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Resumo

Com a presente pesquisa se propds a apresentar uma nova maneira de mensurar 0 prémio de
risco e analisar qual a melhor distribuicdo de probabilidade continua que modela os dados
estudados para o periodo completo e segmentacfes. Mehra e Prescott (1985) analisaram o
prémio de risco historico por quase um seculo e obtiveram um resultado ndo suportado pela
teoria econdmica financeira, o qual foi denominado Equity Premium Puzzle (EPP). O prémio
de risco €é estudado por diversos pesquisadores ao redor do mundo, porém, ainda hoje, ndo ha
consenso sobre como mensuré-lo, sendo classicamente entendido como o retorno de um ativo
mais arriscado sobre um ativo livre de risco. Ele é uma variavel integrante no célculo do
Capital Asset Pricing Model, ou Modelo de Precificagdo de Ativos (CAPM), comumente
utilizado em financgas. Assim, buscou-se uma nova maneira de obter o prémio de risco a partir
da equacéo diferencial estocastica do movimento browniano geométrico (MBG). Para tanto, o
prémio foi calculado pela razéo entre a diferenga no retorno do indice Ibovespa (IBOV), para
duas acbes com maior participacéo no respectivo indice, baseado na ultima carteira de 2012, a
Vale do Rio Doce (VALEDS) e a Petrobras (PETR4) e também para a empresa com maior
participacdo no indice de consumo, a AmBev (AMBV4) e o ativo livre de risco tendo, neste
caso, sido escolhido o Certificado de Deposito Interfinanceiro (CDI), com volatilidade para
janeiro de 1998 a julho de 2012. As distribuicdes do prémio de risco utilizadas neste trabalho
foram gaussiana, Gama, T de Student, Weibull e logistica. A volatilidade foi mensurada pelo
software Matlab, com uma rotina que altera o modelo ARMA+ familia GARCH e a
distribuicdo do termo de erro com a gaussiana e T de Student, para que fosse escolhido aquele
que melhor captura as caracteristicas das séries. Os resultados apontaram um prémio de risco
pela média aritmética para os periodos completos em torno de 5,4% para o IBOV, 8,6% para a
AMBV4, 7,7% para a VALES e 5,8% para a PETR4. Quanto a distribuicdo de probabilidade,

predominaram, em muitos dos periodos segmentados escolhido pelos testes de aderéncia
Anderson-Darling (A-D), Kolmogorov-Smirnov (K-S) e Qui-Quadrado (x*), em primeiro

lugar, a logistica e, em segundo, a T de Student.

Palavras-chave: Prémio de risco. Distribuicdo de probabilidade. Modelos ARMA+GARCH.

Testes de aderéncia. Volatilidade. Mercado de Capitais.



Abstract

This research proposes to introduce a new way of measuring the equity risk premium and
analyze the best continuous probability distribution that models the data for the entire period
studied and segmentations. Mehra and Prescott (1985) analyzed the historical equity risk
premium for nearly a century and achieved a result unsupported by financial economic theory
which was named The Equity Premium Puzzle (EPP). The equity risk premium is studied by
many researchers around the world, but still there is no consensus on how to measure it. The
risk premium is classically understood as the return of a more risky asset on a riskless asset. It
is a member variable in calculating the Capital Asset Pricing Model (CAPM), commonly used
in finance. Thus, we sought a new way to get the risk premium from the stochastic differential
equation of the geometric brownian motion (GBM). In order to do so, the premium is
calculated by dividing the difference in Ibovespa return (IBOV), for two stocks with greater
participation in the respective index based on the latest portfolio of 2012, Vale do Rio Doce
(VALEDS) and Petrobras (PETR4) and also for the company with the highest participation rate
in consumption index, AmBev (AMBV4) and the risk-free asset, which in this case was
chosen the Interbank Deposit Certificate (CDI). The distributions of the equity risk premium
used in this work were the Gaussian, Gamma, Student’s T, Weibull and Logistics. Volatility
was measured by Matlab software with a routine that alters the ARMA model + GARCH
family and the distribution of the error term with the Gaussian and Student's T so that the one
which best capture the characteristics of the series could be chosen. The results showed an
equity risk premium by the arithmetic mean for the full periods around 5.4% to IBOV, 8.6%
to AMBV4, 7.7% to VALES and 5.8% to PETR4. As for the probability distribution, that

