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RESUMO

A pesquisa objetiva testar o0 CAPM para o mercado de acfes brasileiro utilizando o beta
estatico e o beta dindmico. A amostra utilizada € composta por 28 ac¢Ges do indice Ibovespa
em vinte de marco de 2012 e que foram negociados durante todo o periodo pesquisado, que
vai de 01/01/1995 a 20/03/2012. Foram estimados os betas estaticos e dinamicos, sendo que
o0s betas dindmicos tem um maior poder de explicacdo sobre 0s excessos de retornos cross
section. Também foi constatado que os parametros que medem aversdo a risco relativa foram
significantes, indicando que um aumento de volatilidade afeta de forma negativa o retorno

esperado dos agentes.

Palavras-chave: CAPM; GARCH Multivariado; Betas estaticos; Betas dindmicos.
Cddigo JEL: G12, C32.



ABSTRACT

The work aim to test the CAPM for the Brazilian Shares Market using the static was beta and
the dynamic beta. The sample used is composed for 28 shares of the Ibovespa index in March
21, 2012 and that was traded long the period researched, between 01/01/1995 and 20/03/2012.
Was estimated the static and dynamic betas, and that the dynamics betas has a larger
explication power on the cross section returns excess. It was found that the parameters that
measure relative risk aversion were significant, indicating that an increase in volatility

negatively affects the expected return of the agents.

Keywords: CAPM; Multivariate GARCH; Static Betas; Dynamic Betas.
JEL Code: G12, C32.
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INTRODUCAO

O mercado acionario brasileiro passa por uma transformacdo nos altimos anos. Em um
cenario de estabilidade macroecondmica ap0os o plano real, o Ibovespa, principal indice da
Bolsa de Valores de S&o Paulo (BOVESPA) passa de mais ou menos 4300 pontos em 1995
para mais ou menos 60000 pontos em 2011. Toda essa evolugdo ocorreu por varios motivos,
como investimento estrangeiro, aumento da participacdo do investidor pessoa fisica entre
outros. Apesar dessa evolucdo o mercado de acdes € um mercado muito volatil. Eventos
extremos como a crise de 2008 fez com que o Ibovespa caisse de 70000 pontos para 29000
em poucas semanas. Por isso torna-se necessario uma gestdo de risco eficiente por parte de
gestores e investidores, para ndo serem surpreendidos com movimentos bruscos do mercado.
Um dos modelos mais utilizados na gestdo de risco pelo mercado financeiro é o Modelo de
Aprecamento de Ativos de Capital (CAPM) desenvolvido por Sharpe (1964). O modelo usa o
beta como principal medida de risco ndo diversificavel e surgiu como alternativa ao modelo
da Fronteira Eficiente de Markowitz (1952). O modelo anterior ao CAPM necessitava de
muitos algoritmos mesmo para um numero pequeno de ativos ou carteira. No entanto ha uma
discussdo na literatura sobre a validade ou ndo do CAPM. Vérios testes apontam para
validade e varios testes indicam que o modelo falha em varias ocasiGes. Outra discussdo na
literatura é sobre o comportamento do beta. Muitos trabalhos admitem que o beta é constante
ao longo do tempo e muitos rejeitam essa hipdtese.

Neste sentido o presente trabalho objetiva testar o CAPM para 0 mercado de ac6es brasileiro
utilizando o beta estatico e o beta dindmico. Para tanto serdo necessarios estimar os betas
estaticos, os betas condicionais e estruturais dindmicos, e estimar 0s parametros que medem
aversdao a risco relativa. Além desta introducdo e das consideracbes finais o trabalho é
composto por mais cinco capitulos. O primeiro mostra os modelos mais gerais de
apregamento de ativos e a revisdo da literatura nacional sobre o tema. O segundo capitulo
apresenta o conceito de aversdo a risco e o0 modelo de aprecamento de ativos de capital
(CAPM). O terceiro revisa a literatura de testes empiricos do CAPM. O quarto discorre sobre
0s procedimentos metodoldgicos e econométricos. Por fim, o quinto capitulo mostra os

resultados encontrados pela pesquisa.
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CAPITULO I - MODELOS DE APRECAMENTO DE ATIVOS E O MERCADO
ACIONARIO BRASILEIRO

Este capitulo tem por objetivo demonstrar alguns dos modelos mais citados pela literatura
para aprecar um ativo, entre eles o APT (Arbitrage Pricing Theory) e 0o CCAPM (Consuption
Capital Asset Pricing Model). Apesar de todas as diferencas de métodos e abordagens, todos
esses modelos tem um objetivo Unico, que é prever o preco dos ativos. Em seguida sera
demonstrado alguns testes e resultados do CAPM para o Brasil.

1.1 CAPM Baseado no consumo

O CCAPM é uma forma diferente de explicar o equilibrio no mercado de capitais. A partir do
enfoque de Breeden (1979) e Rubinstein (1976) o retorno de um ativo passa a ser explicado
ndo pela variacdo do indice de mercado, mas sim pela taxa de crescimento do consumo per
capita. Segundo Elton (2004) as hipdteses do CCAPM sdo: os investidores maximizam uma
funcdo utilidade de consumo em varios periodos; possuem opinides homogéneas em relagdo
as caracteristicas dos retornos dos ativos; existe uma populacéo fixa cuja vida é infinitamente
longa; hd um Unico bem de consumo; e existe um mercado de capitais no qual os investidores
podem montar uma sequencia de consumo tal que trocas adicionais ndo aumentariam sem
bem estar.

Breeden (1979) e Rubinstein (1976) conseguem mostrar que o retorno de ativos é linearmente
relacionado com a taxa de crescimento do consumo agregado se admitir que o beta é
constante. A hipotese forte desse modelo € admitir o beta constante. 1sso equivale dizer que 0s
agentes ndo mudam seu perfil de consumo em épocas de aumento de aversdo a risco. A

equacéo basica do CCAPM é dada por:

Rit = +ﬂiCt +€; (1)

O pode poder ser obtido pela equagéo:

_ Cov(R,,C))

it ?

Var(C,) @)

b

Segundo Elton (2004) a condig&o de equilibrio para 0 CCAPM é dada pela expresséo:

R=R, +78 3)
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De acordo com Domingues (2000) o CAPM implicitamente supunha que os investidores
consumiam toda sua riqueza depois de um periodo, de forma que riqueza e consumo
acabavam se confundindo. JA& no CCAPM as decisdes de consumo e alocagdo sdo
desvinculadas, apesar de modeladas simultaneamente, e o individuo passa a poder negociar
seu ativo livremente, tendo em vista a maximizagdo de sua funcéo utilidade intertemporal.
Ainda segundo Domingues (2000) quanto menor o f, maior o desconto do futuro, maior a
impaciéncia dos individuos e, portanto, maiores devem ser 0s retornos para convencé-los a

adiar seus planos de consumo.

1.2 APT (Arbitrage Pricing Theory)

Segundo Elton (2004) a formacéo de precos por arbitragem baseia-se na lei do preco Unico:
dois bens idénticos ndo podem ser vendidos a pregos diferentes. Uma vantagem do APT em
relacdo ao CAPM é que as hipoteses fortes na construgdo do CAPM ndo sdo necessarias no
APT. Ainda segundo Elton (2004) o APT exige que retornos de qualquer acdo estejam

linearmente relacionados a um conjunto de indices, como mostra a equacao:

R =a +b,l +b,l,+e (4)

Os fatores utilizados como variaveis explicativas sdo obtidas a partir de variaveis
macroecondmicas, como inflacdo, taxa de juros entre outros, como também se pode construir-
se fatores de acordo com as caracteristicas das acdes, como o setor econémico a qual
pertence, tamanho da empresa, se paga muito dividendo, entre outros. Apds a construgdo do
fator e dadas as caracteristicas das empresas que o compde e que dar-se 0 nome ao fator. O
proprio CAPM pode ser caracteriza como um APT como um unico fator. O fator do CAPM

que explica o retorno é apenas o indice de mercado.

1.3 Testes do CAPM para o Brasil

Na literatura existem varios trabalhos empiricos que objetivam testar o CAPM para 0 mercado
de acgdes brasileiro. Entre esses trabalhos pode-se destacar autores como Tambosi Filho et al.
(2007), Flister et al. (2011), Alencastro (2009), Paiva (2005) entre outros. As metodologias
que as pesquisas utilizam, como também o periodo e os dados séo diferentes, o que pode ter

influéncia nos resultados encontrados pelas mesmas.
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Tambosi Filho et al. (2007) testaram o CAPM estético e 0 CAPM condicional nos mercados
brasileiro, norte-americano e argentino. Ainda de acordo com os autores acima, o CAPM
condicional se diferencia do CAPM por incorporar a variagdo dos betas ao longo do tempo,
permitindo identificar variancias e covariancias que se alteram no tempo.

Tambosi Filho et al. (2007) utilizaram carteiras de a¢cGes em seus testes por meio do critério
de acOes sobreviventes e liquidez para a escolha dos ativos que fizeram parte de cada carteira.
Como proxy do capital humano os autores utilizaram a taxa de crescimento da renda do
trabalho explicada pelo PIB. Os resultados obtidos foram os seguintes: 0 CAPM estatico sem
capital humano conseguiu explicar os retornos esperados; o CAPM condicional sem capital
humano também conseguiu explicar os retornos esperados em todos 0s mercados com mais
eficiéncia que o estatico, pois apresentou um ajuste melhor; o CAPM condicional com capital
humano ndo conseguiu explicar os retornos esperados em nenhum dos mercados, e 0 CAPM
estatico com capital humano também nédo conseguiu um bom poder de explicagao.

Flister et al. (2011) testaram se o CAPM condicional é capaz de explicar anomalias de
momento, tamanho e book-to-market'. Chegaram & conclusdo de que o CAPM condicional,
utilizando uma série de regressdes de curto prazo, apresentou ganho infimo em relacdo aos
alfas calculados com o CAPM incondicional. Também constataram que os betas calculados
pelo CAPM condicional variam com o tempo, mas ndo o suficiente para que os alfas do
modelo incondicional fossem explicados pelo modelo condicional.

Alencastro (2009) testa 0 CAPM estéatico de acordo com a metodologia de Fama e Macbeth
(1973) utilizando carteiras de acdes. Ele sistematiza a pesquisa dividindo o periodo apds a
implantagcdo do Plano Real em trés partes: 1994-1999; 1999-2004; 2004-2009. O autor
analisa o cenario microecondmico do mercado de acdes e também a conjuntura
macroeconémica do periodo. Os resultados obtidos foram: validade do CAPM no primeiro
periodo, com baixo poder de explicacdo; no segundo periodo, 0 modelo ndo é validado; no
terceiro periodo o modelo foi valido apos correcdo por heteroscedasticidade e eliminagdo de
dois valores extremos.

Paiva (2005) testa 0 CAPM conforme a metodologia de Fama e MacBeth (1973) e encontra
evidéncias de que os betas de empresas que permanecem no Ibovespa por um longo periodo
de tempo tendem a ser menores que um, e com isso caracterizam agdes defensivas para 0s

investidores.

! Indice book-to-market ou indice B/M, definido pela relagdo entre o valor contabil e o valor de mercado do
patriménio liquido das empresas.
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CAPITULO Il - O MODELO TEORICO
2.1 Definicéo de aversao a risco e dominancia estocastica

O modelo tedrico que sera utilizado é construido sob a hipdtese de que os agentes em sua
maioria tem aversdo a risco. Por isso sera importante iniciar a discussdo formalizando qual o
significado e quais as implicacdo dessa suposicao.

De acordo com Mas-Colell (1995) a agente é avesso ao risco se para qualquer loteria F(-), a

loteria degenerada que paga o montante deF(x) com certeza é pelo menos tdo bom quanto a

loteria F(-). No entanto a loteria F(-)ndo é pelo menos tdo boa quanto jxdF(x). O agente

neutro ao risco é indiferente entre as loterias degeneradas e ndo degeneradas. O agente sera
estritamente avesso ao risco apenas quando for indiferente em duas loterias degeneradas
iguais.

Ainda segundo Mas-Colell (1995) se as preferéncias admitem serem representadas com a

funcéo de utilidade esperada de Bernoulli u(x), seguindo diretamente da definicdo de aversédo

a risco que o tomador de decisdo € avesso ao risco se e somente se:
ju(x)dF(x) < u(j xdF(x)) para todo F(-) (5)

A desigualdade de Jensen demonstrada acima é o que garante a concavidade da funcdo de

utilidade u(-). Com isso Mas-Colell (1995) afirma que averséo a risco € equivalente a funcéo

ser concava da mesma forma que estritamente aversdo a risco indica que a fungéo utilidade é
estritamente concava. A figura seguinte representa averséo e neutralidade a risco.

Figura 1 — Aversdo e Neutralidade a risco.

