732 -0.109927
Median 0.105229 -0.001497 8.501.956 0.027676 0.082584  6.009.113 0.960929 0.016699 -0.377492
Maximum 0.293159 0.945479 2.871.443 0.071397 0.941488  20011.51 1.987449 1100849 2799442
Minimum 0.000000 -0.785547 -0.647727 0.000000 -0.525158 -0.576890 0.108768 -0.787371 -0.917209
Std. Dev. 0.039447 0.290127 7.350.082 0.014974 0.222908 4.124.960 0.414916 0.291156  0.750569
Skewness 1069291 0.710252  0.740702 0.340913 0.289524 2.676.959 0.227780 0.816269 1682475
Kurtosis 6786433 3576285 2.983.448 2641176 4776371 9.779.433 2547912 4886913 5282235
Jarque-Bera | 1047963 1302255 1.216.303 3289765 1934480 4.135.477 2282714 3450029 9161199
Probability 0.000000 0.001487 0.002285 0.193035 0.000063  0.000000 0.319385 0.000000  0.000000
Sum 1465871 7951679 1.237.395 3361331 1341557 261351.1 1297529 6747313 -1462027
Sum Sq. Dev. | 0.205404 1111096 7.131.129 0.029596 6558807 2.25E+09 2272454 1118987 7436268
Observations | 133 133 133 133 133 133 133 133 133

Tabela 1: Estatistica descritivade S_2, E( R) Carteira E( R) Acumulado no mesmo trimestre das trés carteiras (Maiores, Menores e Aleatério).
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Conforme SAVOIU (2013), dados com distribui¢io normal e simétrica apresentam
Skewness igual a zero, ndo apresentados nas tabelas de estatistica descritiva dos dados. Caso o
mercado fosse eficiente, 0 autor afirma que a distribuicdo seria simétrica, ndo sendo o caso dos
dados apresentados. A média da carteira das maiores assimetrias apresentou maior valor,
confirmando o método de selegdo. O valor maximo da carteira de aleatdrios apresentou maior
valor devido a selecéo aleatoria do valor de assimetria. Neste caso, a analise dessa variavel ndo
é colocada em evidéncia por causa do balanceamento 1/k, que reajusta o valor da assimetria
dentro de uma carteira. O valor minimo de zero foi apresentado na carteira dos maiores, pois a
primeira apuracao da assimetria usa como referéncia o retorno do primeiro dia, partindo de um

valor nulo.
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0.4 +

0.2 1

0.0 +——

T ‘ T T | T T ‘ T T ‘ T T | T T | T
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Figura 1: Comportamento da assimetria em t no periodo estudado conforme apresentado por Ripamonti (2016)
Elaborado pelo autor.

A assimetria de informagdo tem o comportamento de picos e vales entre 0 e 0,4
,conforme figura (1), que sugere estacionariedade dos dados de assimetria. Grandes assimetrias
foram verificadas no periodo da crise imobiliaria de 2007 a 2008, o que impactou diretamente

nos setores do mercado de hipotecas que apresentava assimetria de informacédo (Kau, Keenan,



Lyubimov, & Slawson, 2012). E possivel verificar que esse impacto seguiu para outros setores,

como demonstram as agdes selecionadas na amostra.

ASSIMETRIA_T_MA |E_R_ACUMULADO_T_MA| E_R_T_MA
ASSIMETRIA_T_MA 1,000 -0,132 -0,141
E_R_ACUMULADO_T_MA -0,132 1,000 0,011
E_LR_T_MA -0,140 0,011 1,000
ASSIMETRIA_T_MA |E_R_ACUMULADO_T_MA| E_R_T_MA
ASSIMETRIA_T_ME 1,000 0,166 -0,052
E_R_ACUMULADO_T_ME 0,165 1,000 -0,011
E_R_T_ME -0,052 -0,011 1,000
ASSIMETRIA_T_MA |E_R_ACUMULADO_T_MA| E_R_T_MA
ASSIMETRIA_T_RA 1,000 -0,051 -0,031
E_R_ACUMULADO_T_RA -0,051 1,000 0,093
E_R_T_RA -0,031 0,094 1,000

Tabela 2: Matriz de Correlagdo de S_2, E(R) e E(R) ACUMULADO no mesmo trimestre da carteira com
maiores assimetrias, menores assimetrias e carteira aleatoria.

A anélise de correlacdo indicou relacdo negativa entre assimetria de informacao, retorno
e retorno acumulado, para a carteira de maiores assimetrias e carteira aleatoria, e relacdo
positiva entre a assimetria de informacdo e retorno acumulado na carteira com menores

assimetrias, sendo esse comportamento verificado na anélise da carteira sem defasagem (t).

4.2 Andlise de Retorno

E(R ) Acumulado
Defasagem | Carteira com Maiores | Carteira com Menores | Carteira Aleatdria
t 13,67% 20011,51% 2,80%
t-1 4,04% 10452,36% 7,28%
t-2 298,67% 345,94% 679,08%
t (naive) 6,33% 12736,37% 82,21%
t-1 (naive) 2,51% 7196,78% 115,25%
t-2 (naive) 900,04% 269,68% 46,27%

Tabela 3: Resultados do retorno acumulado para carteiras com maior, menor assimetria e aleatéria com
balanceamento e sem balanceamento (1/n). Elaborado pelo autor.
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Os dados foram analisados apresentando maior parte dos retornos acumulados fora do
esperado pelas pesquisas anteriores. Para a analise no mesmo trimestre (t) com balanceamento,
o retorno acumulado apresentou maior valor dentro da carteira com menores assimetrias
(20.011,51%), seguido da carteira com maiores assimetrias (13,66%) e por fim carteira com
assimetrias aleatorias (2,79%). Os dados sem balanceamento resultaram em 12.736,37% para
carteira com menores assimetrias, 82,21% para carteiras aleatorias e 6,33% para carteiras com

maior assimetria.

A analise com um trimestre e dois trimestres de defasagem (t-1 ; t-2) foi realizada devido
a nao aderéncia dos resultados conforme a literatura investigada. Os dados em t-1 balanceados
apresentaram 10.452% de retorno acumulado para a carteira de menores assimetrias, 7,27%
para a carteira de assimetrias aleatorias e 4,04% para carteiras com maiores assimetrias. Os
dados ndo balanceados apresentaram E(r) ACUMULADO para menores assimetrias com
7.196,78%, 115,25% para carteira com menores assimetrias e 2,50% para carteira com maiores

assimetrias, ndo apresentando concordancia com a literatura.

Para os dados com dois trimestres de defasagem com balanceamento, os valores
apresentaram menor diferenca entre eles, com 679,08% de retorno acumulado para a carteira
aleatoria, 345.94% para carteira com menores assimetrias e 298,66% para carteiras com
maiores assimetrias. Os dados sem balanceamento apresentaram 900,03% de retorno
acumulado para as maiores assimetrias, seguido de 269,68% para carteira com menores
assimetrias e 46,27% para carteira aleatoria. Esses resultados em t-2 sem balanceamento
confirmam as proposi¢des de Hasbrouck (1991), Ripamonti (2016), Ripamonti (2018),
Ripamonti (2019), Ripamonti (2020), Vayanos e Wang (2011) e Kelly e Ljunggvist (2012)
sobre o impacto positivo da assimetria de informacdo nos pregos, assim como analises de
impacto sobre 0 mercado de capitais da assimetria de informacao abordados por Buckley et al.,
(2014) e Buckley et al. (2016). Levi & Zhang (2015) afirmaram que 0 aumento do BID ASK
Spread também implica no aumento do retorno das agdes, o que também ¢é verificado nos

resultados do presente estudo.

Para a analise em t e t-1, Liu e Wang (2018) abordaram sobre o0 impacto negativo que a
assimetria de informac&o pode gerar sobre a volatilidade, devido a atuacdo de Market Makers
sobre o0 preco dos ativos. Cooper et al., (2000) abordaram sobre a dominancia de investidores
que ndo optam por negociacdo informacional. Pequenos retornos futuros indicam que 0s

investidores avaliam volume de investimento. No presente estudo, as empresas listadas da
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Ibovespa foram selecionadas em ordem decrescente da maior Liquidez para a menor, com isso
a preferéncia de escolha das ac¢Oes pode ser interpretada de duas formas: Atuacdo de insiders
pela assimetria de informacdo ou atuacdo de Market Makers para equilibrio de liquidez (Liu &
Wang, 2016).

Dentro da anélise de dados, foram verificados retornos anormais em uma empresa de
Varejo. Esse fato ocorreu dentro do periodo de fusdo desta empresa, que apresentou lacunas de
retornos nulos e grandes assimetrias de informacéo (a assimetria pode ser apurada no mesmo
dia, porém o retorno depende do dia anterior, se ndo houver abertura no mercado, o retorno sera
nulo). Para a selecdo da carteira nestas situacdes, foram consideradas as posices de 2 a 6

maiores assimetrias (Buckley et al., 2014).