which prevailed in many of the targeted periods chosen by the adherence tests Anderson-
Darling (AD), Kolmogorov-Smirnov (KS) and Chi-square ( y*) was first the Logistic and the

second one was the Student’s T.

Keywords: Equity risk premium. Probability distribution. ARMA+GARCH models.
Adherence test. Volatility. Capital Market.
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1 Introducao

Apesar de vivermos em um mundo no qual as informacGes sdo rapidamente
transmitidas, ainda hd uma falta de entendimento comum sobre a palavra risco. A todo
instante 0 governo, as empresas e 0s demais agentes estdo se posicionando de maneira a
limitar sua exposicao a esta varidvel. Os investidores, por sua vez, também parecem demandar
um prémio para investir em ativo de renda variavel, com a caracteristica de ser mais arriscado,
em contraposicdo a um investimento mais seguro, como o Certificado de Deposito

Interfinanceiro (CDI) e os titulos remunerados pelo governo federal.

Nesta parte introdutdria faz-se a apresentacdo do problema de pesquisa, da justificativa
que direciona as motivacdes para este trabalho e dos proprios objetivos geral e especificos que

se pretendeu alcancgar ao término do estudo.

1.1 Apresentacao do Problema de Pesquisa

O risco esta presente, no cotidiano, em muitas das atividades que sdo exercidas. Sua
mensuracdo €, em alguns casos, de tamanha complexidade que envolve analises estatisticas

robustas e monitoramento constante de pessoal especializado.

Para Jorion (2003, p.3), o risco ¢ entendido como “a volatilidade de resultados
inesperados, normalmente relacionada ao valor de ativos ou passivos de interesse”. Isso quer
dizer que o risco significa a possibilidade de se obter um resultado diferente do esperado,

variabilidade do retorno e, por conseguinte, deve ser monitorado continuamente.

A volatilidade afeta a percepcdo do investidor, a qual, em momentos de crise, pode
variar substancialmente, dada a caracterizacdo de um periodo de grande incerteza nos
mercados, pois, como se sabe, quando hd uma desconfianca dos investidores e o risco

atribuido é considerado alto, o retorno exigido também se eleva.

Vale ressaltar que tais momentos de crise podem influenciar além das fronteiras dos
proprios paises em tém inicio, inundando outras economias. Em um ambiente de globalizacéo
financeira, as crises podem impactar severamente. Conforme apontam Cunha e Prates (2001),
um dos efeitos da internacionalizacdo esta no grau de susceptibilidade dos paises aos choques.

Como exemplos, citam-se a crise do subprime, nos Estados Unidos, em 2008 e a recente crise
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da divida na Zona do Euro (2012), tendo a Grécia atraido a atengdo de todo 0 mundo para a

sua desconfortavel situacdo, dentre outras.

Trazendo para o campo das finangas, como era de se esperar, 0 mercado de capitais
também sofre alteracfes com o indicio de qualquer crise ou incerteza em relacdo ao futuro. A
volatilidade presente nos mercados afeta diretamente a percepcdo que o investidor tem do
mesmo, dos ativos que pretende investir e, em linhas gerais, por buscar um aumento da sua
riqueza e nao estar propenso a obter prejuizos, ele ira tratar de tomar uma decisao que renda o

maximo de retorno possivel, dado o grau de incerteza que esta disposto a aceitar.

Entra em cena, entdo, o estudo do prémio de risco, que é um conceito diretamente
ligado ao adicional que o investidor recebe por alocar seus recursos em ativos com um grau
maior de risco ou, em outras palavras, o excesso de retorno que determinado ativo mais

arriscado proporciona sobre outro que € livre de risco.