Aversdio a risco Neutralidade a
risce

ut) ut)

e /

u(2)

Lan+ta

a(}):%u(l}+%u(i’)
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Fonte: Mas-Colell (1995, p.186)

Analisando a figura 1 percebe-se que para 0 agente avesso a risco, tomando como referéncia o
payoff que paga 2 dblares, que uma perda de um dolar causa diminuigdo de utilidade maior do
que o ganho de utilidade quando o payoff passa de 2 para 3 ddlares. Outra evidéncia
encontrada é que a utilidade marginal da riqueza é decrescente para 0 agente avesso. Mas-
Colell (1995) diz que dado qualquer nivel de renda, o ganho de utilidade de um délar extra é
menor do que a perda de utilidade de ter um ddlar menos. Para o agente neutro a risco, é
indiferente ter a certeza de ganhar 2 ou ir para 0 game. Ele da os mesmos pesos a ganhos e
perdas. 1sso é caracterizado por uma Funcao Bernoulli de utilidade linear.

O proximo passo serd demonstrar 0s conceitos de equivalente de certeza e prémio de

probabilidade. Mas-Colell (1995) afirma que o equivalente de certeza de F(-), representado
por c(F,u) é a soma de dinheiro para o individuo em que é indiferente o game F()e a

certeza do montante c(F,u).
u(c(F,u)) = [u()dF (x) (6)

O prémio de probabilidade 7(x,&,u) é definido como o aumento na probabilidade de ganhar

na qual o individuo avesso a risco fica indiferente entre 0 game e a certeza do resultado Xx.
1 1
u(x) = [E+7Z'(X,8,U)jU(X+6‘) +(§—72'(X,8, u)}u(x—g) (7)

A figura 2 mostra a representacdo grafica do equivalente de certeza e do prémio de
probabilidade.

Figura 2 — Equivalente de certeza e prémio de probabilidade

Prémio de

Equivalente de Probabilidade

Certeza ()

Fﬂr[l s_a>7‘ wx+a)|
== - ]

‘E—m f_a>1u[1—f>

[lwu Y
I+ - i

Fonte: Mas-Colell (1995, p.187) [roemfecs)

2w (x50
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Apos toda a discussdo feita anteriormente fica a davida, em quais condigdes 0 agente avesso a
risco demandard um ativo de risco. Suponha que o individuo tenha que escolher entre um
ativo livre de risco cujo retorno é um dolar por dolar investido e o ativo de risco com retorno

aleatdrio r por dolar investido. O retorno aleatorio r tem uma funcdo de distribuicdo F(r)
na qual se assume que _[rdF(r) >1, o retorno medio do ativo de risco excede o retorno do

ativo sem risco. O agente investe a fracdo v da sua renda no ativo de risco e £ no ativo livre
de risco. O retorno do portfolio do agente é definido por vr + ¢ . O problema de maximizagéo

de utilidade para o individuo de acordo com Mas-Colell (1995) é:

Mg%ju(ur +¢)dF(r)

s.a

v+¢ =W

ou (8)
Max [u(w+v(r ~1))dF ()

s.a

0<v<w

As condicOes Kuhn-Tucker de primeira ordem para v~ 6timo séo:

. . <0 se v <w
p(v") = [u'w+0"[r-1])(r ~1)dF (r) ) 9)
>0 se v >0

Analisando a equagcdo verifica-se que v” =0 nio satisfaz as condicBes de primeira ordem,
indicando que algum percentual de ativo de risco tera no portfolio 6timo do agente.

O passo seguinte da discussdo sera comparar a distribuicdo dos payoffs em termos de risco e
retorno. Segundo Mas-Colell (1995) ha duas formas em que os resultados aleatorios podem

ser comparados: de acordo com o nivel dos retornos e de acordo com a dispersdo dos mesmo.
A ideia bésica é que F () tem um retorno maior e um risco menor que G(-). Esse é um fato
estranho no que diz respeito ao modelo de apregcamento de ativos que afirma que o ativo mais
arriscado deve oferecer um maior retorno. Mas a ideia que estd por trds de um ativo com

menor risco em relagdo ao outro ter maior retorno é conhecida como dominéncia estocéstica

de primeira ordem e dominancia estocastica de segunda ordem.
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A distribuicéo F(-) domina estocasticamente em primeira ordem G(-) se, para toda funcéo

u:R — R ndo decrescente:
j u(x)dF (x) >u(x)dG(x) (10)

A distribuicdo monetaria de payoffs F(-) domina estocasticamente G(-) se e somente se
F(x) <G(x) para todo x. Isso significa que a loteria F(-) domina a loteria G(-) porque

oferece probabilidade acumulada de ganho maior ou igual em payoffs de maiores resultados,
como mostra a figura.

Figura 3 — Dominancia estocastica de primeira ordem

Payoff GO FO b
5 0 '

4 b 0 1 T3
3 0 e Fi3)
2 0 Y

1 % 0 :

Fonte: Mas-Colell (1995, p.196)

Observa-se que o payoff 1 dolar em G(x) com probabilidade 0,5, é dominado pelos payoffs
de F(x) 2 dolares com probabilidade 0,25 e 3 ddlares com probabilidade tambem de 0,25.
Somando as probabilidades, o agente tem 0,5 de chance de ganhar 2 ou 3 ddlares, que ¢
melhor que 1 délar. O payoff de G(x) 4 ddlares com probabilidade 0,5 é dominado pelo
payoff de F(x) 5 ddlares com probabilidade 0,5.

A dominancia estocastica de segunda ordem analisa qual o comportamento dos agentes
quando deparados como ativos de mesmo valor esperado e riscos diferentes. A ideia basica,
como sera demonstrada adiante, é que os individuos preferem os ativos que na pior situacdo

tem um payoff melhor, dado sua aversao a risco.
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Seja F(-) e G(-) duas distribuicdes para os ativos F(x) e G(x) com deF(x):jxdG(x).
De acordo com Mas-Colell ( 1995) F(-) domina estocasticamente G(-) em segunda ordem se

para toda funcéo nao decrescente concava u: R, >R :

JuEydF () = fu()dG(x) (11)

Considere a distribuicdo F(-) com probabilidades 0,5 de resultado 2 dolares e 0,5 de
probabilidade de resultado 3 dolares. G(-) tem probabilidade 0,25 de resultado 1,2,3 ou 4

ddlares. Observa-se que o valor esperado das duas distribuicdo sdo iguais a 2,5 dolares. No

entanto F(-) tem uma varidncia menor, portanto um risco menor, por isso F(-) domina
estocasticamente G(-). Isso ocorre devido a aversdo a risco dos agentes.

Figura 4 — Dominancia estocastica de segunda ordem

F()

1 G}

A | s

B s

e

Fonte: Mas-Colell (1995, p.198)

O capitulo posterior da pesquisa apresenta o desenvolvimento do Modelo de Aprecamento de
Ativos de Capital sob a hipdtese de que 0s agentes sdo avessos a risco. Essa hipdtese é crucial
para 0 modelo, pois, dado a aversdo dos agentes, eles exigem um excesso de retorno em
relacdo ao ativo livre de risco para comprar o ativo de risco. Esse excesso de retorno é

chamado prémio de risco.
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2.2 O modelo de Aprecamento de Ativos de Capital

Segundo Varian (1992) o CAPM (Capital Asset Pricing Model) tem uma especificacdo
particular de utilidade. O modelo assume que a utilidade de uma distribuicdo aleatoria da
renda depende dos dois primeiros momentos da distribuicdo de probabilidades, a média e a
variancia. Essa caracteristica é compativel com o modelo de utilidade esperada quando todos
0s ativos seguem uma distribuicdo normal ou quando a funcdo utilidade é quadratica. No
entanto a média e a variancia podem servir com uma boa aproximacao para a funcdo utilidade
em varias situacfes. Em um contexto de aversdo a risco, um aumento no consumo esperado é
um bem e aumento na variancia é um mal. O consumo para o segundo periodo do agente i é

definido por:

C=W-0)3 xR =W —0)[R, +3 xR,] (12)

€ 0 consumo do agente i no segundo periodo.

C
W —c € o montante investido no periodo 0 pelo agente i.

R, € o retorno total do ativo “a” considerado um processo estocastico. A variavel aleatoria
R, assume o valor R.. com a probabilidade 7. .

X, € a fracdo da renda investida pelo agente i no ativo a.

R, é o retorno do ativo livre de risco.

X, € a fracdo da renda investida no ativo livre de risco.

A
Como x, =1—Z X, pode-se reescrever (8) da seguinte forma:

a=1

C=W-0)Ry+ 3% (R, ~R, )] (13)

A expressdao em colchetes é o retorno do portfélio para o investidor i. Ainda de acordo
Varian (1992) o problema do investidor é encontrar o portfélio eficiente. Esse portfdlio é o

que proporciona o maior retorno esperado com o minimo de variancia:
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(14)

X, pode ser positivo ou negativo, pois admite-se vendas a descoberto. Definindo A como a

primeira restricdo e x a segunda, a condi¢do de primeira ordem é dada por:

A A A A
L= XX%0m 4> XR,— 1D X,

a=0 b=0 a=0 a=0 (15)
oL ¢ =
6—Xa_2b2=(‘;xbaab AR, —u=0

Seja (x;...x3) 0 conjunto de ativos de risco eficientes. Suponha que o ativo e é conhecido

pelos investidores e que 0s mesmos ndo investem nada em ativos de risco, exceto nos ativos
eficientes. De acordo com Varian (1992) isto significa que a carteira de ativos eficientes deve

satisfazer as condicOes da equacédo (11) para cada ativo a=0,..., A.Com isso as condi¢des de

primeira ordem séo:

20,,—~AR —u=0 (16)

Quando a=0, caracterizando o ativo livre de risco e a=e, denotando o portfélio eficiente, o

problema pode ser reescrito:

AR, —u=0

b (17)
20,,—AR,—u=0
Observa-se que a covariancia para o ativo livre de risco e a covariancia entre o ativo a o

portfélio eficiente e transforma-se na variancia do processo. Resolvendo para 4 e u

encontra-se:



p=—AR;
20, - AR, + AR, =0
20, =A(R,—R,)

P _20ee
(Re _Rf)
20,
/1 = Rf
(R.—Ry)

Substituindo # e 4 em (13) encontra-se:

26, ——2% R, 2% p _g
(R.-R¢) © (R

% R 20,4 2% R
(R.—Ry) (R
_ R, -R

R, =20, R R

a ae
20,,

€

e
+R;

O-ae

ﬁa:Rf—’_ (ﬁe_Rf)

ee

22

(18)

(19)

Segundo Varian (1992) a equacdo (15) diz que o retorno de um ativo de risco é igual ao

retorno do ativo livre de risco mais o prémio de risco. No entanto, o prémio de risco depende

da covariancia entre o ativo de risco e o portfdlio eficiente e da varidncia do portfélio

eficiente.

Sera introduzido no modelo a variavel R, que denota a carteira de mercado, como segue na

figura. Nessa simulagdo o agente investe metade de sua renda no ativo de risco e metade no

ativo livre de risco.

Figura 5 — Retorno esperado x Desvio padrao

Retorno
Esperado

Carteira eficiente com
ativos com e sem

Desvio Padrdo

Fonte: Varian (1992, p.374)
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Em qualquer ponto fora da linha do portfolio eficiente ha oportunidade de arbitragem. Em

qualquer ponto acima de R, existe ativos que oferecem 0 mesmo retorno com menor risco.

Entdo os agentes vendem & descoberto o ativo mais arriscado e compram 0 ativo menos
arriscado, fazendo que seu retorno caia volte a posic¢ao de equilibrio. Em pontos abaixo ocorre
0 inverso, 0s agente veem a possibilidade de comprar um ativo com menor risco e mesmo
retorno, fazendo seu retorno subir até o ponto de equilibrio.