A carteira que apresentou maior retorno no quarto trimetre de 1992, no periodo da crise
do governo brasileiro, relacionou duas empresas do setor energético como destaque, afirmando
a proposicdo sobre a analise setorial e analise externa ao ambiente empresarial. (Peralta &
Zareei, 2016) (Nazliben & Rodriguez, 2018) (Boginski, Butenko, Shirokikh, Trukhanov, &
Lafuente, 2013)

Foi analisado em uma determinada empresa, que passou a administrar comercio via e-
commerce, que até final do terceiro trimestre de 2015, a empresa apresentava decréscimo em
seus retornos, porém neste periodo, foi verificado um valor de assimetria de informacéo igual
a 0,033. Esta mesma empresa, apds o periodo de 2 anos apresentou um retorno acumulado
acima de 500% indicando que a andlise de defasagem pode estar presente nas empresas, que
podem por si reajustar a sua estrutura de capital (Ripamonti, 2019). A maior assimetria
apresentada por uma empresa aeronautica no valor de 0,11, apresentou depois de 3 trimetres,
um retorno aproximado de 300%.

Conforme estudos de Ripamonti (2019) sobre a relacdo de estrutura de capital e
assimetria de informacdo foi apresentada significancia em um trimestre dentre as duas
variaveis, indicando o comportamento de ajuste de estrutura de capital conforme a teoria de
trade-off dindmico que pode indicar retorno com defasagem superior a0 movimento dos ajustes
de estrutura de capital. Em seus estudos, a amostra foi levantada com base na bolsa americana
NYSE.

Estudos recentes de Ripamonti (2020) abordam o comportamento de empresas

financeiras da NYSE indicando também a movimentacdo da estrutura de capital conforme a
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atuacdo da assimetria de informacao, utilizando a varidvel Corwin-Schultz Spread Estimator
com andlise de Cointegracdo de Painel. Empresas Financeiras apresentaram comportamentos

de estrutura de capital semelhantes as empresas ndo financeiras.

Girdo et al. (2014) apresentaram em seus resultados, significancia na probabilidade de
ocorrer um evento informacional em relacdo ao preco dos ativos utilizando uma variavel proxy,
porém a probabilidade de negociacdes informadas ndo apresentou significancia. Para a
defasagem sem ajuste, 0 estudo ndo apresentou resultados positivos entre a relacdo de assimetria
de informacdo e retorno dos ativos. Son et. Al. (2009) indicaram que a existéncia de uma

defasagem ideal pode auxiliar na previsdo mais assertiva sobre o futuro do mercado.

Analises com diferentes parametros podem alterar os resultados conforme Fulga (2016).
Jeon e Shin (2019) afirmaram que a aversdo as perdas afetam consideravelmente o processo
decisorio dos investidores e Lenkey (2016) afirmou que até mesmo os insiders podem atuar
com aversdo ao risco devido a presenca do disclosure. Esses fatos levantam a dificuldade de

avaliar com precisao a defasagem de atuacéo da assimetria de informacao e o retorno dos ativos.

4.3 Anélise Econométrica

4.3.1 Nivel Corporativo

Os testes do presente estudo foram executados nos softwares Eviews e Gretl. Em
seguida serdo apresentados os resultados dos testes para analise de Cointegracdo em Painel.

Primeiramente, a técnica econométrica foi utilizada para os dados, segmentado por corporacao.

S 2 E R __
Mean 0.014530 0.059257
Median 0.013581 0.026622
Maximum 0.095485 3.615708
Minimum 0.000000 -0.867459
Std. Dev. 0.007875 0.296947
Skewness 1.794004 2.750427
Kurtosis 11.32763 24.73946
Jarque-Bera 15780.01 96507.91
Probability 0.000000 0.000000
Sum 66.92428 272.9375
Sum Sq. Dev. 0.285590 406.0584
Observations 4606 4606
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Tabela 4: Estatistica descritivade S 2 e E( R) dos dados em painel.

Conforme a tabela 4, a assimetria de informac&o apresentou média de aproximadamente
1,45% ao trimestre, enquanto o retorno apresentou 5,92%. Ao analisar o desvio padrdo, pode-
se verificar o risco da amostra de 29,69% (Markowitz, 1952) (Gordon et al., 2019)

S 2 ER__
S 2 1.000000 -0.137773
ER -0.137773 1.000000

Tabela 5: Matriz de correlacdo S_2 e E( R) dos dados em painel.

A matriz de correlacdo indica relagcdo negativa entre a assimetria de informacao e o
retorno, fato contrario a grande parte dos estudos levantados pelo presente estudo. Pode-se
avaliar que essa relacdo negativa ocorre devido a defasagem da influéncia da assimetria de

informacdo que nao é avaliada nesta matriz. (Son et al., 2009) (Ripamonti, Silva, & Neto, 2018)

Null Hypothesis: Unit root (individual unit root process)
Series: S_2

Date: 07/15/20 Time: 09:14

Sample: 1986Q1 2019Q3

Exogenous variables: Individual effects

Automatic selection of maximum lags

Automatic lag length selection based on SIC: 0 to 7
Total number of observations: 4612

Cross-sections included: 66 (1 dropped)

Method Statistic Prob.**
ADF - Fisher Chi-square 951.389 0.0000
ADF - Choi Z-stat -23.3327 0.0000

** Probabilities for Fisher tests are computed using an asymptotic Chi
-square distribution. All other tests assume asymptotic normality.

Null Hypothesis: Unit root (individual unit root process)
Series: E R

Date: 07/15/20 Time: 09:17

Sample: 1986Q1 2019Q3

Exogenous variables: Individual effects

Automatic selection of maximum lags

Automatic lag length selection based on SIC: 0 to 4
Total number of observations: 4640

Cross-sections included: 66 (1 dropped)

Method Statistic Prob.**
ADF - Fisher Chi-square 2381.91 0.0000
ADF - Choi Z-stat -41.5415 0.0000

** Probabilities for Fisher tests are computed using an asymptotic Chi
-square distribution. All other tests assume asymptotic normality.

Tabela 6: Teste de Estacionariedade das variaveis E(r) e S_2.
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O teste ADF de raiz unitaria indicou que as variaveis S 2 e E(r) apresentaram
estacionariedade, o que violaria uma das premissas da cointegracdo, conforme tabela 6.
Todavia, é necessario que sejam apuradas estatisticas adicionais que possam verificar a
existéncia de relacionamento de longo prazo entre as referidas variaveis.

A correlacdo negativa (tabela 5) indicou a eventual antecipagéo da assimetria em relagcéo
ao retorno. Essa antecipacdo pode ser explicada pelo ajuste de estrutura de capital dentro da
empresa (Ripamonti, 2019). Para se observar quando ocorreria essa relacdo, considerando a
amostra, sdo apurados critérios de informacdo que indicam qual a defasagem 6tima a ser

considerada no relacionamento entre as variaveis.

VAR Lag Order Selection Criteria
Endogenous variables: S_2 E_R__
Exogenous variables: C

Date: 07/15/20 Time: 09:25
Sample: 1986Q1 2019Q3

Included observations: 4058

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 13849.33 NA 3.72e-06 -6.824707 -6.821597 -6.823605
1 15908.20 4114.697 1.35e-06 -7.837457 -7.828130 -7.834153
2 16017.45 218.2274 1.28e-06 -7.889329 -7.873783 -7.883822
3 16064.14 93.22350 1.26e-06 -7.910370 -7.888606 -7.902661
4 16116.94 105.3577 1.23e-06 -7.934419 -7.906437 -7.924508
5 16134.47 34.97931 1.22e-06 -7.941091 -7.906891* -7.928977*
6 16138.37 7.758070 1.22e-06 -7.941038 -7.900619 -7.926721
7 16139.84 2.932320 1.22e-06 -7.939792 -7.893154 -7.923272
8 16148.78 17.80380* 1.22e-06* -7.942226* -7.889371 -7.923504

* indicates lag order selected by the criterion

LR: sequential modified LR test statistic (each test at 5% level)
FPE: Final prediction error

AIC: Akaike information criterion

SC: Schwarz information criterion

HQ: Hannan-Quinn information criterion

Tabela 7: Escolha de uma defasagem 6tima

Conforme se observa na tabela 7, as estatisticas de Schartz e Hannan-Quinn indicam
que a defasagem étima ocorreria com 5 trimestres de defasagem. Dentre algumas observacoes
dentro da se¢do de Analise de Retorno, foram observados retornos expressivos nesse periodo,
indicando a existéncia de uma defasagem ideal de atuag&o entre as duas variaveis (Son et al.,
2009).