Mehra e Prescott (1985) publicaram um artigo intitulado The equity Premium: a
puzzle, no qual os autores encontraram um prémio de risco no mercado norte-americano, com
um alto coeficiente de aversdo ao risco, que ndo era suportado pelas teorias existentes. Até 0s
dias atuais, ainda sdo encontrados trabalhos revisitando o tema prémio de risco, tentando

evidenciar solucdes para o puzzle, contudo, ainda sem consenso.

Comumente, o prémio tem sido mensurado simplesmente pela diferenca entre o
rendimento de um ativo representativo da carteira de mercado, como, no caso norte-
americano, o Standard&Poor’s 500 e, no caso brasileiro, o indice da Bolsa de Valores de S&o

Paulo (IBOVESPA) e a proxy de um ativo livre de risco.

Contudo, pode-se encontrar em varios trabalhos, como o de Damodaran (2011), que
esta maneira de mensuracdo, conhecida na literatura por abordagem histérica, tem algumas
caracteristicas que, algumas vezes, influenciam o seu uso. Pelo que o autor aponta, o periodo
escolhido das observacbes e o ativo livre de risco que estd sendo empregado podem
proporcionar que resultados divergentes sejam encontrados pelos pesquisadores, além do fato
da necessidade do espaco temporal precisar ser longo para se afastar das movimentacdes de

curtissimo prazo.

Assim, muitos autores tém proposto maneiras alternativas para o calculo do prémio de
risco. Alguns fazem uso de regressdo, utilizando dados como os fundamentos das empresas,

outros fazem pesquisas para entender qual o prémio que os profissionais tém utilizado e suas
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perspectivas sobre este e ainda ha os que se fundamentam no modelo de dividendo

descontado, como sera visto no transcorrer do trabalho.

A partir de tudo o que foi abordado até o presente momento, nesta investigacdo
buscou-se analisar o comportamento do prémio de risco no Brasil. Utilizando-se as técnicas
economeétricas, espera-se computa-lo, baseando-se na equacdo diferencial estocéstica (SDE)
do movimento browniano geométrico. Segundo Aiube (2013, p. 213), Bachelier (1900) foi o
primeiro a introduzir o processo browniano em finangas com a equacdo do movimento

browniano aritmético para a modelagem de precos de ativos.

Em contrapartida, a equacdo do movimento browniano geométrico contorna este
problema, devido ao uso de uma fungdo exponencial, permitindo apenas valores positivos.
Aiube (2013, p.94) credita a Samuelson (1965) o primeiro uso do MBG com modelagem de
precos e, depois disso, Black e Scholes (1973) e Merton (1973), que analisaram opcdes. A
equacdo do movimento browniano geométrico foi utilizada no presente trabalho com os dados
do retorno da proxy da carteira de mercado, retorno da proxy do ativo livre de risco escolhido

e mensuracgdo da volatilidade.

E util ressaltar que a consideragdo de maneiras diferentes de mensuracio do risco da-
se no conhecimento de que as séries financeiras tém algumas caracteristicas peculiares que,
muitas vezes, ndo séo atendidas pelos modelos padrdes de célculo da volatilidade, que é um

parametro ndo observavel, devendo, portanto, ser estimado.

Como forma mais usual de se estimar a volatilidade, tem-se o desvio padrdo, uma
medida da estatistica descritiva que considera os desvios ao redor da média, porém, tem a

desvantagem de ponderar igualmente as informacdes passadas das atuais.

Uma proposta que minimiza esta deficiéncia encontra-se no Exponentially Weighted
Moving Average (EWMA), ou técnica de alisamento exponencial, utilizado pela instituicéo
financeira JP Morgan, que pondera diferentemente as observa¢des mais antigas das atuais
com um fator de decaimento denominado lambda (A). O valor mais atribuido pelos
pesquisadores da area de financas ao peso segue o padrdo do banco JP Morgan, com um
1=0,96.