A fracdo da riqueza investida no ativo de risco a que compde a carteira de mercado é

representada por x; . X,, € 0 numero de acBes que 0 agente i adquire ao preco p,. A

formula que define x;' é:

Xy = —2— (20)

Segundo Varian (1992) o numerador da expressao representa o valor de mercado do ativo a e
o denominador é o valor total de todos os ativos de risco. Ainda segundo o autor acima este
portfolio é conhecido como a carteira de mercado para ativos de risco e € um caso particular
do portfolio eficiente. Com essa defini¢do, pode-se reescrever (15) da seguinte forma:

R, =R, +Ze

a

(R, —Ry) (21)

mm

Por definicdo a covariancia entre o ativo e o mercado dividido pela variancia de mercado é
conhecido na literatura como beta de um ativo, que reflete a sensibilidade da acdo em relacao
a carteira de mercado. O beta tambem representa o risco nao diversificavel de um ativo ou

carteira. Entdo (17) pode ser reescrito:

Iia = Rf +ﬂa(§m - Rf) (22)

O capitulo dois abordard sobre os testes empiricos feitos com o CAPM utilizando o beta

estavel e o beta variando no tempo.
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CAPITULO Il - TESTES EMPIRICOS DO CAPM
Este capitulo faz a revisdo da literatura sobre os testes empiricos que objetivaram tornar
valido ou ndo o modelo de aprecamento de ativos de capital. A primeira sessdo aborda 0s
testes feitos com os betas constantes ao longo do tempo e a segunda e terceira sessao utilizam
0s betas variando no tempo.
3.1 Testes empiricos do CAPM com o beta estatico
O modelo de precificacdo de ativos foi testado por Sharpe e Cooper (1967). Os autores
examinaram que o retorno das acGes da bolsa de Nova York no periodo de 1931-1967
dependia do beta da propria acdo como varidvel explicativa, como mostra 0 modelo. Sharpe e
Cooper (1967) comprovaram que 95% do valor verdadeiro dos retornos foram explicados pela
regressdo, ou seja, o R* obtido foi de 95%. Elton (2004) diz que “a maior parte dos testes
iniciais do CAPM envolveu o uso de uma regressao com séries temporais (primeiro passo) e o
uso de uma regressao em cross section (segundo passo) para testar as hipéteses resultantes do
modelo”.
Os testes do CAPM comecam a se aprofundar com a contribuicdo de Black, Jensen e Scholes
(1972), utilizando séries temporais e a seguinte equacdo base:

Ru—Ry=a+p,(Rm—Ry)+5 (23)
Onde:

Ra —R,, € 0 retorno em excesso do ativo ou carteira a;

« € 0 intercepto da equacdo;

S, €0 betadoativo a;

R« — Ry € 0 retorno em excesso do mercado;

¢, € 0 termo estocastico com média 0 e variancia o*;

Seguindo a linha de Black, Jensen e Scholes (1972) Fama e Macbeth (1973) desenvolveram
uma metodologia de teste do CAPM. Eles formaram 20 carteiras de titulos para a estimacéo
de betas numa regressao de primeiro passo, utilizando o mesmo procedimento de Black et. al.
(Elton, 2004). Depois fizeram uma regressdo de segundo passo, com dados de corte, para o
periodo de 1935 a 1968. A divisdo em varias etapas permite verificar a contribuicdo
incremental ou ndo de cada variavel no modelo. Os betas sdo encontrados a partir da equacéo

(19). O segundo passo € testar a seguinte equacao:
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R, =1 +i8,+ Kzﬁ: +KySe, +17, (24)

R, € 0 retorno esperado do ativo a;
K, é o intercepto da regressao;
«, & 0 coeficiente do beta do ativo a;

x, € 0 coeficiente do beta ao quadrado do ativo a;

« € o coeficiente da variancia dos residuos;
3
B. é 0 beta obtido na regressao (19);

ﬂi é 0 beta obtido na equacéo (19) elevado ao quadrado;
s,, @ variancia dos residuos da regresséo de (19);
n € um ruido branco da regressdo (20);

As hipoteses a serem testadas sdo:

=0, para mostrar que o0 mercado estad em equilibrio;

=0, ou seja, a relacdo entre risco e retorno é linear;

ii. E[zcl] >0, ou seja, 0 risco tem preco de mercado positivo;
[ ]= 0, ou seja, o risco residual ndo afeta o retorno;

Fama e MacBeth (1973) realizaram o teste para CAPM com 0s retornos dos ativos no periodo
de 1935 a 1968; eles chegaram a conclusdo que a relacéo entre risco e retorno € linear, o risco
residual ndo afeta o retorno e o risco tém preco de mercado positivo. Também encontraram
evidéncias que o mercado ndo esta em equilibrio, pois o coeficiente y,; mostrou ser
estatisticamente significante.

Jagannathan e Wang (1996) afirmam que a maioria dos estudos empiricos assume que o beta
é constante ao longo do tempo é que o indice de mercado é uma Proxy para a riqueza
agregada. Ainda de acordo com os autores acima o CAPM estatico € incapaz de explicar os
retornos médios dos dados cross-section das acdes. Nesse sentido os autores propdem uma
nova metodologia de teste, 0 CAPM condicional, assumindo-se que o beta e 0 prémio de risco
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variam ao longo do tempo. Os autores incluem o retorno do capital humano como medida da

renda agregada e afirmam que o modelo explica bem os retornos médios cross-section.

3.2 O CAPM condicional

O CAPM condicional assume que as séries sdo estacionarias em covariancia e que todos os
momentos condicionais e ndo condicionais existem. Uma das hipo6teses do modelo de acordo
com Jagannathan e Wang (1996) é que os investidores racionais e avessos a risco antecipam e
se protegem de provaveis possibilidades adversas de retorno no futuro. Devido a essa hipotese
0s retornos condicionais dos ativos serdo colineares com os betas condicionais de mercado e
com os betas das carteiras de hedge dos investidores. Entretanto Merton (1980) afirma que

motivos de hedging ndo afetam o modelo, que pode ser descrito como:

E [Rat | It—l] =Yo7 1t—1:8at—1 (25)
O beta condicional do ativo a é definido como:

ﬂat—l = COV(Rat’ Rmt | It—l) /Var(Rmt | It—l) (26)

Yorq € O retorno esperado condicional para o portfolio com “beta-zero” e y,, , € prémio de

risco condicional do mercado. Jagannathan e Wang (1996) objetivam explicar os retornos

cross-section, por isso aplica-se esperanca incondicional em ambos os lados de (21), que

resulta em:

E[Ry]=70 718 1 +COV(ryy 1, B 1) @27)
Onde,

Yo = E[ Vo] 7= E[7a] B, =E[Bus]

Nota-se que, se a covariancia entre o beta condicional e o prémio de risco em relacdo ao
mercado € zero, (23) representa a CAPM estatico. No entanto de acordo com Jagannathan e

Wang (1996) os betas condicionais e os prémios de risco geralmente sdo correlacionados.
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Ainda de acordo com os autores acima durante periodos econémicos ruins, quando o prémio
de risco de mercado é relativamente mais elevado, empresas alavancadas podem enfrentar
dificuldades de financiamento e com isso apresentar um beta condicional mais elevado. Essa é
uma das hiplteses a serem testadas na pesquisa utilizando uma estimacdo dos betas
condicionais por meio de um GARCH Multivariado.

Seguindo Jagannathan e Wang (1996) ser4 abordado o CAPM condicional com retornos
esperados em cross-section. Para cada ativo a serd definido a sensibilidade condicional do

beta em relacéo ao prémio de risco 9, e o beta residual 7, , como:

‘9a = COV(ﬂatfl, 71’(—1) /Var(ylt—l) (28)
Nata = Par = Ba =% (s — 1)

Com isso o beta condicional pode ser decomposto em trés partes ortogonais:

Baus= Ea + 3 Yy = 7)) s
E [77at—1] =0 (29)
E [77at—171t—1] =0

A primeira parte da equacdo € o beta esperado, que é constante. A segunda parte € uma
variavel aleatoria que é perfeitamente correlacionada com o prémio de risco de mercado e a
terceira parte € uma varidvel com média zero ndo correlacionada com o prémio de risco.

Como Cov(B, ,,7,) =Var(y, ;)% (23) pode ser reescrito da seguinte forma:

E [Rat] =)t 71:Ba +Var(7lt—l)‘9a (30)

Assim o retorno esperado incondicional é funcdo linear do beta do ativo e da sensibilidade do
beta em relagdo ao prémio. Segundo Jagannathan e Wang (1996) quanto maior
esta sensibilidade, maior é a variabilidade da segunda parte da equacdo do beta condicional.
Neste sentido, a sensibilidade do beta em relacdo ao prémio é uma das medidas de
instabilidade do beta dos ativos no ciclo de negdcios. Ainda de acordo com os autores citados
acima ativos com betas menos estaveis tendem a apresentar um maior retorno esperado

incondicional. Para se testar as hipdteses de que quanto maior o beta incondicional maior o
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retorno esperado incondicional e se quanto maior a sensibilidade do beta em relagdo ao
prémio maior o retorno, precisa-se além do beta incondicional o beta-prémio:

ﬂa = COV(R Rmt) /Var(Rmt) (31)

at !

B =Cov(R,, y,) IVar(y,,) (32)

A equagdo (27) representa o “beta de mercado” e a (28) o “beta-prémio”. O primeiro mede o
risco médio do mercado e 0 segundo o risco de instabilidade do mercado. Com a definicéao

dos betas, pode-se desenvolver o seguinte teorema:

Teorema 1. Se g7 e fungdo ndo linear de f,, entdo existem algumas constantes by, b, b, na

qual a equacéo

E [Rat] = bo + blﬂa + bzﬂay (33)

é vélida para todo ativo a.

A partir desta equacao efetua-se o teste da significancia dos parametros b,,b,,b, para verificar

a validade ou ndo do CAPM condicional. Na sequencia sera apresentado os testes do CAPM
utilizando a método M-GARCH

3.3 Testes do CAPM com abordagem dinamica

A literatura de testes do CAPM com uma abordagem dinamica surge com a necessidade de
uma analise do risco ndo diversificavel no dominio do tempo, e também pelo fato de que os
coeficientes do modelo ndo séo estaveis.

Harvey (1989a) propde um teste do modelo de aprecamento de ativos que permite que as
covariancias condicionais variem no tempo. Ainda de acordo com o autor acima covariancias
condicionais variando no tempo tem sido modeladas com os modelos ARCH-M
(autoregressive-conditional heteroskedasticity in the mean model) de Engle, Lilie e Robins
(1987). No entanto a desvantagem do modelo ARCH-M segundo Harvey (1989) é que o
mesmo ndo é agregado, ou seja, 0 que vale para um ativo em particular ndo vale para o
portfolio. Por isso Harvey (1989a) opta por utilizar uma nova abordagem em que as
covariancias condicionais sdo aproximadas pelo produto das inovacGes de previsdes lineares

para os retornos dado os fatores do conjunto de informacéo.
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Harvey utiliza os retornos mensais das agdes da NYSE entre 1941 e 1987 e o retorno de
titulos do tesouro americano como taxa livre de risco. Para a proxy de prémio de risco ele
utiliza a diferenca entres os retornos dos titulos BAA e AAA seguindo a avaliacdo da
Moody’s. Harvey (1989a) divide em 10 carteiras os ativos pesquisados. O prémio de risco, o
retorno dos dividendos entre outras sdo utilizados como variaveis instrumentais. Uma dummie
que representa 1 para 0 més de janeiro foi utilizada como varidvel de controle.

Na regressao em OLS feita por Harvey (1989) a introducdo de variaveis instrumentais
melhora para 13,4% o ajuste do modelo quando comparado ao resultado obtido por Campbell
(1987) sobre a mesma amostra. Em seguida o autor testa a hipdtese de que as covariancias
condicionais sdo constantes. Os residuos da regressdo anterior sdo multiplicados pelos
excessos de retorno dos ativos e pelos excessos de retorno do mercado e regredidos sobre as
varidveis instrumentais. Se a hipotese nula for verdadeira, apenas o intercepto deve ser
significante e diferente de zero. Para todos os portfolio a hipdtese nula é rejeitada, o que
indica que as covariancias variam no tempo.

O passo seguinte do paper € verificar a relacdo entre o retorno do mercado e a volatilidade. O

teste é feito por meio do seguinte sistema:

( r‘mt - Zt—lé‘m )
& = [umt emt] = . ' (34)
{ Mot — 4 (Zt—l§m )2 }

O objetivo é testar se 0 pardmetro 1" que mede o “custo do risco” é constante. Z, , representa

0 conjunto de variaveis instrumentais Esse parametro indica o retorno esperado em excesso do
mercado dividido pelo desvio padrdo do mercado. O parametro pode ser estimado por meio

da equacdo:

2

& = I’mt —ﬂ*gmt (35)

Onde O'zmt é a volatilidade de mercado estimado por meio do procedimento de Davidian e
Carrol (1987). Todos os testes efetuados pelo autor também rejeitam e nula, indicando que o
parametro A” varia no tempo.

O proximo passo da pesquisa foi estimar o coeficiente 4 que mede a averséo relativa ao risco,

como também as covariancias condicionais por meio do sistema:
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(rjt - Zt—lé‘j )

& = [ujt Unne ejt:' = (rmt - Zt—15m) (36)
{rmt -4 ( rjt - Zt—lé‘j )(rmt - Zt—15m )}

Os resultados obtidos pelo pesquisador foram que firmas menores apresentaram um maior
coeficiente de aversao relativa a risco. Na sequencia é feito uma comparacgéo entre os modelos
com o parametro de aversdo a risco constante e variando no tempo. O autor chega a concluséo
0 modelo com o parametro constante obtém um melhor poder de explicacdo sobre os dados.
Ng (1991) realiza um teste do CAPM na abordagem GARCH multivariado a fim verificar se a
proxy do portfolio de mercado estd na fronteira da média-variancia condicional, se a relacéo
cross-section entre prémio de risco de um ativo e suas covariancia sdo lineares ou
proporcionais e se a relagdo entre prémio de risco de mercado condicional e sua variancia é
constante ao longo do tempo.