Johansen Fisher
Panel
Cointegration
Test
Series:S 2E R__

Date: 07/15/20 Time: 09:02
Sample: 1986Q1 2019Q3

Included observations: 9045
Trend assumption: Linear deterministic trend

Lags interval (in first differences): 1 1

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace and Maximum Eigenvalue)

Hypothesized Fisher Stat.* Fisher Stat.*
No. of CE(s) (from trace test) Prob.  (from max-eigen test)  Prob.
None 1493. 0.0000 1421. 0.0000
At most 1 1049. 0.0000 1049. 0.0000
* Probabilities
are computed
using asymptotic
Chi-square
distribution.
Individual cross section results
Trace Test Max-Eign Test
Cross Section Statistics Prob.** Statistics Prob.**
Hypothesis of no cointegration
ABEV3 45.0910 0.0000 39.3612 0.0000
AZUL4 24.8077 0.0015 21.8175 0.0027
BBAS3 74.2749 0.0000 57.3852 0.0000
BBDC3 71.8535 0.0000 59.0313 0.0000
BBDC4 98.1660 0.0001 59.4166 0.0000
BBSE3 19.0292 0.0140 13.8920 0.0572
BRAP4 47.8527 0.0000 33.9977 0.0000
BRDT3 Dropped from Test
BRFS3 53.3769 0.0000 49.6817 0.0000
BRKM5 81.5344 0.0000 67.4561 0.0000
BRML3 36.9801 0.0000 20.4796 0.0046
B3SA3 64.5783 0.0000 40.2173 0.0000
BTOWS3 36.2920 0.0000 22.3983 0.0021
CCRO3 40.4759 0.0000 26.8235 0.0003
CIEL3 24.9674 0.0014 21.0671 0.0036
CMIG4 68.6879 0.0000 50.7261 0.0000
CSAN3 69.3407 0.0000 59.4534 0.0000
CSNA3 58.7117 0.0000 43.4382 0.0000
CVCB3 33.6947 0.0000 28.9755 0.0001
CYRES3 40.8674 0.0000 327774 0.0000
DTEX3 26.3094 0.0008 24.0898 0.0011
ECORS3 31.2546 0.0001 20.8368 0.0040
EGIE3 13.7059 0.0914 8.9642 0.2891
ELET3 78.0341 0.0000 49.7667 0.0000
ELET6 88.8369 0.0000 68.8924 0.0000
EMBR3 60.0015 0.0000 38.9403 0.0000
ENBR3 33.9531 0.0000 24.9504 0.0007
EQTL3 48.9588 0.0000 35.0257 0.0000
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FLRY3 16.9643 0.0298 11.0432 0.1520
GGBR4 75.9415 0.0000 62.4186 0.0000
GOAU4 84.9304 0.0000 77.6823 0.0000
GOLL4 43.7038 0.0000 27.7650 0.0002
HYPE3 25.6648 0.0011 18.3598 0.0107
IGTA3 27.3687 0.0005 17.8655 0.0129
IRBR3 Dropped from Test
ITSA4 88.5479 0.0000 68.5147 0.0000
ITUB4 104.3351 0.0001 59.7382 0.0000
JBSS3 29.4642 0.0002 22.6010 0.0019
KLBN11 22.4960 0.0037 19.6979 0.0063
KROT3 27.6392 0.0005 16.8931 0.0188
LAME4 72.1829 0.0000 64.8365 0.0000
LREN3 61.3175 0.0000 47.3689 0.0000
MGLU3 21.0953 0.0064 13.4612 0.0667
MFRG3 44,8491 0.0000 35.9372 0.0000
MRVE3 42.8201 0.0000 34.1695 0.0000
MULTS3 28.2399 0.0004 18.5500 0.0099
NATU3 41.2133 0.0000 28.7039 0.0001
PCAR4 80.1010 0.0000 65.2683 0.0000
PETR3 84.3901 0.0000 67.7995 0.0000
PETR4 80.3141 0.0000 68.3227 0.0000
QUAL3 27.0788 0.0006 20.9052 0.0039
RAIL3 27.1109 0.0006 26.9607 0.0003
RADL3 26.2475 0.0008 19.9879 0.0056
RENT3 35.0872 0.0000 24.3126 0.0010
SANB11 31.8700 0.0001 21.7594 0.0027
SBSP3 89.6196 0.0000 66.2937 0.0000
SMSL3 Dropped from Test
SUZB5 73.6482 0.0000 53.8863 0.0000
TAEE11 21.9545 0.0046 17.9843 0.0123
TIMP3 46.9574 0.0000 36.9886 0.0000
UGPAS3 28.0435 0.0004 24.0624 0.0011
USIM5 75.0352 0.0000 45.0112 0.0000
VALE3 73.0118 0.0000 63.2349 0.0000
VVARS3 Dropped from Test
WEGE3 24.5904 0.0016 20.6900 0.0042
YDUQ3 22.7819 0.0033 18.7193 0.0092
VIVT4 59.0008 0.0000 40.9694 0.0000
Hypothesis of at most 1 cointegration relationship
ABEV3 5.7298 0.0167 5.7298 0.0167
AZUL4 2.9903 0.0838 2.9903 0.0838
BBAS3 16.8897 0.0000 16.8897 0.0000
BBDC3 12.8223 0.0003 12.8223 0.0003
BBDC4 38.7494 0.0000 38.7494 0.0000
BBSE3 5.1372 0.0234 5.1372 0.0234
BRAP4 13.8550 0.0002 13.8550 0.0002
BRDT3 Dropped from Test
BRFS3 3.6952 0.0546 3.6952 0.0546
BRKM5 14.0783 0.0002 14.0783 0.0002
BRML3 16.5005 0.0000 16.5005 0.0000
B3SA3 24.3610 0.0000 24.3610 0.0000
BTOW3 13.8937 0.0002 13.8937 0.0002
CCRO3 13.6524 0.0002 13.6524 0.0002
CIEL3 3.9002 0.0483 3.9002 0.0483
CMIG4 17.9618 0.0000 17.9618 0.0000
CSAN3 9.8873 0.0017 9.8873 0.0017
CSNA3 15.2734 0.0001 15.2734 0.0001
CvCB3 4.7191 0.0298 4.7191 0.0298
CYRE3 8.0899 0.0045 8.0899 0.0045
DTEX3 2.2196 0.1363 2.2196 0.1363
ECOR3 10.4178 0.0012 10.4178 0.0012
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EGIE3 4.7417 0.0294 4.7417 0.0294
ELET3 28.2674 0.0000 28.2674 0.0000
ELET6 19.9445 0.0000 19.9445 0.0000
EMBR3 21.0612 0.0000 21.0612 0.0000
ENBR3 9.0027 0.0027 9.0027 0.0027
EQTL3 13.9331 0.0002 13.9331 0.0002
FLRY3 5.9211 0.0150 5.9211 0.0150
GGBR4 13.5229 0.0002 13.5229 0.0002
GOAU4 7.2481 0.0071 7.2481 0.0071
GOLL4 15.9387 0.0001 15.9387 0.0001
HYPE3 7.3050 0.0069 7.3050 0.0069
IGTA3 9.5032 0.0021 9.5032 0.0021
IRBR3 Dropped from Test
ITSA4 20.0332 0.0000 20.0332 0.0000
ITUB4 44.5969 0.0000 44.5969 0.0000
JBSS3 6.8632 0.0088 6.8632 0.0088
KLBN11 2.7981 0.0944 2.7981 0.0944
KROT3 10.7462 0.0010 10.7462 0.0010
LAME4 7.3464 0.0067 7.3464 0.0067
LREN3 13.9486 0.0002 13.9486 0.0002
MGLU3 7.6341 0.0057 7.6341 0.0057
MFRG3 8.9120 0.0028 8.9120 0.0028
MRVE3 8.6506 0.0033 8.6506 0.0033
MULT3 9.6899 0.0019 9.6899 0.0019
NATU3 12.5095 0.0004 12.5095 0.0004
PCAR4 14.8327 0.0001 14.8327 0.0001
PETR3 16.5906 0.0000 16.5906 0.0000
PETR4 11.9914 0.0005 11.9914 0.0005
QUAL3 6.1736 0.0130 6.1736 0.0130
RAIL3 0.1502 0.6983 0.1502 0.6983
RADL3 6.2596 0.0124 6.2596 0.0124
RENT3 10.7746 0.0010 10.7746 0.0010
SANB11 10.1106 0.0015 10.1106 0.0015
SBSP3 23.3259 0.0000 23.3259 0.0000
SMSL3 Dropped from Test
SUZB5 19.7620 0.0000 19.7620 0.0000
TAEE11 3.9701 0.0463 3.9701 0.0463
TIMP3 9.9688 0.0016 9.9688 0.0016
UGPA3 3.9812 0.0460 3.9812 0.0460
USIM5 30.0241 0.0000 30.0241 0.0000
VALE3 9.7770 0.0018 9.7770 0.0018
VVARS3 Dropped from Test
WEGE3 3.9004 0.0483 3.9004 0.0483
YDUQ3 4.0626 0.0438 4.0626 0.0438
VIVT4 18.0314 0.0000 18.0314 0.0000

**MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values

Tabela 8: Estatisticas do traco (Trace) e de maxima verossimilhanca (Max)

Johansen (1988, 1991) desenvolveu as estatisticas que indicam a eventual existéncia de
relacionamento de longo prazo entre duas variaveis ndo estacionarias, cujo residuo se torne
estacionario. Tal modelo foi aplicado em painéis por Fisher. O relacionamento é observado
através da convergéncia entre as estatisticas de méximo autovalor (Max) e do traco (Trace). A
tabela 8 apresenta as estatisticas para a amostra e para cada uma das corpora¢des. Em ambos 0s

casos a convergéncia foi obtida com ao menos uma equacéo de cointegracdo, confirmando a
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existéncia de relacionamento de longo prazo entre assimetria de informagéo e retorno, conforme
o referencial tedrico (Kelly & Ljungqvist, 2012) (Girdo et al., 2015) (Buckley et al., 2016)
(Ripamonti, 2016)

Vector Error Correction Estimates

Date: 07/15/20 Time: 09:40

Sample (adjusted): 1987Q4 2019Q3

Included observations: 4191 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointegrating Eq: CointEql
E R (1) 1.000000
S_2(-1) -0.410891
(0.60157)
[-0.68303]
C -0.051168
Error Correction: D(E_R_) D(S_2)
CointEql -1.023201 0.001551
(0.03492) (0.00059)
[-29.2981] [ 2.63022]
D(E_R__(-1)) 0.062686 -0.000996
(0.03132) (0.00053)
[ 2.00118] [-1.88211]
D(E_R__(-2)) 0.074927 -0.001124
(0.02788) (0.00047)
[ 2.68747] [-2.38620]
D(E_R__(-3)) 0.063433 -0.000694
(0.02398) (0.00040)
[ 2.64572] [-1.71331]
D(E_R__(-4)) 0.099695 -0.000693
(0.01936) (0.00033)
[ 5.14911] [-2.11836]
D(E_R__(-5)) 0.027276 -0.000217
(0.01393) (0.00024)
[ 1.95869] [-0.92086]
D(S_2(-1)) -2.358077 -0.394581
(0.94066) (0.01589)
[-2.50683] [-24.8371]
D(S_2(-2)) 3.191579 -0.271933
(0.97981) (0.01655)
[ 3.25733] [-16.4329]
D(S_2(-3)) -0.710277 -0.195381
(0.96994) (0.01638)

[-0.73229] [-11.9272]



D(S_2(-4)) 2.758741 -0.090349
(0.93308) (0.01576)

[ 2.95659] [-5.73324]

D(S_2(-5)) 1.736483 -0.056440
(0.85511) (0.01444)

[2.03071] [-3.90808]

C -0.000531 -9.36E-05

(0.00415) (7.0E-05)

[-0.12812] [-1.33605]

R-squared 0.490355 0.160328
Adj. R-squared 0.489014 0.158117
Sum sq. resids 301.0012 0.085857
S.E. equation 0.268379 0.004533
F-statistic 365.5299 72.54012
Log likelihood -428.1038 16675.77
Akaike AIC 0.210023 -7.952169
Schwarz SC 0.228178 -7.934014
Mean dependent -0.000556 -5.68E-05
S.D. dependent 0.375442 0.004940
Determinant resid covariance (dof adj.) 1.35E-06
Determinant resid covariance 1.35E-06
Log likelihood 16433.56
Akaike information criterion -7.829901
Schwarz criterion -7.790564

Tabela 9: Equacéo de cointegracdo, com vetor de correcéo de erros
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A tabela 9 apresenta a equacdo que representa o relacionamento de longo prazo,

corrigido pelos erros de curto prazo, das variaveis entre assimetria de informacéo e retorno.

Pode-se observar que assimetria defasada influencia o retorno, ocorrendo também a correcédo

de erros até o quinto trimestre, em niveis diferenciados de significancia, de forma consistente

ao referencial tedrico, aos estudos anteriores e ao teste de verificacdo da defasagem Gtima.
(Buckley et al., 2014) (Hasbrouck, 1991) (Son et al., 2009) (Ripamonti, 2016) (Girdo at al.,

2015)

4.3.2 Nivel de Portfélio

Esta secdo apresentara a analise das carteiras selecionadas nesta pesquisa e como a

modelagem VECM pode ser apresentada para cada carteira.
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Médias das carteiras com balanceamento

S_2 Maiores E ( r ) Maiores S_2 Menores E(r) Menores S_2Aleat E(r)Aleat

0.11105 0.064862 0.025465 0.12275 0.050406 0.97807
Médias das carteiras sem balaneamento (1/k)

S_2 Maiores E (r) Maiores S_2 Menores E(r) Menores S_2Aleat E(r)Aleat

0.11084 0.056120 0.025465 0.11590 0.97807 0.067401
Desvios Padroes considerando t-1 com balanceamento

S_2 Maiores E ( r ) Maiores S_2 Menores E (r) Menores S_2Aleat E(r)Aleat

0.038400 0.29536 0.014866 0.25023 0.41550 0.29234
Desvios Padroes considerando t-1 sem balaneamento (1/k)

S_2 Maiores E (r ) Maiores S_2 Menores E (r) Menores S_2Aleat E(r)Aleat

0.034407 0.28369 0.014866 0.23916 0.41550 0.24155

Tabela 10: Estatisticas descritiva — Nivel Portfélio

Matriz de Correlagao

S_2 Maiores E (r) Maiores S_2 Menores E (r) Menores
S_2 Maiores 1/k 0.89916 -0.080743 0.33221 -0.12029
E (r) Maiores 1/k -0.15145 0.98782 -0.20693 0.61640
S_2 Menores 1/k 0.31791 -0.20208 1.0000 -0.13084
E(r)Menores 1/k -0.090454 0.63666 -0.14046 0.97368
S_2 Aleat -0.020797 0.044053 -0.055405 0.10977
E(r) Aleat -0.13894 0.64205 -0.088569 0.59125
S_2 Aleat 1/k -0.020797 0.044053 -0.055405 0.10977
E(r)Aleat 1/k -0.090454 0.63666 -0.14046 0.97368
S_2 Aleat E (r) Aleat S_2 Maiores 1/k  E (r) Maiores 1/k
S_2 Menores 1/k -0.055405 -0.088569 0.33221 -0.20693
E(r) Menores 1/k 0.11912 0.59136 -0.15220 0.64428
S_2 Aleat 1.0000 -0.030874 -0.071692 0.030261
E(r) Aleat -0.030874 1.0000 -0.093398

Tabela 11: — Matriz de Correlagdo — Nivel Portfélio

As tabelas 10 e 11 apresentam as estatisticas descritivas das carteiras formadas com base
na assimetria da informacdo e aleatoriamente selecionadas. A assimetria média da carteira de
maiores assimetrias foi de 11%, com retorno de 6,48% ao trimestre. A carteira de menores
assimetrias apresentou 2,54% e 12,27%, respectivamente. E, finalmente, a carteira aleatoria
apresentou assimetria média de 97% e retorno de 6,74% por trimestre. A divergéncia teorica
das estatisticas descritivas permitiu verificar que a assimetria de informacao é importante para
a andlise. O valor do retorno das menores assimetrias € maior porque antecipa o retorno

conforme a analise de defasagem. Caso S_2 néo fosse importante, o retorno da carteira aleatoria
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seria idéntico ao das menores assimetrias. Essa analise indica adequada a proposi¢éo de analise
considerando uma carteira com risco (Maiores e Menores assimetrias) e uma carteira sem risco
(aleatdria) (Buckley et al., 2014).