Todavia, ainda assim, esta Gltima medida € passivel de criticas, uma vez que muitos
dados financeiros tém a caracteristica de heterocedasticidade, ou seja, uma variancia que nao
é constante ao longo do tempo. Uma vez que duas das irregularidades apresentadas pelas

séries sdo a auséncia de normalidade nos retornos e a homocedasticidade, conforme abordado
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por Taylor (1986), outros modelos que consideram estas caracteristicas foram introduzidos e
sdo amplamente utilizados, como os derivados do modelo Autoregressive Conditional
Heteroscesdaticity (ARCH), proposto por Engle (1982), tais como o Generalized ARCH
(GARCH), desenvolvido por Bollerslev (1986). Neste trabalho, para mensurar a volatilidade,
foram adotados trés modelos de tal familia, que sdo 0 GARCH, 0 EGARCH e 0 GJR.

De posse deste parametro, tornou-se possivel fazer uso da metodologia apresentada
para levantar o prémio de risco. Adicionalmente, apds o cdmputo do prémio de risco, buscou-
se avaliar se houve mudangas nas distribuicfes de probabilidade continua escolhidas pelos
testes de aderéncia, durante o periodo completo e o segmentado. As distribuicdes utilizadas

foram gaussiana, T de Student, logistica, Weibull e Gama.

Assim, diante do exposto é factivel a pesquisa que tem o objetivo de investigar o
seguinte problema de pesquisa: a partir da nova proposta de mensuracdo do prémio de risco,
qual o prémio de risco mensurado pela equacdo do movimento browniano geométrico para o
indice Ibovespa (IBOV), AMBEV Companhia de Bebidas das Américas (AMBV4), Vale do
Rio Doce (VALED), Petrobréas (PETRA4) e, consequentemente, quais sdo as distribuices de
probabilidade continuas que melhor aderem (goodness of fit) a este prémio? Portanto, neste
trabalho propbe-se uma maneira alternativa de se calcular o prémio de risco, levando em
consideracdo o aspecto da volatilidade do ativo avaliado que, consequentemente, afeta o

retorno exigido pelo investidor.

1.2 Justificativa da Pesquisa

Uma das caracteristicas do mercado de capitais, em qualquer lugar do mundo, é a
volatilidade, pois esse mercado é um dos primeiros a sofrer oscilacdes, ao sinal de qualquer
ruido. Ele surgiu devido a necessidade inerente de nova fonte de financiamento, em virtude da
capacidade limitada dos bancos de atender a todos os deficitarios. Ele é sensivel e, segundo a
Hipbtese de Eficiéncia de Mercado, as novas informacdes que chegam sdo rapidamente
incorporadas aos precos (OLIVEIRA, 2009, p.136).

Os investidores estdo atentos, acompanhando os eventos que sdo espalhados agilmente
pela midia. Estdo sempre buscando oportunidades de lucro. Como ja afirmava Markowitz
(1952), eles querem sempre ganhar mais e ndo menos, portanto, mensurar 0 ganho adicional

de se investir em ativo de renda variavel sobre ativo de renda fixa € oportuno, haja vista que o
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investidor buscaré alocar o mais eficientemente possivel seus recursos. Este “a mais” € o que,

na literatura, se designa como prémio de risco.

Os autores nacionais e, fundamentalmente, os internacionais sdo enfaticos em apontar
0 prémio de risco como uma varidvel de aspecto central no campo das financas. Pastor e
Stambaugh (1998), Fama e French (2002), Campbell (2008) e Damodaran (2011) s&o alguns
exemplos de pesquisadores que ressaltam o importante papel exercido pelo prémio.

Mas, um questionamento relevante é o seguinte: como é que se distribui este prémio
de risco ao longo do tempo? E, mais profundamente, como mensura-lo? Este é o foco deste
trabalho e, devido ao papel do mercado de capitais no cenario econdémico, ndo somente do
pais que atua, mas também com seu papel dentro do contexto global, é interessante que

inimeras pesquisas sejam conduzidas, visando entender variaveis correlacionadas a ele.