O estudo da autora citada acima utiliza um GARCH multivariado que permite que 0s excessos
de retornos condicionais, as variancias condicionais e as covariancias condicionais mudem ao
longo do tempo. A pesquisa encontra evidéncias que o prego do risco varia com a volatilidade
de mercado é que o prémio de risco de mercado é linearmente relacionado com a variancia
condicional de mercado com intercepto negativo, 0 que é inconsistente com a proposi¢do de
Merton de CRRA (1980). No entanto o intercepto negativo é consistente com Bollerslev,
Engle, e Wooldridge (1988) e Harvey (1989a). No entanto o paper de Ng (1991) utiliza dados
mensais na pesquisa e um modelo com correlagdo condicional constante, o que ndo é uma boa
hipbtese quando se trabalha com dados financeiros.

Wang (2003) apresenta um novo teste do CAPM condicional, uma extenséo do paper de
Jagannathan e Wang (1996) e do modelo de trés fatores de Fama e French (1993). Ainda de
acordo com Wang (2003) modelo dindmicos do CAPM tem, em geral, um melhor
desempenho do que modelos estéaticos.

Segundo o autor acima, modelos dinamicos sdo atraentes e desafiadores de serem testados,
principalmente devido a estes modelos ndo terem um guia mostrando como o beta varia com
varidveis que representam informacfes de condicionamento. Os autores usam uma
representacdo ndo paramétrica no fator de desconto estocéstico implicado por um modelo de
aprecamento de fatores linear condicional. Essa metodologia permite efetuar-se testes na qual

sdo livres as mas especificacbes funcionais sobre a dinamica dos betas condicionais, do
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prémio de risco e do fator estocéstico de desconto. Como resultados os autores encontram que
a forma ndo paramétrica do CAPM tem um melhor desempenho que o CAPM ndo
condicional e que o CAPM condicional é estatisticamente rejeitado. Outras implicacdes da
pesquisa € que os erros de aprecamento tem um padrdo forte na volatilidade, mas ndo na
média.

Ainda de acordo com Wang (2003) uma questdo critica no debate de testes empiricos do
CAPM é como medir retornos esperados que variam no tempo. Diferentes formas de modelar
0 risco sistematico com modelos condicionais e ndo condicionais podem produzir varias
opinides se as estratégias de momentos de ganhos sdo consistentes com os retornos esperados
variando no tempo. Ainda segundo o0 autor acima testes ndo paramétricos podem evitar 0s
efeitos de méa especificacdo do modelo, mas normalmente os estimadores nao paramétricos
subjacentes convergem mais lentamente do que estimadores paramétricos para o equilibrio.

A amostra utilizada por Wang (2003) é composta por acdes negociadas na NYSE entre
janeiro de 1947 e dezembro de 1995. O autor divide a amostra em quatro painéis de acordo
com o tamanho da empresa e com as variaveis condicionantes. Em seguida os betas sdo
estimados por meio de uma funcdo multivariada a fim de verificar se os betas sdo ndo
lineares. A inspecdo visual do gréafico dos betas contra 0 tempo sugere que 0s betas sdo ndo
lineares. A etapa seguinte efetuada pela paper foi testar a ndo linearidade dos betas por meio
do teste LM de Andrews (1993) e seguindo modelo do beta explicito de Ghysels (1998). De
fato os autores encontram que os betas sdo ndo lineares em relacdo aos retornos, o que da
indicios que o modelo Condicional ndo é valido.

O trabalho de Kumar et. al (2008) investiga o papel da informacdo sobre os retornos cross
section dos ativos quando os investidores se deparam com uma informacéo incerta. Para tanto
o0s autores utilizam varidveis como o preco do petroleo, volatilidade do mercado, taxas de
cambio como varidveis a serem testadas.

Kumar et. al (2008) rejeita a hipotese do CAPM de que a informacédo € perfeita e 0s precos
convergem para o equilibrio mesmo com a nova informagéo, pois na opinido do autor muitos
profissionais do mercado explicam movimentos do mercado como em termos de “resolugdo
de incerteza”. Ainda de acordo com o autor acima a suposi¢do de que os investidores tém
informacdes completas sobre o processo gerador do retorno de ativos € claramente extrema.
Na realidade, os investidores sdo incertos sobre 0s pardmetros que regem esses processos,
além de enfrentar o risco que é inerente & producdo e ao investimento. Outro problema de
pesquisa se refere a qualidade da informacéo dos investidores, como eles incorporam isso nos

seus modelos de previsao.
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Para facilitar a comparabilidade com o CAPM padrdo, Kumar et al (2008) construiu um
modelo em que os retornos sdo normais multivariados, mas os investidores estdo incertos
sobre os primeiro e segundo momentos da distribuicdo conjunta dos retornos e informacdes.
Uma implicagdo crucial do aprendizado a partir de informacgdes de qualidade incertas € que
tanto os primeiro e segundo momentos condicionais dos retornos esperados sdo dependentes
da informacdo, e, portanto, estocastica. Em equilibrio, os ativos sdo precificados de acordo
com seu risco sistematico instriseco e o risco de estimacao sistematico. Além disso, o prémio
de risco de mercado e a volatilidade sdo dependentes da informacdo. A hipotese defendida
pelos autores é que a parte da mudanca no risco agregado do mercado depende de fatores
macroeconémicos, como o preco do petréleo por exemplo. VariagcBes no preco do petréleo
causam variacdes no fluxo de caixa das firmas e consequentemente influencia a cotacdo de
seus ativos na bolsa.

Para verificar a relacdo entre inovagdes na volatilidade e os retornos cross section, Kumar et.

al. (2008) utilizam a seguinte especificacao:

Ry —Ry =@, +7,0(c%) +7.a0e + & 5(c% ) *age |+ AR, —Ry) (37)

al

O coeficiente 7z, apresentou sinal negativo, indicando uma relagéo inversa entre inovagoes da

volatilidade e excesso de retorno. Na secéo seguinte os pesquisadores testam se inovagdes no
preco do petroleo afetam os retornos por meio da equacao:

R,-R, =a, +7,0IL+ (R, —R,) (38)

at
Os resultados de Kumar et. al. (2008) mostram que um aumento no preco do petroleo influi
negativamente o fluxo de caixa das companhias consumidoras de petr6leo que compdem o
mercado e ndo afeta positivamente o fluxo de caixa das firmas produtoras. Os resultados do
autor podem sofrer algum tipo de questionamento, dado que alta no preco do petréleo pode
afetar positivamente o fluxo de caixa de empresas petroliferas. Se as companhias petroliferas
tem um peso grande na composic¢do do indice de agdes, 0 que é o caso da Petrobras para o
Brasil, o resultado agregado pode ser uma melhora nas expectativas do mercado. Em seguida
0s autores simulam os efeitos que uma inovagdo na taxa de cambio pode causar no mercado,
dividindo as empresas em exportadoras e importadoras. Para as importadoras ha uma relagéo

inversa e para as exportadoras os parametros também foram negativos e ndo significantes.
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O passo seguinte da pesquisa foi testar se a dispersdo de opinido dos analistas de mercado
explica o excesso de retorno cross section. Os autores encontraram uma relagéo inversa entre
0 aumento da dispersdo da opinido dos analistas e 0 excesso de retorno. Finalmente é
analisado o efeito do andncio de recompra de acdes e do andncio do pagamento de dividendos
nos betas estimados das firmas. Houve uma queda no beta médio estimado da amostra quando
anunciado distribuicdo de dividendos e recompra de acgdes, indicando queda no risco nao
diversificavel.

Mamaysky, Spiegel e Zhang (2008) utilizam o Filtro de Kalman para estimar a trajetoria dos
betas de fundos de investimento. O método utilizado é justificado devido o modelo estatico
ndo captar a dindmica de mercado, componente importante de analise dos gestores. Os
resultados encontrados indicam que os fundos seguem estratégias altamente dindmicas. Os
betas estimados pelo Filtro de Kalman sdo mais suaves e menos propenso a mudangas subitas
quando comparado aos betas estimados por OLS.

Huang e Hueng (2008) investigam a relacdo assimétrica entre risco e retorno utilizando o
CAPM com os betas variando no tempo. Os autores especificam da seguinte forma o beta

variando no tempo:

Rat - th =0y +ﬁat(Rmt - th) +Vi
ﬂat = lBat—l + 77tﬁ (39)

_ (24
aat - aat—l + 77t

Foram pesquisados os pregos de fechamento diario de 358 ativos que compdem o indice S&P
500 no periodo de 1987 a 2003. Os autores compdem suas carteiras de acordo com setor do
mercado que a empresa faz parte. Como resultado os autores encontram que ha sim uma
relacdo assimétrica entre risco e retorno, pois hd uma diferenca consideravel entre os betas
estaticos e o0s betas dindmicos médios.

A presente pesquisa estimara os betas dindmicos por dois métodos: GARCH Multivariado e
Filtro de Kalman. A estimacéo por dois métodos diferentes, objetiva identificar qual o modelo
que melhor identifica se h& ou ndo a presenca de fatos estilizados nos betas dos ativos.

O capitulo seguinte apresentara toda a estrutura econométrica da pesquisa como também dos

dados utilizados.
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CAPITULO IV - METODOS

Foram pesquisados os precos de fechamento diarios para as acdes do Ibovespa negociadas
entre todo o periodo que vai de 02/01/1995 a 20/03/2012. O periodo de composi¢cdo do

Ibovespa tomado como referéncia foi o do Gltimo dia da amostra. Todos os pregos foram

ajustados para dividendos, proventos, desdobramentos e quaisquer outros eventos. Também

foram pesquisados o fechamento diario do Ibovespa como proxy para o retorno de mercado e

a taxa Selic que servird como proxy do ativo livre de risco. No total foram pesquisados 28

acoes com 4493 observagdes cada. O total da amostra incluindo o Ibovespa e a Selic soma

134790 observacdes. Em seguida foram calculados o retorno composto das a¢des e do indice

para assim, serem obtidos os excessos de retorno do mercado e dos ativos. A tabela 1 mostra

as empresas pesquisadas e seus respectivos codigos de negociacdo na BOVESPA.

Tabela 1 — Empresas e cddigos de negociacao

Empresa Tipo Cddigo
Ambev PN ambv4
Bradesco PN bbdc4
Braskem PN brkm5
Brasil Telecom PN brto4
Banco do Brasil ON bbas3
Cemig PN cmig4
Souza Cruz ON cruz3
Siderdrgica Nacional ON csna3
Eletrobras ON elet3
Eletrobras PN elet6
Embraer ON embr3
Fibria ON fibr3
Gerdau PN ggbrd
Gerdau Metalurgica PN goau4
Itadl Investimentos PN itsa4
Itall Unibanco PN itub4
Klabin PN klbn4
Lojas Americanas PN lame4
Light ON ligt3
Lojas Renner ON Iren3
Pao de Acucar PN pcar4
Petrobras ON petr3
Petrobrés PN petrd
Usiminas ON usim3
Usiminas PN usimb
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Vale ON vale3
Vale PN valeb
Vivo PN vivtd

Fonte:Elaboragé@oprdpria

4.2 Estimacgédo do CAPM estatico

Definindo r,(Nx1) como vetor que representa o excesso de retornos dos N ativos do mercado,

0 modelo pode ser representado:

L=a+pr, +¢
El[e]=0

E[gtgt'] =3
E[(r)]= 4
E[(r, -1, |=07
Cov[r,.&]=0

(40)

S € um vetor (Nx1) para os betas, r,, € um vetor (Nx1) para 0 excesso de retorno do
mercado, « 0 vetor para os interceptos (Nx1) e & € o vetor dos erros (Nx1). £ e a matriz
(NxN) de variancia-covariancia. A funcdo densidade de probabilidade é definida segundo

Campbell, Lo e MacKinlay (1997) pela equagao:

N 1

f(rIn)=@27) 2 |Z]? XeXP{—%(H —a-pr) Tk —a—ﬁfmt)} (41)

Assumindo que os retornos séo temporariamente 11D, a FDP conjunta pode ser definida como:

:
FO b [0 bt ) =[] P I 1)
= (42)

[[en 71z xexp[—%(rt e By —a—ﬂfmt)}

A funcédo de maxima verossimilhanca sera dada por:
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|—(06/32)———|0@J(27T)——|09IZI——Z(r a-pr) X (r-a-pr,) (43)

Maximizando os parametros em relagéo a L chega-se a:

=21[i(n—a—ﬂrmt)}
2; {i(n—a pror, } (44)
le_: _TE - 2 {Z(r_a ﬂ t) (r a— ﬂ t):|

Igualando a 0 resolvendo o sistema tem-se:

A

0

I\

[
D=, — i)
p=+L (45)

i(zmt

t

=1
T

i:—|:z I’—a ﬂ t)(r ﬁrmt)l:|

= (46)

A sessdo seguinte mostra como estimar os betas dindmicos com o modelo M-GARCH.