Unit-root tests

The sample is: 1987(2) - 2019(1)

S_2 >: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY 1 sigma t-DY _lag t-prob  AIC F-prob
3 -4.565** 0.47472 0.03405 -0.7491 0.4552 -6.721

2 -5.263** 0.44168 0.03399 0.2325 0.8165 -6.732 0.4552
1 -5.791** 0.45272 0.03386 -0.4556 0.6495 -6.748 0.7358
0 -7.127** 0.42997 0.03376 -6.762 0.8445
E (r)>: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY 1 sigma t-DY _lag t-prob AIC  F-prob
3 -5.420** 0.13941 0.2985 0.3927 0.6952 -2.380

2 -5.931** 0.16830 0.2975 0.3101 0.7570 -2.394 0.6952
1 -6.728** 0.19040 0.2964 -1.529 0.1288 -2.409 0.8827
0 -10.57** 0.064836 0.2980 -2.406 0.4682
S_2 <: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY_ 1 sigma t-DY _lag t-prob AIC F-prob
3 -1.934 0.90604 0.007612 -0.3177 0.7513 -9.718

2 -2.036 0.90317 0.007584 -1.337 0.1838 -9.733 0.7513
1 -2.344 0.89046 0.007608 -3.068 0.0026 -9.734 0.3945
0 -3.185* 0.85190 0.007858 -9.677 0.0127
E (r) <: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY 1 sigma t-DY_lag t-prob AIC F-prob
3  -6.402** -0.14990 0.2459 0.5761 0.5656 -2.767

2 -7.158** -0.096219 0.2452 -0.2796 0.7803 -2.780 0.5656
1 -9.227** -0.12208 0.2443 1.439 0.1526 -2.795 0.8151

0 -11.48** 0.00063887 0.2454 -2.795 0.4862
Random: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)
D-lag t-adf betaY_1 sigma t-DY_lag t-prob  AIC  F-prob

3 -6.732** -0.30514 0.4159 0.6118 0.5418 -1.716

2 -7.654** -0.24042 0.4148 0.9080 0.3656 -1.729 0.5418
1 -8.988** -0.15023 0.4145 0.9028 0.3684 -1.738 0.5519
0 -12.15** -0.066160 0.4142 -1.747 0.5732
E (r ) Random: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY 1 sigma t-DY lag t-prob  AIC  F-prob
-6.821** -0.32514 0.2873 1.717 0.0885 -2.456
-6.848** -0.15629 0.2896 -0.5802 0.5629 -2.448 0.0885
-9.235** -0.21726 0.2888 1.065 0.2890 -2.461 0.1972
0 -12.69** -0.11238 0.2890 -2.467 0.2237
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S_2 > Naive: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY_1 sigma t-DY_lag t-prob  AIC F-prob

3  -4.340** 0.54377 0.03027 0.4871 0.6271 -6.957

2 -4.460** 0.56150 0.03017 -0.2670 0.7899 -6.971 0.6271

1 -4.961** 0.55141 0.03006 -2.098 0.0379 -6.986 0.8574

0 -6.924** 0.45450 0.03047 -6.967 0.2048

E ( r ) > Naive: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY_1 sigma t-DY_lag t-prob AIC F-prob
3 -5.568** 0.11808 0.2864 0.5305 0.5967 -2.462

2 -6.045** 0.15762 0.2856 0.4025 0.6880 -2.476 0.5967
1 -6.826** 0.18642 0.2846 -1.229 0.2214 -2.490 0.8018
0 -10.35** 0.087624 0.2852 -2.494 0.5878
S_2 < Naive: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY 1 sigma t -DY lag t-prob AIC F-prob
3 -1.934  0.90604 0.007612 -0.3177 0.7513 -9.718

2 -2.036  0.90317 0.007584 -1.337 0.1838 -9.733 0.7513
1 -2.344  0.89046 0.007608 -3.068 0.0026 -9.734 0.3945
0 -3.185* 0.85190 0.007858 -9.677 0.0127
E ( r) < Naive: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag t-adf betaY_1 sigma t-DY_lag t-prob  AIC F-prob
3 -6.689** -0.20198 0.2354 0.7464 0.4569 -2.855

2 -7.395** -0.13207 0.2350 -0.01178 0.9906 -2.866 0.4569
1 -9.335** -0.13316 0.2340 1.534 0.1275 -2.881 0.7573
0 -11.47** -0.0032452 0.2353 -2.878 0.4133

Random Naive: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)

D-lag  t-adf betaY_1 sigma t-DY_lag t-prob  AIC  F-prob
3 -6.732** -0.30514 0.4159 0.6118 0.5418 -1.716

2 -7.654** -0.24042 0.4148 0.9080 0.3656 -1.729 0.5418

1 -8.988** -0.15023 0.4145 0.9028 0.3684 -1.738 0.5519
0 -12.15** -0.066160 0.4142 -1.747 0.5732

E ( r ) Random Naive: ADF tests (T=128, Constant; 5%=-2.88 1%=-3.48)
D-lag  t-adf betaY 1 sigma t-DY _lag t-prob  AIC F-prob
3 -6.952** -0.18519 0.2358 2.120 0.0360 -2.851

2 -6.713** -0.0036664 0.2391 -0.2996 0.7650 -2.831 0.0360
1 -8.500** -0.029731 0.2382 0.9282 0.3551 -2.846 0.1051
0 -10.87** 0.047878 0.2381 -2.855 0.1465

Tabela 12: Teste de Raiz Unitaria

O teste de estacionariedade (tabela 12) indicou que na carteira das maiores assimetrias,
ambas as variaveis (S_2 e E(r)) resultaram em estacionarios, assim como a carteira aleatoria. A

carteira dos menores apresentou estacionariedade somente para E(r).



56

Cointegrated VAR (5) in:
[01=E(r)>
[1]=S 2>
Unrestricted variables:
[0] = Constant
Number of lags used in the analysis: 5

beta
E(r)> 1.0000
S2> 1.1420

alpha
E(r)> -0.93316
S2> -0.039402

Standard errors of alpha
E(r)> 0.18318
S2> 0.022573

Restricted long-run matrix, rank 1
E(r)> S 2>
E(r)> -0.93316  -1.0657
S2> -0.039402 -0.044996

Standard errors of long-run matrix
E(r)> 0.18318  0.20919
S 2> 0.022573  0.025778

Reduced form beta
E(r)> -1.0000
S 2> -1.1420

Standard errors of reduced form beta
E(r)> 0.00000
S 2> 1.0070

Moving-average impact matrix
0.021679 -0.51342
-0.018983  0.44959

log-likelihood 227.269677 -T/2log|Omega] 587.680065
no. of observations 127 no. of parameters 21
rank of long-run matrix 1 no. long-run restrictions 0

beta is not identified
No restrictions imposed

Tabela 13: VECM para maiores assimetrias
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Figura 2: VECM para maiores assimetrias
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Cointegrated VAR (5) in:
[0]=E(r)<
[1]=S 2<
Unrestricted variables:
[0] = Constant
Number of lags used in the analysis: 5

beta
E(r)< 1.0000
S 2< 1.0236

alpha
E(r)< -1.1230
S 2< 0.011872

Standard errors of alpha
E(r)< 0.21799
S 2< 0.0067520

Restricted long-run matrix, rank 1
E(r)< S 2<
E(r)< -1.1230  -1.1496
S 2< 0.011872 0.012153

Standard errors of long-run matrix
E(r)< 0.21799  0.22315
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S 2< 0.0067520 0.0069116

Reduced form beta
E(r)< -1.0000
S 2< -1.0236

Standard errors of reduced form beta
E(r)< 0.00000
S 2< 1.3974

Moving-average impact matrix
-0.0061459  -0.58137
0.0060040 0.56795

log-likelihood  446.706655  -T/2log|Omega] 807.117042
no. of observations 127  no. of parameters 21
rank of long-run matrix 1  no. long-run restrictions 0

beta is not identified
No restrictions imposed

Tabela 14: VECM para menores assimetrias
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Figura 3: VECM para menores assimetrias
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Cointegrated VAR (5) in:
[0] = E (r) Random
[1] = Random
Unrestricted variables:
[0] = Constant
Number of lags used in the analysis: 5

beta
E (r) Random 1.0000
Random 0.061056
alpha
E (r)Random  -1.4494
Random -0.69008

Standard errors of alpha
E (r)Random 0.22571
Random 0.38434

Restricted long-run matrix, rank 1
E(r)Random S 2 Random
E (r)Random -1.4494 -0.088497
S_2 Random -0.69008 -0.042134

Standard errors of long-run matrix
E (r) Random 0.22571 0.013781
S_2 Random 0.38434 0.023466

Reduced form beta
E (r) Random -1.0000
S_2 Random -0.061056

Standard errors of reduced form beta
E (r) Random 0.00000
S_2 Random 0.10023

Moving-average impact matrix
0.0088478 -0.018584
-0.14491  0.30437

log-likelihood -91.7858259 -T/2log|Omega] 268.624562
no. of observations 127 no. of parameters 21
rank of long-run matrix 1 no. long-run restrictions 0O

beta is not identified
No restrictions imposed

Tabela 15: VECM para aleatérias
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Figura 4: VECM para aleatéria

Cointegrated VAR (5) in:
[0] =E (r) > Naive
[1] =S_2 > Naive
Unrestricted variables:
[0] = Constant
Number of lags used in the analysis: 5

beta
E(r)>Naive 1.0000
S 2> Naive -0.25518

alpha
E (r)>Naive -1.0408
S 2>Naive  -0.0080721

Standard errors of alpha
E(r)>Naive 0.17813
S_2 > Naive 0.020788

Restricted long-run matrix, rank 1
E (r) > Naive S_2 > Naive
E(r)>Naive -1.0408 0.26560
S_2>Naive -0.0080721 0.0020599