Tem-se observado que, com o0 passar do tempo, ha um incremento na participagdo dos
investidores estrangeiros no Brasil. A partir de 2005, também se pode verificar um aumento
na quantidade de pessoas fisicas investindo na Bolsa de Mercadorias e Futuros de S&o Paulo
(BM&FBOVESPA). Portanto, evidenciar o prémio de risco € importante para o entendimento

do mercado de capitais, durante o passar do tempo.

A este fator acrescenta-se que, mesmo tendo sido descoberto no trabalho de Mehra e
Prescott (1985) um puzzle em relacdo ao prémio, ainda ha, passados 27 anos desde a
publicacdo do artigo original no Journal of Monetary Economics, uma falta de consenso sobre
a maneira mais adequada para a sua mensuracao, estando sujeito a variagdes segundo as
metodologias propostas.

No Brasil, por exemplo, Gongalves Junior et al (2011) mensuraram o prémio de risco a
partir de trés métodos, a saber: historico, implicito ou prospectivo, usando o modelo de
Gordon (1962) modificado e por meio do CAPM, que denominam de indireto, para o periodo
de 1996 a 2008. Os autores encontraram um prémio de risco variando de 5% a 7%, para IBrX
e FGV-100, na primeira metodologia; 3,35%, na segunda e valores negativos na Ultima.
Enquanto isso, Costa, Gomes e Pupo (2012), por meio de uma metodologia diferente,
baseando-se no modelo de Mehra e Prescott (1985) e Mehra (2003), encontraram um prémio
ex post e ex ante, nulo e positivo, respectivamente. Assim, os resultados séo distintos e, apesar
de haver métodos mais utilizados de mensuracéo, ndo ha consenso entre 0s especialistas.

Outra linha de arguicdo quanto a importancia dada para fundamentar este trabalho esta

no fato de que o proprio prémio de risco é um dos elementos que compdem a maneira mais
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utilizada para estimar o custo de capital proprio, que é o Capital Asset Pricing Theory
(CAPM), desenvolvido por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966).

Dadas as premissas subjacentes do CAPM, pode-se afirmar que o modelo admite
retornos sob a hipétese de normalidade, fato ndo suportado pelas analises dos retornos dos
ativos (MANDELBROT, 1963; FAMA, 1965; BOOTHE; GLASSMAN, 1987; BINGHAM,;
KIESEL, 2001; HAAS; PIGORSCH, 2007). H& ainda que se acrescentar que, no préprio
trabalho de Black e Scholes (1973) sobre op¢des, também se faz a mesma consideragdo. Por
isso, autores como Hamada e Valdez (2004) utilizaram distribuicBes elipticas’, juntamente
com o CAPM, ao contrario da normal e obtiveram resultado satisfatorio.

Por meio do CAPM define-se o custo de capital préprio que, por sua vez, ird impactar
diretamente no resultado da empresa, servindo como base para a aceitagcdo ou a rejeicdo de
orcamento de projetos. Dessa forma, uma nova metodologia proposta para mensurar 0 prémio
de risco tem um aspecto crucial na gestdo dos investimentos, buscando aloca-los de maneira
mais eficientemente possivel.

Assim, nesta pesquisa, foram utilizadas, como distribuigdo do termo de erro para
modelar a volatilidade nos modelos da familia GARCH, a gaussiana e também a T de Student
e, para a analise do prémio de risco, além destas, utilizaram-se Gama, Weibull e logistica,
visando menos restricdo nos parametros.