4.3 Estimacdo do CAPM com MGARCH

A pesquisa utilizara o modelo MGARCH (Multivariate Generalized Autoregressive
Condicional Heteroskedasticity) segundo a abordagem de Tse e Tsui (2002). A escolha do

modelo justifica-se devido os autores incorporarem as correlagdes variando no tempo ao
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mesmo tempo em que satisfazem a condi¢do da matriz de variancia condicional ser positiva
definida. O modelo MGARCH de Tse e Tsui (2002) é uma inovacdo do modelo de Bollerslev
(1988) e do modelo Engle e Kroner (1995).

Considerando r,t=1,..., T, o conjunto de observagdes multivariado dos excessos de retornos

dos ativos e do mercado com K elementos cada, onde r, =(r,,...r,) . A variancia

condicional assumindo para r, assumindo uma estrutura variante no tempo e definida por:
Var(rt | q)t—l) =Q, (47)

Onde @, representa o conjunto de informagdo no tempo t. A variancia dos elementos de €,
sera representado por o, , para i =1,...,K e a os elementos da covariancia seréo representados

por o;,, onde 1<i< j<K. Definindo D, a matriz diagonal Kx K onde o iésimo elemento

ijt !
diagonal é oy, , pode-se definir & = D™r,. &, representa o residuo padronizado e assume-se
que 0 mesmo € 11D com media zero e matriz de variancia T, :{pijt}. Com isso, a matriz de

correlagdo para r, serd denotada por , =DI,D, . A variancia condicional seguira a

formulacdo vech-diagonal desenvolvida por Bollerslev (1988). Entdo, cada termo da variancia

condicional segue um GARCH (p,q) univariado dado pela equacéo:

p q
oL =, +Zbiho-i2,t—h +Zaihri2,t—h’ i=1..,K (48)
h=1 h=1

p 9
Onde @,a,,b, sdo ndo negativos e Zaih+2bih <1 para todo i=1..,K. A matriz de
h=1 h=1

correlagdo condicional variando no tempo é definida pela equagéo:

Ft = (1_ 91 - Hz)r + ‘91th1 + ezlPt—l (49)

Onde I' = {pm} € uma matriz de parametros positiva definida K x K variante no tempo com

elementos diagonais unitarios e ¥, , e uma matriz K x K na qual os elementos séo funcoes
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das observacOes defasadas de r,. Os parametros €, e 6, sdo ndo negativos e assume a
restricdo que &, +6, <1.
Observa-se que ¥, , € analogo a rii_l GARCH (1,1). No entanto, como I', é segundo Tse e
Tsui (2002) e uma medida padronizada, ‘¥, , precisa depender os residuos padronizados e,
defasados. Definindo W, ={y, |, ¥, segue a especificagio:

M

Zgi,t—hgj,t—h

L , 1<i< j<K (50)

Vit = " -
\/(hZ: Sitoh hZ: & t-n j

=1 1

w,, € a matriz de correlagdo de {&,,....&_y, }. Definindo E_, uma matriz K <M dada por

E_ ={&.,, &} Se B_, é uma matriz diagonal K=K onde o iésimo elemento diagonal

Btfl
é ( M jl’z para i =1,..., K , encontra-se:

Z Eiton
ho1

\Pt—l = Bt_—llEt—lElt—lBt_—ll (51)

A funcéo de verossimilhanga para r, é representada pela equagao:

EI =_%In | DtrtDt |_%rtlDt_1rt_1Dt_1rt

1 1 1 (52)
0, = _Eln T | —EZIn o -5 D T'D'r,
i=1

Definindo  0=(e,a,,..; a0, b, @, 8¢, Proves P2k, 65 6,)  COMO 0 vetor de

parametros e maximizando ¢ em relacdo a ¢ encontra-se @, onde / = Zzt .

4.4 Estimacao do CAPM com Filtro de Kalman
O CAPM com betas variando no tempo assumindo a hip6tese de que ndo ha retorno livre de

risco adicional, é definido como:
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L=Awté (53)
O beta a variando segundo Hamilton (1994) no tempo é dado pela equacdo:
Bea+ B =F(B=P) Vs (54)

Se os autovalores da matriz F(k xk) estdo dentro do circulo unitario, entdo B como o valor
médio para os vetores dos coeficientes. Com isso o vetor de estado serd & = 5, — 3 e (53)

pode ser reescrito como:
I :ﬁr'mt+§trlmt+gt (55)

Definindo ¢, , como conjunto de informagdo condicional a r,, em t-1 e B, , como a matriz

de variancia-covariancia do processo, a funcdo de maxima verossimilhanca é representada

pela equacdo:

T

T 1)\¢ .
3100 11,6 =~ 3 J1002){ 5 | Sloa(ruPy )
t=1

t=1

_ 1 . (n_ﬁrlmt_é\t—lr'mt)z
(2)2 P,r

t=1 (rmt tt—tFme T 62)

(56)

CAPITULO V - RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1 Estatisticas descritivas e testes de raiz unitaria
A tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas para os excessos de retornos dos ativos

pesquisados, para 0 excesso de retorno do mercado e para a taxa de juros Selic.
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Tabela 2 - Estatisticas Descritivas dos excessos de retorno dos ativos, do mercado e da taxa selic diarios.

Ativo Média Desvio Min Max  Assimetria Curtose AC (One lag)  AC (One lag) JB LB LB squared of returns
Padrdo returns of squared returns (p-value) 20 lags (p-value) 20 lags (p-value)
selic  0.0694%  0.03% 0.03% 0.21% 1.80 6.57 0.99 0.99 0.00 0.00 0.00
ibov  -0.0083% = 2.22% -17.34% 28.71%  0.45 17.05 0.03 0.21 0.00 0.00 0.00
ambv4  0.0419%  2.18% -17.81% 16.02%  -0.16 10.67 0.08 0.22 0.00 0.00 0.00
bbdc4  0.0173%  2.52% -21.79% 28.58%  0.27 11.95 0.08 0.26 0.00 0.00 0.00
brkm5 -0.0343%  2.75% -15.47% 19.21%  0.13 6.32 0.10 0.18 0.00 0.00 0.00
brto4  -0.0283%  2.93% -18.06% 20.90%  0.06 7.41 0.05 0.18 0.00 0.00 0.00
bbas3 -0.0105%  2.83% -16.73% 18.77%  0.15 6.49 0.00 0.20 0.00 0.01 0.00
cmigd  0.0062%  2.78% -27.91% 26.29%  0.26 12.20 0.08 0.21 0.00 0.00 0.00
cruz3  0.0438%  2.29% -17.12% 16,30% 0.07 6.74 -0.01 0.18 0.00 0.00 0.00
csna3  0.0363%  2.82% -18.82% 19.58%  0.09 7.35 0.07 0.22 0.00 0.00 0.00
elet3 -0.0473%  3.15% -17.92% 28.30%  0.48 9.79 0.10 0.26 0.00 0.00 0.00
elet6  -0.0319%  3.12% -19.14% 32.44%  0.64 11.81 0.06 0.26 0.00 0.00 0.00
embr3 -0.0370%  2.92% -38.46% 29.95%  0.48 24.09 0.15 0.20 0.00 0.00 0.00
fibr3  -0.0456%  2.73% -19.10% 17.59%  0.35 7.67 0.09 0.23 0.00 0.00 0.00
ggbrd  0.0277%  2.84% -16.19% 20.83%  0.20 6.91 011 0.22 0.00 0.00 0.00
goaud  0.0322%  2.68% -27.63% 21.62%  -0.03 9.86 0.07 0.24 0.00 0.00 0.00
itsa4  0.0284%  2.43% -21.37% 22.38%  0.25 9.56 0.05 0.22 0.00 0.00 0.00
itub4  0.0284%  2.47% -15.79% 20.95%  0.32 7.65 011 0.19 0.00 0.00 0.00
klbn4  -0.0086%  2.97% -15.31% 19.93%  0.48 7.26 -0.05 0.19 0.00 0.03 0.00
lame4  0.0201%  3.01% -17.45% 24.67%  0.48 8.34 0.04 0.18 0.00 0.00 0.00
ligt3  -0.0822%  3.15% -26.35% 24.02%  0.19 9.86 0.06 0.21 0.00 0.00 0.00
Iren3  0.0396%  2.13% -26.90% 40.39%  1.89 52.64 0.08 0.37 0.00 0.00 0.00
pcard  -0.0023%  2.47% -24.62% 30.90%  0.41 20.32 0.05 0.25 0.00 0.00 0.00
petr3  0.0210%  2.78% -22.43% 20.37%  -0.11 9.78 0.08 0.24 0.00 0.00 0.00
petr4  0.0114%  2.64% -21.26% 20.95%  -0.11 10.84 0.09 0.33 0.00 0.00 0.00
usim3  -0.0050%  2.81% -19.31% 37.39%  1.13 19.66 011 0.18 0.00 0.00 0.00
usim5 -0.0084%  3.06% -18.28% 16.58%  0.03 6.06 0.10 0.20 0.00 0.00 0.00
vale3  0.0083%  2.56% -20.60% 29.75%  0.30 12.82 0.03 0.08 0.00 0.00 0.00
vale5 0.0195%  2.56% -16.49% 38.40%  0.83 18.24 0.03 0.10 0.00 0.00 0.00
vivid  -0.0033%  2.63% -20.68% 40.77%  0.90 25.03 0.03 0.25 0.00 0.00 0.00

Fonte: Elaboragéo propria a partir dos dados da Economatica

Observa-se que treze dos ativos pesquisados e o proprio indice ndo tiveram excesso de retorno
positivo. A andlise da tabela permite identificar alguns “fatos estilizados” presentes em séries
financeiras descritos por Danielsson (2011). A autocorrelacdo serial encontrada nas séries por
meio do teste Q indica que existem clusters de volatilidade, ou seja, periodos de alta
volatilidade que sdo precedidos por periodos de baixa volatilidade. Os valores das
autocorrelacdes do quadrado dos excessos de retornos mostram que hd dependéncia nao
linear da série, pois 0 quadrado do excesso de retorno tem uma maior estrutura do que o
préprio excesso de retorno. Por fim, o valor da curtose maior que 3 encontrados em todas 0s
ativos é sinal que as distribuigdes tem caudas pesadas e ndo seguem uma distribuicdo
normal.

A proxima etapa serd testar se as series tem raiz unitaria. Os testes utilizados serdo o
Augmented Dickey-Fuller (ADF) e o Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS). A hipotese
nula do teste ADF é que a série tem raiz unitaria e, portanto, ndo estacionaria. A hipétese nula
do teste KPSS é que a série é estacionaria. Todos o0s excessos de retornos foram testados
simulando a presenca de tendéncia deterministica e constante, e com a presenca apenas da

constante. A tabela 3 apresenta os resultados dos testes.



Tabela 3 — Estatisticas calculadas pelos testes de raiz unitaria ADF e KPSS

ADF KPSS
. T_endéncia ¢ Intercepto T_endéncia € Intercepto
Ativo intercepto intercepto
Ibov -64.96999* -64.97570* 0.034767** 0.053742**
ambv4 -61.94750* -61.94913* 0.035899** 0.074281**
bbdc4 -40.97803* -40.98166* 0.038658** 0.053719**
brkm5 -60.72315* -60.72281* 0.095907** 0.132666**
brto4 -63.70446* -63.71139* 0.018861** 0.019350**
bbas3 -66.92279* -66.89430* 0.112887** 0.393895**
cmigd -31.48074* -31.47059* 0.029077** 0.137698**
cruz3 -67.39056* -67.38080* 0.029210** 0.140904**
csna3 -62.65477* -62.66020* 0.123506** 0.137677**
elet3 -34.43828* -34.43931* 0.019239** 0.051176**
elet6 -32.36106* -32.36285* 0.020578** 0.056113**
embr3 -20.04133* -20.03466* 0.077084** 0.080247**
fibr3 -60.97847* -60.98433* 0.119506** 0.129763**
ggbr4 -59.91925* -59.92572* 0.121558** 0.120410**
goau4 -62.46398* -62.47037* 0.160235* 0.162773**
itsa4 -63.59554* -63.60028* 0.052854** 0.076358**
itub4 -47.52173* -47.52624* 0.029298** 0.033204**
klbn4 -70.50832* -70.49020* 0.091200** 0.246437**
lame4 -64.44664* -64.42224* 0.182806* 0.346962**
ligt3 -62.85300* -62.83961* 0.044341** 0.203828**
Iren3 -61.59318* -61.56897* 0.178799* 0.415924**
pcard -63.87811* -63.88365* 0.036608** 0.043408**
petr3 -61.91936* -61.92328* 0.059622** 0.079372**
petr4 -40.65420* -40.65823* 0.050683** 0.051810**
usim3 -60.04796* -60.03570* 0.205966* 0.351883**
usimb5 -60.33793* -60.34064* 0.160957* 0.204408**
vale3 -65.29539* -65.29211* 0.167474* 0.235638**
valeb -41.48168* -41.48221* 0.084612** 0.108415**
vivt4 -32.74291* -32.74785* 0.023573** 0.044177**

Fonte: Elaboracdo Propria. * indica rejeicdo da nula a 5% e ** aceitacdo da nula a 5%
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Os ativos goau4,lame4,usim3,usim5 e vale3 quando testados pelo KPSS com tendéncia e

constante ddo indicios de serem ndo estacionarios a 5%, no entanto a 1% todos os ativos

testados sdo estacionarios.
5.2 Teste do CAPM com o beta estatico

A tabela 4 mostra os pardmetros estimados do modelo CAPM com o beta estdtico. As

variancias foram controladas por meio dos modelos GARCH estimados com 0s erros
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seguindo uma distribuicdo t-student. A estimagdo dos erros com a distribui¢do t-student
controla o fato estilizado de caudas pesadas. Pelo critério de Schwarz a distribuigdo t também
apresentou um melhor desempenho do a distribuicdo normal do erros.  Para retirar-se a
influéncia da correlacdo serial nos excessos de retornos foram estimadas estruturas
autoregressivas e utilizado o residuo da série sem correlacéo serial.