Standard errors of long-run matrix
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E(r)>Naive 0.17813 0.045457
S 2>Naive  0.020788 0.0053048

Reduced form beta
E (r)>Naive -1.0000
S 2 > Naive 0.25518

Standard errors of reduced form beta
E (r)>Naive 0.00000
S 2> Naive 0.99802

Moving-average impact matrix
-0.0010542  0.13592
-0.0041310  0.53265

log-likelihood 245.280188 -T/2log|Omega] 605.690576
no. of observations 127 no. of parameters 21
rank of long-run matrix 1 no. long-run restrictions 0

beta is not identified
No restrictions imposed

Tabela 16: VECM para maiores assimetrias sem balanceamento 1/k (naive)
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Figura 5: VECM para maiores com naive
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Cointegrated VAR (5) in:
[0] =E (r) < Naive
[1] =S_2 < Naive
Unrestricted variables:
[0] = Constant
Number of lags used in the analysis: 5

beta
E(r)<Naive 1.0000
S 2 < Naive 1.1528
alpha

E(r)<Naive -1.2403
S 2 < Naive 0.013375

Standard errors of alpha
E(r)<Naive 0.22242
S 2 < Naive 0.0071415

Restricted long-run matrix, rank 1
E (r)<Naive S_2< Naive
E(r)<Naive -1.2403 -1.4298
S 2 < Naive 0.013375 0.015419

Standard errors of long-run matrix
E(r)<Naive 022242 0.25640
S_2 < Naive 0.0071415 0.0082327

Reduced form beta
E (r)<Naive -1.0000
S_2 < Naive -1.1528

Standard errors of reduced form beta
E (r)<Naive 0.00000
S 2 < Naive 1.2160

Moving-average impact matrix
-0.0070737 -0.65597
0.0061362  0.56903

log-likelihood  452.456847 -T/2log|Omegal 812.867234
no. of observations 127 no. of parameters 21
rank of long-run matrix 1 no. long-run restrictions 0

beta is not identified
No restrictions imposed

Tabela 17: VECM para menores assimetrias sem balanceamento 1/k (naive)
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Figura 6: VECM para menores com naive

Cointegrated VAR (5) in:
[0] = E (r) Random Naive
[1] = Random Naive
Unrestricted variables:
[0] = Constant
Number of lags used in the analysis: 5

beta
E (r) Random Naive  1.0000
Random Naive 0.36500
alpha
E (r) Random Naive -0.73586
Random Naive -1.2069

Standard errors of alpha
E (r) Random Naive  0.18036
Random Naive 0.33189

Restricted long-run matrix, rank 1
E (r) Random Naive Random Naive
E (r) Random Naive -0.73586 -0.26859
Random Naive -1.2069 -0.44053

Standard errors of long-run matrix
E (r) Random Naive  0.18036 0.065832
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Random Naive 0.33189 0.12114

Reduced form beta
E (r) Random Naive  -1.0000
Random Naive -0.36500

Standard errors of reduced form beta
E (r) Random Naive  0.00000
Random Naive 0.12781

Moving-average impact matrix
0.11899 -0.072548
-0.32600  0.19876

log-likelihood -70.0969009 -T/2log|Omegal 290.313486
no. of observations 127 no. of parameters 21
rank of long-run matrix 1 no. long-run restrictions 0

beta is not identified
No restrictions imposed

Tabela 18: VECM para menores assimetrias sem balanceamento 1/k (naive)
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Figura 7: VECM para aleat6rias com naive
A anélise de cointegracéo das carteiras foi efetuada com base nas figuras 2 a 7, onde séo

listados a esquerda, os graficos da estimativa do modelo (azul) e comportamento real
(vermelho) e a direita, os gréficos residuais do modelo. E possivel verificar melhor captag&o do
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modelo para a variavel S_2 entre a carteira de menores assimetrias e melhor captagéo do modelo
do E(r) para a carteira de maiores assimetrias. A carteira com menores assimetrias obteve
melhor resultado na captacdo do modelo, enquanto a carteira com assimetrias aleatorias
apresentou elevado residuo para a variavel S 2. O modelo com menores assimetrias pode
indicar que a variavel, quando em menores escalas, pode impactar diretamente no retorno real,
enquanto a carteira de maiores assimetrias pode ser explicada pelo retorno, porém com impacto

de diferentes variaveis, como por exemplo o volume de negdcios (Liu & Wang, 2016).

4.3.3 Autometrics

Em seguida, serdo apresentadas as estimativas de modelo de projecédo de retorno e
assimetria de informacdo, de forma automatica com rotina Autometrics (Castle, Doornik, &
D.F., 2011).

SYS(13) Estimating the system by OLS
The estimation sample is: 1987(3) - 2019(1)

URF equation for: E (r) >
Coefficient ~ Std.Error t-value t-prob
E(r)>5 -0.190460 0.08825 -2.16  0.0328
S2>1 0.0892008 0.7039  0.127  0.8994
Constant U 0.0707588  0.08207 0.862 0.3902

sigma = 0.294143 RSS = 10.72850078
URF equation for: S_2 >
Coefficient Std.Error t-value t-prob
E(r)>5 -0.0160421 0.01009 -1.59  0.1143
S2>1 0.411595  0.08045 5.12 0.0000
Constant U 0.0650261 0.009380 6.93  0.0000
sigma = 0.03362 RSS =0.1401579372

log-likelihood ~ 231.544989 -T/2log|Omega]  591.955376

|Omega]  8.94230655e-005 log|Y"Y/T]| -9.04172814
RM2(LR) 0.244521 RM"2(LM) 0.1253
no. of observations 127 no. of parameters 6

F-test on regressors except unrestricted: F(4,246) = 9.25612 [0.0000] **
F-tests on retained regressors,
F(2,123)=E(r)>5  4.43300[0.014]*

S2>1 13.6784[0.000]**




Constant U 26.4832 [0.000]**

correlation of URF residuals (standard deviations on diagonal)
E(r)> S 2>
E(r)> 0.29414  -0.20204
S 2> -0.20204  0.033620
correlation between actual and fitted
E(r)> S 2>
0.19258  0.44512
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Tabela 19: Autometrics para carteira de maiores assimetrias
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Figura 8: Autometrics para maiores

SYS(15) Estimating the system by OLS
The estimation sample is: 1987(3) - 2019(1)

URF equation for: E (r) <
Coefficient  Std.Error t-value t-prob
E(r)<1 0.00793483 0.09042 0.0878 0.9302
E(r)<2 -0.138854 0.08869 -1.57 0.1200

S2<1 0.242734 2923 0.0831 0.9339
S2<2 -2.11295 3.384 -0.624 0.5335
S 2<3 -0.354825 2.883  -0.123 0.9022

Constant U  0.200911 0.05048 3.98 0.0001




sigma = 0.244922 RSS = 7.258394361

URF equation for: S 2 <
Coefficient Std.Error t-value t-prob
E(r)<1 0.00349442 0.002779 1.26 0.2110
E(r)<2 0.00495352 0.002726 1.82 0.0716

S2<1 0591667 0.08982  6.59 0.0000
S2<2 0.214653 0.1040  2.06 0.0411
S2<3 0.114400 0.08860  1.29 0.1991

Constant U 0.00116026 0.001551 0.748 0.4560
sigma = 0.00752706 RSS = 0.006855458399

log-likelihood ~ 446.105742 -T/2log|Omega]  806.516129

|Omega]  3.04794975e-006 log|Y'Y/T]| -11.2596225
R"2(LR) 0.763408  R"2(LM) 0.388674
no. of observations 127 no. of parameters 12

F-test on regressors except unrestricted: F(10,240) = 25.3414 [0.0000] **
F-tests on retained regressors,
F(2,120)= E(r)<_1 0.809687 [0.447]
E(r)<2 2.57471[0.080]
S2<1 21.8412 [0.000]**
S2<2 2.19226 [0.116]
S2<3 0.826907 [0.440] ConstantU  8.55933 [0.000]**

correlation of URF residuals (standard deviations on diagonal)
E(r)< S 2<
E(r)< 0.24492 -0.10974
S 2< -0.10974 0.0075271
correlation between actual and fitted
E(r)< S 2<
0.18281 0.87104
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Tabela 20: Autometrics para carteira de menores assimetrias
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Figura 9: Autometrics para menores
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SYS(17) Estimating the system by OLS
The estimation sample is: 1987(3) - 2019(1)