Ainda outra contribuicdo académica desta pesquisa € que propds apresentar, por meio
desta metodologia, uma base comparativa para os resultados observados, principalmente, para
o Ibovespa, indice representativo da carteira brasileira, sobre o qual varios estudos sao
realizados. Complementarmente, por meio da analise das funcdes de distribuicdo de
probabilidade geradas pelos prémios de risco dos ativos, serd possivel enriquecer o
entendimento acerca desta variavel, seu comportamento e identificar se houve alteracdes na
varidvel com o passar do tempo, quando da decisdo de exigir prémios maiores ou nao, para

alocar capital em ativos mais arriscados.

1.3 Objetivos

Os objetivos de um trabalho norteiam os esforcos a serem realizados. Por meio deles é

apresentada a finalidade do estudo em um contexto amplo e também especifico. Por isso,

! Segundo Hamada e Valdéz (2004, p.1), as distribuicBes elipticas, que incluem a normal, sdo mais flexiveis
tanto para modelagem de caudas grossas quanto para valores extremos nos retornos e, ainda assim, conseguem
manter algumas propriedades da gaussiana.
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identificar corretamente os objetivos configura-se como um dos pontos iniciais para 0s quais
os esforcos do pesquisador devem ser concentrados, uma vez que uma ma especificacdo pode
comprometer o resultado final da pesquisa.

Neste trabalho apresenta-se uma nova proposta de mensuragdo do prémio de risco,
haja vista a falta de consenso dos especialistas sobre uma forma padrdo de calculo desta

variavel que, conforme foi mencionado, tem papel de destaque nas financas.

A seguir descrevem-se 0s objetivos, geral e especificos, que conduziram a presente

dissertagéo.

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem o objetivo de apresentar uma proposta de mensuracdo do prémio de
risco por meio do modelo browniano geométrico (MBG) e analisar as distribuicdes de
probabilidade continuas estimadas para os periodos completos e segmentados.

1.3.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, 0s seguintes objetivos especificos sdo delineados:

e Selecionar o modelo de volatilidade da familia GARCH mais indicado a carteira;
e Estimar o prémio de risco por meio da equacéo diferencial estocéstica (SDE);
e Realizar segmentacédo das séries para analise do prémio de risco;

e Modelar o prémio de risco por meio de distribuicdes de probabilidade continuas.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: no capitulo 2, primeiramente,
abordam-se a volatilidade e as diferentes medidas para mensura-la, por meio da familia
GARCH. Logo ap6s, apresentam-se as distribuicdes continuas de probabilidade para as quais
foram realizados os testes para aderéncia do prémio de risco. Para finalizar, a definicdo de
prémio de risco, a sua contextualizacdo e algumas maneiras para computa-lo também sao
citadas. No capitulo 3 serdo apresentados os procedimentos para que a variavel prémio de
risco seja calculada. No capitulo 4, os resultados sdo analisados e discutidos, e, finalizando,

encontram-se as consideragdes finais do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo apresenta-se a literatura desenvolvida, ao longo do tempo, sobre o tema
em foco. Esta secdo esta estruturada da seguinte maneira: na primeira parte € realizada uma
apresentacdo de alguns conceitos de risco, a contribuicdo da Teoria do Portfélio para o
entendimento desta variavel e é abordado também o Capital Asset Pricing Model (CAPM),
que se configura como um dos modelos mais utilizados para precificacdo de ativos e que
considera o prémio de risco em sua metodologia de célculo. Em seguida, contextualiza-se
sobre a volatilidade e os modelos comumente utilizados para a sua mensuracdo e as
distribuicdes de probabilidade gaussiana, T de Student, Gama, Weibull e logistica. Para
finalizar, realiza-se um levantamento sobre o prémio de risco, a partir de seu significado,

importéancia e algumas maneiras de mensura-lo.