Tabela 4 - Modelo CAPM com o beta estatico

i = +:Birmt + &

p q
2 _ 2 2
Oy =@ + Zbiho-i,t—h + Z Aih€i t-h
h=1 h=1

Ativo ax10° B ox10* & & a b b,

ambv4 4.37* 0.47 0.04 026 -0.21 - 093 -
bbdc4 -1.03***  0.85 0.00** 013 -0.11 - 144 -045
brkm5 -7.96* 0.66 0.06* 019 -0.16 - 132 -037
brto4 -6.31* 0.92 0.05 0.04 - - 095 -
bbas3 -1.84*** 0.82 0.02 023 -0.21 - 097 -
cmigd -0.43***  0.87 0.03 0.12 -0.07 - 095 -
cruz3 1.64%**  0.46 0.06 026 -0.22 - 094 -
csna3 -0.76***  0.90 0.04 0.18 -0.13 - 094 -
elet3 -9.22 0.99 0.06 0.19 -0.12 - 092 -
elete  -7.80 1.04 0.07 022 -0.17 - 093 -
embr3 -1.59%**  0.45 0.04 027 -0.22 - 094 -
fibra -11.77 0.54 0.10 0.20 -0.15 - 093 -
ggbrd -1.48***  0.98 0.01 0.14 -0.07* -0.06 0.98 -
goaud 0.84***  0.81 0.05 0.18 -0.14 - 095 -
itsad  1.51***  0.78 0.02 011 -0.07 - 094 -
itub4 1.28***  0.81 0.00+ 011 -0.10 - 160 -0.62
klbn4 -6.13* 0.70 0.10 0.26 -0.20 - 092 -
lame4 -5.19%*  0.57 0.61 021 - - 072 -
ligt3 -8.36 0.67 0.02 024 -0.22 - 126 -0.29
Iren3  -2.69***  0.90 0.10* 020 -0.16 - 094 -
pcard -2.14*** (.37 0.21 0.11 - - 085 -
petr3 1.07***  0.92 0.02 0.14 -0.10 - 094 -
petrd 1.10%**  0.92 0.02 0.14 -0.10 - 094 -
usim3 2.88***  0.83 0.10 0.20 -0.16 - 094 -
usims -4.39**  1.02 0.05 0.15 -0.10 - 093 -
vale3 0.50***  0.79 0.02 0.16 -0.13 - 0.96 -
vale5 0.74***  0.90 0.00 0.14 -0.13 - 164 -0.66
vivtd -2.35%** (.72 0.42 0.15 - - 072 -

Fonte: Elaboracdo Prépria. *,** e *** indicam ndo significancia a 1%,5% e 10%.
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Percebe-se que uma a hipdtese do modelo de que o intercepto da equacdo da média
condicional deve ser insignificante foi satisfeito. Mesmo quando os valores séo significantes
eles sdo bem proximos de zero, dando para diferencia-los apenas na quarta casa decimal.
Todos os betas estimados foram significativos a 1%, como também os parametros do modelo
GARCH foram significantes a 5%. Os betas estimados, com excec¢do dos betas de elet6 e
usim5 sdo menores que 1, caracterizando que as agdes sdo consideradas defensivas para 0s
investidores. Esse resultado ja era esperado e esta em linha com os resultados encontrados por
Paiva (2005), dado que as acbes que permanecem por longo tempo no lbovespa séo
consideradas mais seguras pelos agentes. As estruturas GARCH foram escolhidas de acordo
com o critério de Schwarz, pois 0 mesmo penaliza pelo nimero de parametros e escolhe o
modelo mais parcimonioso. A maior estrutura ARCH encontrado foi de ordem 3 e a maior
estrutura GARCH foi de ordem 2. A maior parte dos excessos de retornos ajustou-se bem a
um GARCH(1,2) . A tabela seguinte apresenta o teste Q feito nos residuos padronizados e nos
residuos padronizados ao quadrado das séries, a fim de verificar se residuos ndo apresentam
correlacgdo serial.

Tabela 5 — Diagnostico dos residuos

Ativo Q() Q@0 Q@5 Q0 QGB) Q@0 Q05 Q(20)

ambv4 5.09 14.12 17.46 22.54 1.67 6.94 9.20 12.43

bbdc4 0.96 2.73 4.93 15.61 6.00 12.41 13.91 18.77
brkm5 3.43 5.38 10.36 13.65 2.51 9.03 17.90 22.71
brto4 6.97 14.17 19.39 21.84 9.14 14.29 17.12 20.07
bbas3 4.35 9.30 12.80 16.40 441 5.00 13.77 19.56
cmigd 2.90 8.99 13.26 14.15 6.34 16.46 19.77 22.08
cruz3 3.97 6.09 10.10 14.03 3.13 6.62 21.21 24.82

csna3  2.53 12.87 18.03 22.86 4.45 8.72 10.76 13.23
elet3 6.88 10.56 14.66 17.10 3.44 6.97 13.55 15.74
elet6 4.30 16.36 23.19 28.89 3.17 4.65 6.67 8.71
embr3 7.19 11.10 15.37 17.37 5.19 12.53 14.89 20.30
fibr3  6.11 10.22 14.47 20.04 7.65 12.14 13.88 15.02
ggbrd 6.98 19.54**  20.21 32.93** 0.10 13.72 15.67 20.17
goaud 4.00 6.78 17.59 27.47 5.61 7.86 16.66 19.74
itsad  3.34 16.03**  18.02 22.20 5.69 9.34 23.90**  28.72***
itub4 1.15 13.47***  19.28*** 26.72** 5.89*** 8.55 23.72**  28.55**
klbn4d 15.28* 18.63** 22.11 27.20 1.52 2.87 11.07 15.05
lame4 1.96 7.46 10.39 19.90 5.50 13.99 18.52 19.19
ligt3 7.45 10.87 13.20 14.25 0.28 2.92 7.18 14.24
Iren3 4.98 13.51**  14.90 18.28 2.57 6.37 9.74 15.47
pcar4d 6.32 6.32 15.09 16.09 2.53 13.13 14.41 16.44
petr3 7.26 13.30 15.19 16.52 1.21 3.06 13.94 15.36
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petr4d 3.33 8.96 11.03 12.56 1.07 2.53 14.09 15.38
usim3 6.68 7.74 11.57 17.74 8.41 12.53 17.45 48.89*
usim5 1.60 9.55 18.20 21.22 3.82 7.63 10.78 22.74
vale3 8.63 16.15%**  23.65*** 28.61*** 7.35 12.22 14.68 20.43
vale5 1.06 7.26 14.86 18.87 1.22 4.39 11.10 17.48

vivt4  6.63 10.59 13.88 15.92 12.58** 22.81* 26.87** 30.92**
Fonte: Elaboragdo Prépria. *,** e *** indicam nao aceitagdo da nula a 1%,5% e 10%.

Verifica-se que o modelo estimado conseguiu retirar a estrutura presente nos excessos de
retorno, apesar de alguns valores calculados ainda apresentarem correlacdo ao nivel de
significancia de 10%.

A etapa seguinte sera verificar se os betas estimados pelo modelo explicam o excesso de
retorno médio por meio da equacdo desenvolvida do Fama e Macbeth (1973).

Tabela 6 — Estimativa da equacgdo dos betas estaticos
R, =r,+x 0, + Kzﬁaz + K35, +17,

Modelo K, K, K, K, Teste Teste Teste JB
LM White  (p-valor)

1 -0.058***  0.058***  -0.063*** -0.031*** 0.59 0.49 0.78

2 -0.023***  0.062***  -0.01058 0.05 0.44 0.32

3 -0.004***  -0.008*** 0.05 0.65 0.33

4 0.002*** 0.06 0.32 0.30

Fonte: Elaboragdo propria. *,** e *** indicam ndo significancia a 1%, 5% e 10%.

Percebe-se que para o0 caso brasileiro os betas estaticos ndo tem poder de explicacdo sobre os
excessos de retornos médios, o que estd em linha com a proposi¢do de Jagannathan e Wang
(1996). A Unica variavel com poder de explicagdo dos excessos de retornos cross-section foi a
variancia dos residuos e como uma relagdo inversa, indicando que um aumento na variancia
residual diminui o excesso de retorno médio do ativo. Como os betas estaticos ndo tem um
bom poder de explicacdo e consequentemente ndo sdo uma boa medida de risco nao
diversificavel, o passo seguinte da pesquisa serd estimar os betas dindmicos para as acoes

pesquisadas.

5.3 Teste do CAPM com betas dindmicos

O primeiro procedimento para testar o CAPM com o0s betas dindmicos é a estimagdo dos
mesmos. Eles serdo estimados por meio do modelo MGARCH DCC desenvolvido por Tse e
Tsui(2002). Para a equagdo da média foram estimados vetores autoregressivos para retirar a
correlacdo serial e utilizados os residuos dessa estimacdo. O modelo fornecera as covariancias

condicionais e as variancias condicionais. Para recuperar o beta condicional divide-se a
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covariancia condicional entre os ativos pela variancia condicional do excesso de retorno do

mercado. No mercado financeiro sabe-se que o mercado sobe com baixa volatilidade e cai

com alta volatilidade. Caso as séries apresentem essa assimetria sera utilizado o modelo

TGARCH desenvolvido por Glosten, Jaganathan e Runkle (1993). Esse modelo coloca uma

dummie que representa 1 quando a inovacgdo do retorno na equacdo da variancia é negativo.

De essa forma dar-se um peso maior aos retornos negativos. Para cada ativo foram estimados

modelos com e sem assimetria e escolhido o melhor modelo de acordo com o critério de

informacao de Schwarz. A tabela 7 apresenta os resultados.

Tabela 7 - Modelo MGARCH DCC

Ativo ox10* & a, b, b, 4 V2 6 0, P ibov
ambv4 0.08* 0.21 -0.15 0.92 0.94 0.02 051
ibov  0.13 0.10 0.02 0.84

bbdc4 0.13 0.08 -0.04 0.89 0.14 -0.04* 0.96 0.02 0.86
ibov  0.15 -0.03 0.07 0.85 0.22 -0.07

brkm5 0.10* 0.15 -0.10 0.92 -0.02* 0.07* 0.97 0.01* 0.67
ibov 0.14 -0.03 0.05 0.86 0.23 -0.07

brto4 0.04* 0.08 -0.07 133 -0.36* 0.09* -0.07* 0.96 0.02 0.75

ibov  0.01 -0.03 0.04 163 -0.65 0.28 -0.26

bbas3 0.02 0.16 -0.15 141 -043 097 0.01 0.76
ibov  0.17 0.09 007 042 0.36

cmig4 0.11 0.04 0.90 0.06 098 0.01 0.82
ibov 0.14 0.02* 0.86 0.14

cruz3 0.06* 019 -0.13 0.93 0.97 0.01** 0.51
ibov  0.12 0.10 0.01 0.85

csna3 0.10 0.07 -005 112 -018 0.14 -0.09 097 001 0.86
ibov  0.12 -0.03 006 1.02 -0.14 0.22 -0.09

elet3 0.08* 018 -0.10 0.91 0.98 0.01 0.89
ibov  0.12 0.09 0.02 0.85

elet6 0.04* 0.07 -005 130 -0.33 014 -0.12 098 0.01 0.89
ibov  0.01 -0.03 0.04 162 -065 0.27 -0.26