URF equation for: E (r) Random
Coefficient Std.Error t-value t-prob
E(r)Random_1 -0.176444 0.08699 -2.03 0.0447
S_2 Random_2 0.137197 0.06019 2.28 0.0244
S_2 Random_3 0.159308 0.06130 2.60 0.0105
Constant U -0.221089 0.08852 -2.50 0.0138

sigma = 0.278555 RSS =9.543906888

URF equation for: Random
Coefficient Std.Error t-value t-prob
E(r)Random_1 -0.0221700 0.1298 -0.171 0.8647
S_2 Random_2 -0.0715588 0.08981 -0.797 0.4271
S_2 Random_3 -0.0696026 0.09147 -0.761 0.4482
Constant U 1.12620 0.1321 853 0.0000

sigma = 0.415665 RSS =21.25160962
log-likelihood -82.4739627 -T/2log|Omega| 277.936425

|Omegal 0.0125635996 log|Y'Y/T]| -4.26297881
RA2(LR) 0.107718  R"2(LM) 0.0540927




no. of observations 127 no. of parameters 8

F-test on regressors except unrestricted: F(6,244) = 2.38475 [0.0294] *
F-tests on retained regressors,
F(2,122) =E (r) Random_1  2.06726 [0.131]
S 2 Random_2  2.83999 [0.062]
S 2 Random_3  3.58052 [0.031]* ConstantU 38.5450 [0.000]**

correlation of URF residuals (standard deviations on diagonal)
E (r)Random S _2 Random
E (r) Random 0.27855 -0.030208
S_2Random -0.030208 0.41566
correlation between actual and fitted
E (r)Random S _2 Random
0.31617 0.10225
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Tabela 21: Autometrics para carteira de aleatorios
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Figura 10: Autometrics para aleatdrios
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SYS(19) Estimating the system by OLS
The estimation sample is: 1987(3) - 2019(1)

URF equation for: E (r) > Naive
Coefficient Std.Error t-value t-prob
E(r)>Naive_1 0.0806390 0.08821 0.914 0.3624
E(r)>Naive 5 -0.201722 0.08769 -2.30 0.0231
S_2 > Naive_1 -0.0896547 0.8270 -0.108 0.9139
S_2 > Naive 2 0.912012 0.8223 1.11 0.2696
Constant U -0.0235806 0.09783 -0.241 0.8099

sigma = 0.281391 RSS =9.660090334

URF equation for: S_2 > Naive
Coefficient  Std.Error t-value t-prob
E(r)>Naive_1 -0.00924310 0.009441 -0.979 0.3295
E(r)>Naive_5 -0.0108901 0.009386 -1.16 0.2482
S_2 > Naive_1 0.358297  0.08852 4.05 0.0001
S 2> Naive_2 0.179358  0.08802 2.04  0.0437
Constant U 0.0514260 0.01047 4.91  0.0000

sigma = 0.0301185 RSS =0.1106694476

log-likelihood ~ 251.91257 -T/2log|Omega] 612.322958

|Omega]  6.48858348e-005 log|Y'Y/T]| -9.28397647
RM2(LR) 0.301559 R"2(LM) 0.157332
no. of observations 127 no. of parameters 10

F-test on regressors except unrestricted: F(8,242) = 5.946 [0.0000] **
F-tests on retained regressors,
F(2,121) =E(r)>Naive_1 0.777226 [0.462]

E (r)> Naive_5 3.75491 [0.026]*
S 2> Naive_1 8.24067 [0.000]**
S_2 > Naive_2 3.05910 [0.051]
Constant U 12.0739 [0.000]**

correlation of URF residuals (standard deviations on diagonal)
E (r)>Naive S_2> Naive
E(r)>Naive 0.28139 -0.14518
S 2> Naive -0.14518 0.030119
correlation between actual and fitted
E (r) > Naive S_2 > Naive
0.25130 0.49259

Tabela 22: Autometrics para carteira maiores com naive




=) [
T T T T T T 11

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 i 1
1260 2000 2010 2020 1900 200D 2010

Figura 11: Autometrics para maiores com Naive
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SYS(21) Estimating the system by OLS
The estimation sample is: 1987(3) - 2019(1)

URF equation for: E (r) < Naive
Coefficient Std.Error t-value t-prob
E(r)<Naive_l -0.0146173 0.09030 -0.162 0.8717
E(r)<Naive_2 -0.153127 0.08889 -1.72 0.0875
S 2 < Naive_1 -0.164403 2.706 -0.0608 0.9516
S_2 < Naive_2 -2.23256  2.714  -0.823 0.4123
Constant U 0.205099 0.04819 4.26  0.0000

sigma = 0.234145 RSS = 6.688537991

URF equation for: S_2 < Naive
Coefficient Std.Error  t-value t-prob
E(r)<Naive_1 0.00353780 0.002895 1.22  0.2241
E(r)<Naive_2 0.00632749 0.002850 2.22  0.0282
S 2 < Naive_1 0.618348 0.08674  7.13  0.0000
S_2 < Naive_2 0.294079 0.08701  3.38  0.0010
Constant U 0.00121805 0.001545 0.788  0.4320

sigma = 0.00750701 RSS = 0.006875333537

log-likelihood 451.123429 -T/2log|Omega] 811.533816
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|Omega]  2.81637461e-006 log|Y"Y/T| -11.3399612
R"M2(LR) 0.763096 R"2(LM) 0.389268
no. of observations 127 no. of parameters 10

F-test on regressors except unrestricted: F(8,242) = 31.8997 [0.0000] **
F-tests on retained regressors,
F(2,121) =E (r) <Naive_1 0.740901 [0.479]
E(r)<Naive_2  3.54048 [0.032]*
S 2<Naive_1  25.4648 [0.000]**
S 2<Naive_2  5.76676 [0.004]**
Constant U 9.77800 [0.000]**

correlation of URF residuals (standard deviations on diagonal)
E (r)<Naive S_2< Naive
E(r)<Naive 0.23415 -0.11041
S_2 < Naive -0.11041 0.0075070
correlation between actual and fitted
E (r)<Naive S_2< Naive
0.19873  0.87064

Tabela 23: Autometrics para carteira menores com naive
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Figura 12: Autometrics para menores com Naive

SYS(23) Estimating the system by OLS
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The estimation sample is: 1987(3) - 2019(1)

URF equation for: E (r) Random Naive
Coefficient Std.Error t-value t-prob
Constant U 0.0728538 0.02115 3.45 0.0008
sigma = 0.238303 RSS =7.155342021
URF equation for: Random Naive
Coefficient Std.Error t-value t-prob
Constant U  0.986625 0.03663 26.9 0.0000
sigma =0.41285 RSS =21.47613283

log-likelihood -64.6423415 -T/2log|Omega]  295.768046

|Omega| 0.00948764833 log|Y'Y/T| -4.6577645
R"2(LR) -8.88178e-016 R"2(LM) 0
no. of observations 127 no. of parameters 2

No restrictions imposed
F-tests on retained regressors, F(2,125) =
Constant U 373.178 [0.000]**

correlation of URF residuals (standard deviations on diagonal)
E (r) Random Naive Random Naive
E (r) Random Naive  0.23830 -0.064676
Random Naive -0.064676  0.41285
correlation between actual and fitted
E (r) Random Naive Random Naive
0.14332 -0.10988

Tabela 24: Autometrics para carteira aleatéria com naive
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Figura 13: Autometrics para aleatérios com Naive

Conforme Figuras 8 a 13, é possivel identificar que a carteira com menores assimetrias
tem melhor captagcdo do modelo, o que indica que as modelagens com grande assimetria podem
se deparar com problemas de incerteza informacional (Song et al., 2019), podendo assim
requerer analise de critérios multiplos de andlise ou inclusdo de demais varidveis para analise
(Dou et al., 2019). Importante ressaltar que a analise sem critério de selecdo (aleatoria)
apresentou maior residuo e o modelo néo foi capaz de prever a atuacdo aleatoria, pois os dados
foram ajustados aleatériamente, confirmando assim a presenca da atuacdo da assimetria de

informacdo dentro da analise de microestrutura de mercado (Hasbrouk, 2007)

4.4. Produto Tecnolégico

Com a finalidade de auxiliar os investidores desinformados (Ripamonti, 2016), a
necessidade de estudos sobre machine learning para a criacdo de algoritmos para estudo da
analise de dados financeiros (Henrique et al., 2019), o presente estudo elaborou um programa
no Excel, com a mesma referéncia da amostra utilizada, porém com os dados da yahoo finance
que podem ser importados no site. Dentro do programa pode ser feita a analise das cinco

maiores assimetrias em um trimestre, cinco maiores assimetrias em um determinado dia e uma
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acdo referéncia para consulta. O programa apresentou limitaces no quesito de automatizacdo
dos dados, devido a ndo possibilidade de extracdo automética de dados do yahoo.finance. Ante
a falta de experiéncia no ambito de programacédo, os dados devem ser atualizados diariamente

para uma previsdo atualizada das acdes.