embr3 0.06 0.14 0.87 098 0.01 043
ibov  0.12 0.11 0.85

fior3  0.07 015 -014 144 -0.46 0.98 0.01 0.68
ibov  0.18 0.10 0.07 0.30 0.47

ggbr4  0.58 0.06 0.81 0.09 0.97 0.02 0.89
ibov 0.14 0.02 0.87 0.14

goaud 0.18 0.10 -0.07 0.90 0.12 -0.08 0.97 0.02 0.26
ibov  0.12 -0.03 0.05 0.87 024 -0.11

itsa4  0.09 0.02 0.91 0.08 0.97 0.02 0.84
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ibov 0.14 0.02 0.87 0.14

itub4 0.10* 0.06 -0.04 0.92 0.12 -0.03* 0.96 0.02 0.85
ibov 0.12 -0.03 0.05 0.87 0.25 -0.13

klbn4 0.42 0.09 0.82 0.08 0.98 0.01* 0.66
ibov  0.14 0.02 0.86 0.15

lame4 0.02 015 -014 147 -149 005 -0.038 098 0.01 0.65
ibov  0.03 -0.03 004 146 -050 0.26 -0.22

ligt3 0.04* 0.19 -0.14 0.94 0.96 0.02 0.64
ibov 0.12 0.10 0.01 0.85

Iren3 0.03* 0.08* -0.07r 147 -049 0.19 -0.17 0.76 0.03* 0.55
ibov  0.00 0.07 -006 172 -0.74 0.28 -0.26

pcar4 0.01*  0.05* 0.93 0.04 097 001 051
ibov  0.08 0.01 0.89 0.15

petr3 0.13* 0.04 0.90 0.08 097 001 081
ibov  0.08 0.01 0.88 0.15

petr4  0.20 0.03 0.86 0.12 0.97 0.01 0.88
ibov  0.08 0.01 0.88 0.15

usim3 0.10* 0.63 -047 114 -0.25 0.97 0.02 0.59
ibov 0.18 0.10 0.08 0.35** 0.41*

usim5 0.18*  0.08* -0.05* 0.90 0.09* -0.03* 0.97 0.02 0.84
ibov  0.13 -0.03 0.06 0.86 0.22 -0.09

vale3 0.14 0.05 0.89 0.06 098 0.01 0.39
ibov  0.14 0.02* 0.86 0.14

vale5 0.00 0.16 -0.15 169 -0.71 097 0.01 093
ibov  0.00 013 -0.12 176 -0.77

vivt4  0.17*  0.06 0.86 0.08 097 0.01 0.80
ibov  0.14 0.01* 0.87 0.14

Fonte: Elaboragdo Propria. *,** e *** indicam ndo significancia a 1%,5% e 10%.

Os parametros estimados foram significantes a 5% e as todas as correlagdes ndo condicionais
foram significantes a 1%. Dos vinte e oito ativos pesquisados em apenas nove, o melhor
modelo ndo apresentou assimetria. A estimacdo multivariada obteve um melhor desempenho
com o erros seguindo a distribuicdo t-student para todos os pares de ativos. O ativo de maior
correlagdo ndo condicional com o Ibovespa foram as agdes preferenciais da Vale, o que se
justifica pela mesma ter um peso grande na composi¢do do indice. A agdo que apresentou a
menor correlacdo ndo condicional foram as acdes preferenciais da Gerdau Metallrgica. As
acOes dos bancos pesquisadas tem uma correlacdo ndo condicional grande com o Ibovespa.
Os parametros de assimetria estimados estdo de acordo com a teoria, indicando que ha
aumento na volatilidade quando o retorno é negativo. Para controlar os residuos ndo foi

preciso mais do que duas defasagens do MGARCH. Para testar se 0s residuos ndo sdo
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autocorrelacionados utilizou-se o teste Q de Ljung Box, como demonstra a tabela 8. O passo
seguinte da pesquisa foi estimar os betas por meio de um modelo de nivel local como
variancia do nivel fixa e o beta variando no tempo. As estimativas e o diagnostico dos
residuos do modelo estrutural encontram-se em anexo. O modelo estrutural estima os betas
suavizados, como se observa na figura 7. Os betas estimados pelos dois métodos serdo
testados se 0s mesmos tem poder de explicacdo sobre o retorno médio cross section.

Tabela 8 - Diagndstico dos residuos MGARCH

Ativo Q() Q@0 Q@5 Q0) QGB) Q@0 Q015  Q(20)

ambv4 5.14 8.85 13.77 16.48 3.67 6.97 9.13 1251
ibov 1417  21.68 30.49 41.46 9.66 24.55 31.65 39.39

bbdc4 5.70 12.26 18.37 31.92 7.00 14.87 17.43 20.39
ibov 7.98 15.57 18.71 24.69 4.20 12.35 14.77 15.23

brkm5 2.39 10.05 19.73 21.69 6.68 11.03 19.32 26.44

ibov 7.91 9.45 12.76 16.22 10.97 25.28 29.18 30.26
brto4  1.11 4.95 8.55 16.81 1.72 3.42 4.17 8.69

ibov 18.95 28.64 37.19 42.77 9.80 19.93 26.05 30.11
bbas3  4.08 8.82 15.66 19.67 1.96 5.99 16.29 24.29
ibov 1236 20.35 26.18 32.27 6.61 22.94 25.76 30.94
cmigd 0.63 3.35 10.30 12.85 3.27 4.19 8.66 17.23
ibov 8.04 14.10 24.66 30.27 15.20 24.68 27.44 28.19
cruz3  0.57 3.21 5.73 9.99 1.46 12.30 18.47 27.98

ibov 9.63 16.90 22.99 31.89 19.91 36.50  38.89 42.32

csna3  14.01  23.57 28.68 33.07 5.65 12.24 25.95 29.59
ibov 11.65 16.91 23.03 26.50 22.90 31.75 34.80 35.30

elet3 4.85 7.48 13.53 18.62 7.74 14.97 24.02 29.88
ibov 13.38  20.35 38.64 30.33 8.53 2130  34.85 30.53
elet6 6.53 9.83 12.58 16.61 8.85 10.07 13.44 14.36

ibov 16.27  25.24 36.28 40.90 2.80 8.35 11.14 12,65

embr3 11.19 31.86 39.65 64.59 0.25 0.68 0.99 1.70
ibov 9.49 16.46 23.81 31.39 15.99 3140 34.70 40.02

fibr3 1.67 2.80 7.18 18.98 4.87 17.28 21.11 24.64
ibov 13.68 22.49 26.79 33.57 5.25 14.18 18.56 21.67
ggbrd  7.26 8.49 10.98 16.94 9.54 11.68 13.15 20.89
ibov 21.89 2847 39.41 50.21 21.91 30.59 44.86 47.74
goau4  8.28 9.44 13.59 25.44 8.03 11.53 17.39 2091
ibov 14.07  24.69 27.34 28.94 15.45 25.61 36.52 38.72
itsad 1.13 6.35 11.62 16.09 3.12 6.66 13.33 14.81
ibov 13.28  22.73 32.87 37.12 6.40 23.73 28.88 30.20
itub4  2.13 4.55 8.24 25.35 6.90 20.02 24.86 29.90

ibov 1420 23.36 25.75 32.05 11.96 20.34 21.56 26.70
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klbnd 454 6.37 11.29 15.30 10.17 12.73 14.68 15.79
ibov 8.96 17.98 23.43 26.74 8.73 22.92 26.16 26.79

lame4  3.80 10.43 12.60 17.54 2.46 13.29 16.01 21.56
ibov 1242 1784 24.79 26.34 21.58 33.43 41.03 43.87

ligt3 2.66 3.85 6.13 8.13 2.74 7.52 12.19 18.01
ibov 8.25 13.98 18.94 23.01 9.88 25.00 26.96 30.78

Iren3  26.67  28.53 30.80 35.06 10.44 14.95 19.21 26.63

ibov 2.78 7.95 11.00 14.42 1.35 5.81 7.15 10.82
pcar4  2.50 10.33 13.44 1541 10.14 15.81 17.48 19.67
ibov 1.74 7.95 8.49 18.68 2.82 8.68 9.96 15.14
petr3  2.08 6.28 10.38 13.18 5.41 10.40 12.91 14.64

ibov 2.70 10.08 11.77 21.05 2.14 14.00 16.63 20.95

petrd  9.88 12.41 14.42 16.08 5.08 7.48 15.68 17.48
ibov 2.20 9.45 13.59 20.96 3.10 11.87 17.76 23.77

usim3 26.85  33.92 36.82 39.51 1.78 3.73 4.84 9.78
ibov 7.91 14.07 21.23 28.37 20.54 32.90 38.69 43.52

usim5 1.15 3.97 8.33 10.24 5.86 9.90 11.66 20.27
ibov 10.29  22.09 29.49 34.75 18.88 27.77 32.05 33.70

vale3  7.56 10.41 15.43 16.61 7.66 19.68 22.09 23.95
ibov 14.20  25.93 36.46 44.04 13.98 23.34 31.53 33.20

vale5 1.30 4.57 9.06 15.97 12.46 15.11 17.73 18.44
ibov 12.76  22.96 37.74 42.33 5.71 22.36 33.30 35.22
vivid 521 7.42 9.68 14.27 9.81 22.02 24.06 28.37

ibov 9.69 14.89 17.48 19.58 6.91 12.90 16.91 23.47

Fonte: Elaboragéo Propria.

Os betas estruturais conseguem acompanhar 0os movimentos dos betas condicionais. Os betas
condicionais apresentam um comportamento mais “nervoso” em relagdo aos betas estruturais.
Além dos betas condicionais e estruturais, foram estimadas as variancias condicionais para 0s
ativos pesquisados. A analise da variancia condicional é importante no mercado financeiro,
pois é a partir da mesma que é calculado o VaR (Value-at-Risk), outra medida de risco
bastante utilizada. Em seguida, foram calculadas as correla¢Ges condicionais entre o Ibovespa
e cada ativo pesquisado, como mostra a figura 8. O estudo das correlagfes no tempo entre a
acao e o mercado permite ao investidor saber qual agdo tem um impacto maior caso ocorra
uma variacdo no indice de mercado e, com isso, fazer suas estratégias de hedge. Ha periodos
em as acOes das Lojas Renner (Iren3), Vale (vale3) e Embraer (embr3) tem uma correlagéo
negativa com o Ibovespa, indicando que uma queda no indice aumenta o preco dessas agdes.
A acéo da Vivo (vivt4) tem uma correlagdo decrescente com o Ibovespa ao longo do tempo,

passando de 0.75 em meédia no inicio da série para 0.50 em épocas mais recentes.



Figura 6 - Betas Dinamicos Estimados
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Figura 7 — Volatilidade dos ativos
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Figura 8 - Correlacdo condicional entre o Ibovespa e 0s ativos
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Fonte: Elaboracao propria

A tabela 9 mostra os betas médios estimados pelos dois modelos. Nota-se que na média 0s

betas estimados pelos dois modelos tem valores proximos, indicando que apesar da trajetoria

dos mesmos serem muitas vezes distintas, no longo prazo eles sdo equivalentes.

Tabela 9 - Betas Dinamicos Médios

Betas Condicionais

Betas Estruturais

Ativo Médios Médios
ambv4 0.49 0.50
bbdc4 0.85 0.85
brkm5 0.77 0.77
brto4 0.93 0.89
bbas3 0.82 0.43
cmig4 0.89 0.89
cruz3 0.52 0.52
csna3 0.89 0.89
elet3 1.05 1.03
elet6 1.08 1.04
embr3 0.48 0.50
fibr3 0.65 0.66
ggbrd 0.91 0.90
goau4 0.68 0.81
itsa4 0.79 0.80
itub4 0.82 0.82
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klbn4 0.73 0.74
lame4 0.69 0.68
ligt3 0.81 0.79
Iren3 0.95 0.94
pcar4 0.49 0.50
petr3 0.91 0.89
petrd 0.92 0.91
usim3 0.58 0.58
usim5 1.04 1.05
vale3 0.60 0.73
valeb 0.82 0.82
vivtd 0.71 0.70

Fonte: Elaboracédo propria

Em seguida foi verificado se os betas condicionais e estruturais médios explicam os retornos
cross section. Os resultados seguem na tabela 10.

Tabela 10 — Estimativa da Equacgédo dos excessos retornos cross section com betas

condicionais
R, =x,+x0,+ K‘Zﬂ: +K,S,, +17,

Modelo K, K K, K, Q.(5) Q,(5) Teste JB
(p-valor)

1 -0.0066** 0.0210* -0.0135**  -0.0003*** 8.86 2.35 0.98

2 -0.0059 0.0163 -0.01058 1.43 2.67 0.15

3 0.0014* -0.0018* 8.43 5.84 0.43

4 0.0005*** 11.96 1.31 0.30

Fonte: Elaboragdo prépria. *,** e *** indicam ndo significancia a 1%, 5% e 10%.

Verifica-se uma melhora do poder de explicacdo dos betas condicionais médios em relacdo
aos excessos de retornos médios cross section. Porém, quando testado sem o intercepto o beta
néo foi significativo, mostrando que o CAPM falha em muitas ocasifes e nem sempre 0 ativo
com maior risco nao diversificavel oferece o maior retorno esperado. O modelo ajusta-se bem
as series temporais da equacdo da média da estimacdo dos betas estaticos, pois 0 pressuposto
de que o valor do intercepto é zero verifica-se em 24 dos 28 ativos pesquisados. Mesmo
guando é rejeitada a hipdtese nula de que o valor do intercepto € diferente de zero, esse valor
é bem pequeno. Portanto, a pesquisa constata que, para 0 mercado acionario brasileiro no
periodo pesquisado ndo héa indicios que a acdo que tem o um maior risco nao diversificavel
representado pelo beta ofereceu aos investidores um maior retorno.

Tabela 11 — Estimativa da equacdo dos excessos de retorno cross section com betas
estruturais

2
R, =K, +xB, +K,B; +K,S,, +1,

Modelo Ky K, K, K, Q(B) Q,5) TestelB
(p-valor)




52

1 -0.0736***  0.2951***  -0.2034***  -0.0094***  8.93 1.56 0.21
2 -0.0690***  0.2115***  -0.1488*** 1141 147 0.20
3 0.0079***  -0.0086*** 1214 135 0.30
4 0.0012*** 1193 1.26 0.30

Fonte: Elaboracdo prépria. *,** e *** indicam ndo significancia a 1%, 5% e 10%.

Os betas estruturais ndo explicam os retornos cross section, denotando que o teste do CAPM
segundo a metodologia de Fama e Mcbeth (1973) ndo se ajusta bem ao mercado acionario no
Brasil.

Uma das constata¢fes da pesquisa € 0 beta constante serve apenas como referéncia se a acéo
acompanha ou ndo o desempenho do mercado em um dado periodo de tempo, mas ndo ao
ponto de servir como uma boa medida de risco. Isso porque, como foi demonstrado, o beta
ndo é constante. J& o beta dindmico é uma melhor aproximacdo do risco de mercado, pois 0
mesmo aumenta em periodos de crise e de aumento da aversao a risco.

Como foi dito no inicio do texto o0 modelo de aprecamento de ativos é desenvolvido sob a
hipotese de que os agentes tem aversdo a risco. Por isso 0 passo seguinte sera estimar os

pardmetros que medem o quanto o0s agentes “exigem” do mercado para correr risco.

5.4 Estimativa dos parametros de aversao relativa a risco
Nesta se¢do serdo apresentados os parametros de prémio e custo de risco estimado seguindo a
metodologia desenvolvida por Harvey (1989). O autor verifica a relagdo entre as inovacoes do
excesso de retorno e a variancia ou desvio padrdo. Ainda segundo Harvey (1989) o parametro
de prémio de risco representa a aversdo relativa a risco dos agentes. Para recuperar 0s
parametros serd utilizada a variancia condicional e o desvio padrdo condicional estimado no
MGARCH, como também as inovacOes dos excessos de retornos dos ativos e do mercado.
Espera-se que ocorra uma relacdo inversa entre excesso de retorno e volatilidade, indicando
gue um aumento na volatilidade diminui o excesso de retorno esperado.

Tabela 12 — Pardmetros de aversao relativa a risco

_ 2
&y = rmt _/’Lamt

Eip = Iy -4 Ot

Ativo A Q@10) Q,(10) A Q@10) Q,(10)
ambv4 0.1087*** 825 1535 0.2174*** 825  15.35
bbdc4 0.6176* 1029 14.14 13793* 10.10 12.42
brkm5 1.3341 218 1011 28095 1548 951

brto4 0.5079*** 356  12.37  0.9786*** 7.60  8.40

bbas3 1.1581  16.11 826 23162  16.11 15.35
cmig4 -2.8183  13.63 17.07 -4.7073  13.38 19.58
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cruz3 0.4732*** 2.82 6.29 0.8864*** 2.81 6.39
csna3 0.8249** 16.88 5.55 1.6226** 16.89 5.54
elet3 1.5975* 22.09 1041 3.1424** 2212 10.36
elet6 -1.9075 30.21 6.08 -3.9365 30.53 6.26
embr3 1.4833 17.73 8.82 3.3816 17.11 859
fibr3 1.8182 4.84 9.95 3.4090 5.24 10.27
ggbrd -2.2992 1841 33.64 -4.0567 18.59 30.85
goaud4 -0.5911** 8.61 4.77 1.1823** 8.61 4.77
itsa4 -0.7033* 5.58 11.97 -1.6294* 5.29 7.05
itub4 -5.0057 11.33 1451 9.4190 11.03 14.14
klbn4 -3.4198 1592 10.40 -4.2357 15.44 8.79
lame4 -4.3396 13.17  19.77 -9.2651 13.25 19.75
ligt3 1.3684 5.57 13.75 2.3793* 5.61 13.18
Iren3 -6.9712 16.54 10.74 -15.8659 15.77 10.06
pcard 1.2336 12.16  14.42 1.9296* 1248 14.31
petr3 -2.7105 10.23 16.79 -5.4485 11.12 1851
petrd -2.9347 1747 1161 -5.6543 19.05 11.20
usim3 2.2612 4.33 5.73 4.7372 4.10 5.74
usim5 1.1078 4.38 6.09 2.5264 4.48 6.99
vale3 -2.7735 16.31 25.75 -4.3373 1466 29.53
vale5 -1.6266 18.03 15,55  -3.2533* 18.03 15.55
vivtd  -2.4876 12.68 18.03 -5.5686 1254 17.30
Fonte: Elaboragdo propria. *,** e *** indicam ndo significancia a 1%, 5% e 10%.

A analise da tabela 12 proporciona a identificacdo de alguns fatos. Ativos com os coeficientes
de aversdo a risco relativa negativos sdo uma boa alternativa em momentos de aumento na
volatilidade, pois eles tem uma relacdo direta com a variancia condicional. Essas a¢des, como
mostra a tabela, sdo acdes do setor elétrico, como a cmig4 e a¢des que tem um grande peso no
indice, como as agdes da Petrobras e da Vale. Isso ocorre porque em momentos de crise e de
aumento de aversdo a risco ha uma modificacdo na cesta de preferéncia de ativos dos
investidores. Os mesmos tendem a diminuir posicbes em acdes Small Caps e aumentar
posicdo em renda fixa ou em agdes consideradas mais seguras pelo mercado. As acOes
ordinarias da Usiminas apresentaram a maior relacdo inversa com a volatilidade, denotando
gue as mesmas sdo bastante prejudicadas quando ha aumentos na aversdo a risco. Portanto,
chega-se a concluséo que a variancia condicional tem um bom poder de explicacdo sobre os
excessos de retorno dos ativos e a metodologia desenvolvida por Harvey (1989) tem um bom
desempenho no mercado acionario brasileiro, diferentemente da metodologia de Fama e
Mcbeth (1973), que ndo obteve um resultado satisfatério.
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CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa propés um teste do modelo de aprecamento de ativos de capital ao mercado
acionario brasileiro utilizando o MGARCH desenvolvido por Tse e Tsui (2002). Para efeito
de comparacdo também foram obtidas as estimativas dos betas suavizados no tempo. E
importante quando se trabalha com dados financeiros modelar os fatos estilizados presentes.
Foi isso que a fez ao ndo apenas estimar um modelo para a média condicional, mas também
para as variancias condicionais. O fato estilizado de caudas pesadas foi modelado utilizando
as distribuicdes t-student . Com relacdo a assimetria foram utilizados os modelos GJR ou
EGARCH, objetivando replicar o fato de que o agente avesso a risco da um peso maior a
payoffs negativos do que a payoffs positivos na sua funcédo utilidade.

A volatilidade dos vinte e oito ativos estudados foi estimada a partir do modelo MGARCH,
verificando-se que a crise de 2008 é o periodo em que a aversdo a risco chega a seu ponto
maximo, pois se encontra 0s maiores niveis de variancia condicional. Papéis de empresas
como Bradesco, Petrobras e Vale apresentaram uma volatilidade menor que as outras
empresas na crise do sub prime, o que fortalece a tese de que 0s mesmo por serem defensivos
sdo mais demandados em periodos de crise. A estimacdo dos parametros de aversao relativa a
risco também sugere a mesma constatacao.

A estimativa das correlagdes condicionais mostra informagdes relevantes. Apesar da acdo da
preferencial da Vale (vale5) ter a maior correlacdo ndo condicional com o lbovespa,
analisando a correlacdo condicional constata-se que houve periodos em que a correlacdo entre
as variaveis citadas chegou a menos de 0.20. Da mesma forma, acdo da Gerdau Metallrgica
(goau4) que teve a menor correlagdo ndo condicional com o indice de mercado, quando é feita
a analise dindmica ha épocas em que a correlacdo condicional chega proximo de um,
indicando que a acdo acompanha 0s movimentos do mercado nesses intervalos.

A metodologia de teste de Fama e Mcheth (1973) nédo é valida para o mercado acionario
brasileiro durante o periodo pesquisado, pois ndo houve uma relacdo significante entre
excessos de retorno e betas, ou seja, as agdes com maiores risco ndo diversificaveis ndo foram
as com maiores excessos de retorno. Os pardmetros que medem aversdao a risco relativa
segundo Harvey (1989) foram significantes e sdo validos como medida de risco para o Brasil
durante o intervalo pesquisado.

Portanto, para futuras pesquisas fica a sugestdo de serem estimados o0s betas pelos varios
métodos oferecidos pelos modelos MGARCH, como o CCC, o BEKK e o proprio DCC de
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Engle e a verificacdo se os mesmos tem poder de explicacdo aos excessos de retorno cross
section. Também podem ser pesquisados ativos de outros indices e ndo apenas do Ibovespa.
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ANEXO | — ESTIMATIVAS ENRESI'DUOS DO MOQELO ESTRUTURAL
UTILIZADO PARA A ESTIMACAO DOS BETAS DINAMICOS ESTRUTURAIS
Tabela 13 - Estimativas das variancias Modelo Estrutural

Ativo Nivel Irregular Beta
ambv4 0.00 0.00 0.0004
bbdc4 0.00 0.00 0.0019
brkm5 0.00 0.00 0.0010

brto4 0.00 0.00 0.0021
bbas3 0.00 0.00 0.0027
cmig4 0.00 0.00 0.0002
cruz3 0.00 0.00 0.0009
csna3 0.00 0.00 0.0008
elet3 0.00 0.00 0.0002
elet6 0.00 0.00 0.0001
embr3 0.00 0.00 0.0010
fibr3 0.00 0.00 0.0003
ggbra 0.00 0.00 0.0002
goau4 0.00 0.00 0.0002
itsad 0.00 0.00 0.0007
itub4 0.00 0.00 0.0003
klbn4 0.00 0.00 0.0007
lame4 0.00 0.00 0.0002
ligt3 0.00 0.00 0.0015
Iren3 0.00 0.00 0.0020
pcard 0.00 0.00 0.0028
petr3 0.00 0.00 0.0011
petr4 0.00 0.00 0.0003
usim3 0.00 0.00 0.0007
usim5 0.00 0.00 0.0005
vale3 0.00 0.00 0.0018
valeb 0.00 0.00 0.0005
vivt4 0.00 0.00 0.0014

Fonte: Elaboragdo Prdpria. *,** e *** indicam nao significancia a 1%,5% e 10%.



Tabela 14 - Diagnostico dos residuos do modelo estrutural

Ativo Q (%) Q (10) Q (15) Q.(20)
ambv4 0.28 1.21 7.15 19.88
bbdc4  3.03 9.64 13.56 24.12
brkm5 1.91 14.38 19.99 26.53
brto4 4.69 5.81 8.86 10.51
bbas3  7.54 40.41 57.63 62.86
cmigd 1.61 3.00 6.69 9.89
cruz3 1.04 1.20 2.76 7.20
csna3 1092 14.68 23.70 27.97
elet3 0.26 2.09 6.72 10.04
elet6 1.39 6.69 9.65 11.20
embr3 0.67 6.53 12.17 30.20
fibr3 1.72 3.73 5.94 10.65
ggbrd  4.48 5.03 7.96 14.54
goau4 3.19 9.73 10.15 10.82
itsad 3.55 5.56 9.30 10.97
itub4 1.57 4.63 9.41 21.48
klbn4  0.91 1.62 5.50 13.16
lame4 23.65 27.32 29.55 53.09
ligt3 0.89 2.86 5.42 7.99
Iren3 20.65 21.41 25.01 28.04
pcard  8.94 16.21 26.32 29.27
petr3 3.50 16.98 22.29 32.37
petrd 6.58 12.67 17.62 20.46
usim3  2.12 3.09 5.90 14.57
usim5 1.36 3.81 8.53 13.82
vale3 3.01 4.86 11.79 15.31
valeb 2.71 3.51 7.95 14.83
vivt4 6.55 8.13 9.42 17.36

Fonte: Elaboragdo Prdpria.
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