272019

04,/03/2020
02,/03/2020
26,/02/2020
27 /0242020
26,/02/2020

Figura 14: Programa de simulacéo de assimetria de informacéo

Com o intuito de auxiliar os investidores, a proposta do programa é apresentar uma
anélise comparativa entre as acdes com base na assimetria de informacgéo, para que novas
pesquisas possam propor uma programacéo algoritmica de software que pode ser utilizada em
aplicativos (Henrique et al., 2019). Pelo fato da institui¢cdo da pesquisa ndo possuir certificagdo
para assessoria financeira, o software teria como funcdo disponibilizar a situacdo atual e
historica de assimetria de informag&o. Com o auxilio das referéncias levantadas e das estratégias
de selecéo de carteira (analise de microestrutura, analise corporativa e analise de modelagem)
aliadas ao estudo computacional, a eficiéncia de negociacOes pode ser melhorada e assim
possibilita maior confianga para os investidores desinformados.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo buscou analisar os efeitos da assimetria de informacao sobre o retorno
das acdes, simulando carteira de ativos. Foram levantadas bibliografias sobre a abordagem em
financas e estudos tecnoldgicos, e foi levantada a hipdtese de que a assimetria de informacéo
impacta positivamente no retorno das agdes. A amostra foi levantada com o auxilio de planilhas
de dados do Excel, os resultados foram levantados apresentado retorno acumulado conforme a

literatura na carteira com defasagem em t-2 sem balanceamento.

Junto com a analise de retorno, foi efetuada a analise econométrica de modelagem da
amostra e carteiras selecionadas. A andlise de retorno resultou em retorno positivo para
defasagem de dois trimestres. A analise econométrica resultou em defasagem 6tima de cinco
trimestres e a modelagem indicou maior captagdo de estimativa da carteira com menores

assimetrias.

Os objetivos geral e especificos da pesquisa foram alcancados conforme apresentado no

capitulo dos resultados. Dentro da pesquisa, as implicacdes resultaram em:

- IMPLICACOES TEORICAS: Validacio da teoria de microestrutura de mercado e

utilizacdo para selecédo de portfolio.
- IMPLICACOES PRATICAS: Utilizacdo do produto tecnoldgico pelos investidores.

Dentro das implicacdes tedricas, Hasbrouck (1991) afirmou que, na teoria de
microestrutura de mercado, o impacto positivo da assimetria é observavel em longo prazo, o
que justifica a relacdo positiva de duas defasagens de trimestres (180 dias). A analise
econométrica de defasagem apresentou cinco trimestres de defasagem ideal para 0 modelo,

confirmando as proposicdes de Son et al., (2009).

Contudo os estudos de Liu e Wang (2016), os quais se divergem dos estudos de Kelly
e Ljungqvist (2012), apresentaram uma relacdo negativa na liquidez (volume de transacdo dos
ativos) e a assimetria de informacgdo. Dentro do presente estudo, foi verificada essa relagéo
negativa dentro dos periodos de t e t-1. Isso ocorre devido a estabilizacdo de volume de
negociacdo conforme a atuacdo de Market Makers que negociam em ativos, dificultando a
visibilidade da assimetria sobre o retorno esperado. Esse fato pode ser explicado por Bohmann
et al., (2019), que abordaram sobre a atuacdo do disclosure que inibe a atuacdo de insiders

avessos ao risco dando espaco aos Market Makers.
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Quanto a analise de risco (Markowitz, 1952), é interessante observar que a fronteira
eficiente pode ocorrer de acordo com a analise de diversas variaveis. A analise da variancia
pode ndo garantir o retorno de um portfélio (Han & Li, 2017). A carteira de assimetrias
aleatdrias nao demonstrou eficiéncia na modelagem da previsdo, indicando que a variavel de

assimetria de informac&o impacta nos pregos das ac¢oes (Buckley et al., 2014).

Com a analise de modelagem do estudo, a carteira de menores assimetrias demonstrou
que o retorno esta mais proximo da realidade, e se compararmos ao mercado de Lévy (Buckley
et al., 2016), pode-se verificar que grande quantidade de assimetria pode resultar em erros de
precificacdo. Os erros podem ser antecipados pela assimetria de informacéo (Ripamonti, 2016)
junto com outras analises de estrutura de capital e volume de negociacGes, que ocorrem com a
atuacdo dos market makers, assim como a incluséo de variaveis de controle que podem indicar
outros fatores que influenciam o posicionamento do mercado. (Ripamonti, 2019) (Modigliani
& Miller, 1958) (Fama & French, 1993) (Myers & Majluf, 1984) (Liu & Wang, 2016).

E possivel verificar a analise de assimetria de informac&o no mercado brasileiro em
conformidade com analises em paises diferentes como EUA e China, conforme estudos
levantados nessa pesquisa (Chan & Menkveld, 2008) (Ripamonti, 2019), portanto essa pesquisa
almeja contribuir na aplicacdo de teoria de microestrutura de mercado dentro do IBOVESPA,
possibilitando novas analises de impacto de assimetria de informacdo sobre o preco das aces,
utilizando demais variaveis e técnicas estatisticas. Futuros estudos podem englobar a selecédo
de portfélios com andlise de controle de estrutura de capital, volume de negociagdes e outras
variaveis contabeis que sejam aplicaveis no contexto, assim como analise setorial, clusters e
analise de evento (Ripamonti, 2020) (Boginski et al., 2013)

Nas implicagdes praticas, a atuacdo de inside trading € enfatizada por Girdo et al. (2015)
como causa da alteracdo de precos das a¢des. Diversos estudos evidenciam formas de amenizar
os efeitos da assimetria de informacdo, como Murcia et al., (2014), que abordaram sobre a
atuacdo de agéncias de rating de crédito, dentre praticas de governaca corporativa e disclosure
(Jo et al., 2012). Porém, pela propria caracteristica da imperfeicdo do mercado, a atuacdo da
assimetria é impactante no retorno dos ativos, conforme o estudo (Easley et al., 2002). Como
alternativa aos métodos de avaliagdo das empresas para a sele¢éo de ativos, o estudo apresentou

um método de selecao de portfolios baseado em assimetria de informagéo.

Em paralelo a este metodo, diversas abordagens podem ser utilizadas, conforme o

levantamento do referencial tedrico. O modelo do estudo apresentou grande aproximacao do
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comportamento real em relagdo a estimativa da carteira com menores assimetrias. Pode-se
deduzir que para grandes assimetrias de informacdo, sdo necessérias anélises de diferentes
variaveis, para melhor aproximacdo da estimativa. Estudos recentes apresentaram diversas
abordagens sobre a assimetria de informacdo. Buckley et al. (2016) modelaram o mercado de
Levy, onde sdo estudados os erros de precificagdo dos ativos dentro de um mercado de
assimetria de informacéo, enquanto Zhou & Xu (2018) abordaram sobre a teoria difusa de
portfélios onde a andlise de multivariaveis € modelada. Os investidores podem utilizar essas
abordagens para melhor anélise, evitando as consequéncias da aversao ao risco e antecipando a

atuacdo comportamental de insiders (Lucarelli et al., 2015).

Futuros estudos poderiam abordar alternativas de modelagem considerando a assimetria
de informacdo, e diferentes variaveis de analise considerando uma varidvel difusa, analise
estocastica e analise multivariada (Zhou & Xu, 2018) (Longarela, 2016) (Dou et al., 2019).
Analise de IPOs poderia ser uma alternativa de estudo de evento considerando a movimentacao

de estrutura de capital e governanca corporativa (Popescu & Xu, 2011) (Ripamonti, 2020)

Henrique et al. (2019) abriram estudos sobre métodos computacionais de analise de
dados financeiros para auxilio dos investidores, enquanto Ripamonti (2016) avaliou que
investidores desinformados sdo prejudicados pela assimetria de informacao. Pellicani e Kalatzis
(2019) indicaram que o mercado brasileiro apresenta grande concentracdo do valor de ativos
entre poucos investidores, portando o desenvolvimento de um produto tecnol6gico que permita
a analise de previsdo de mercado pode auxiliar investidores novos a atuar e intensificar as
negociacBes do mercado brasileiro, sendo expansivel para outros mercados internacionais. (Hu
etal., 2015)

Cabe ressaltar que a andlise da literatura observou grandes barreiras de complexidade
computacional, assim como custo operacional (Bohmann et al., 2019) (Nalpas et al., 2017) a
medida que as variaveis de analises sdo ampliadas no ambito de selecdo de carteira. Dentro das
limitacOes deste projeto, a programacdo adequada de um software ou aplicativo ndo foi
possivel, porém novos estudos podem ser realizados com a modelagem automatica
(autometrics), apresentando outros aspectos de variaveis que podem afetar no processo de

decisdo de investimento.
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