2.1 Apresentando o conceito de risco

Comumente, o assunto risco é abordado na economia e no cotidiano das pessoas,
contudo, o significado dado a esta palavra € dificil de ser caracterizado com um sentido Unico
para todos. Para Securato (1993, p. 28), risco ¢ “probabilidade de ocorréncia do evento
gerador da perda ou da incerteza”. Assim, este autor, admitindo que, na busca pelos objetivos
pretendidos, podem ocorrer situacdes de sucesso (S) ou fracasso (F), definidas por ele como
“eventos que nos permitem atingir os objetivos” e “eventos que nao nos permitem atingir os

objetivos”, respectivamente e o0s resultados finais que podem ser atingidos (U), define que
(p.28)

FuS=U e FNS=9 (1)

Ou, ainda, sabendo que P(F) € a probabilidade de fracasso e (PS) é a probabilidade de

sucesso, tem-se que Risco = P(F) ou Risco =1-P(S).

O risco também é entendido baseando-se no conceito de desvio padrdo, que mensura a

variacdo do dado em torno da média, isto €, o grau de dispersdo dos dados. Quanto maior o
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desvio padrdo, maior serd o risco do ativo, pois ha uma maior variabilidade de o resultado

esperado ser atingido.

A férmula do desvio padrédo é dada por

o =E(X?)-E(X)* )
em que
o =desvio padréo;

E(X) = retorno esperado

Alguns autores ilustram a diferenga existente entre o conceito de risco e de incerteza.
Sa (1999) distingue risco como uma situacdo em que a distribuicdo de probabilidade é
conhecida a priori, isto €, tem-se o total conhecimento das probabilidades dos resultados que
podem ser obtidos. J& em eventos nos quais esta distribuicdo de probabilidades ndo tem como
ser conhecida, ocorre a incerteza; em tais situacdes, 0 mais coerente que se pode fazer é
utilizar dados historicos com a mesma natureza do fenémeno como fonte de aproximacéo (p.
28).

Bodie e Merton (2002) também advogam a favor da distin¢cdo entre os conceitos de
incerteza e risco. Para os autores, todo risco & uma incerteza, mas ndo o contrario, isto €, o
individuo pode estar em uma situacdo de incerteza que ndo ocasione necessariamente estar em
um momento de risco. Assim, “risco ¢ a incerteza que importa porque afeta 0 bem-estar das

pessoas” (p. 258).

Entdo, havendo configurado algumas defini¢bes para o risco, convém distingui-lo em
duas partes para se computar o risco total envolvido: o risco sistematico (ndo diversificavel) e
0 risco ndo sistematico (diversificavel). O primeiro reflete aquela parte do risco comum a
todas as organizagdes, independentemente da area de atuacdo, podendo ser citadas, como
exemplos, a politica monetaria do pais, as crises financeiras, a mudanca de governo, a taxa de
juros, a legislacédo, etc. O segundo é a parte do risco associada a uma empresa ou segmento
especifico, tais como politica interna da empresa, decisdes da diretoria, greve, etc. Assim, por
meio da diversificacdo, busca-se eliminar a parte do risco ndo sistematico, isto €, aquela parte

associada a determinada empresa.
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2.1.1 Teoria do Portfolio

Harry Markowitz publicou, em 1952, o artigo Portfolio Selection, no The Journal of
Finance, em que apresenta as bases para o que é denominado de moderna teoria de financas.
O modelo de média-variancia do autor, até os dias atuais, € amplamente citado, visto sua

relevante contribuicdo para a area.

Markowtiz (1952) relata que o individuo sempre esta disposto a ganhar mais e ndo
menos. A relacdo risco-retorno preconizada pelo autor estabelece que o retorno exigido pelo
investidor varia em funcdo do risco e, assim, maiores retornos serdo requeridos de titulos cujo
risco atribuido € de grandeza mais elevada. A fronteira eficiente construida pelo autor é
aquela que apresenta 0 menor risco para um dado retorno esperado ou 0 maior retorno para

um certo nivel de risco.

A grande contribui¢do do autor é definir o risco de uma carteira ndo como a media
ponderada do risco dos ativos isoladamente, mas inserindo o conceito de covariancia entre
eles. O conceito de covariancia ou correlagdo refere-se a como estes ativos variam, um em
relacdo ao outro. A correlacdo entre dois ativos varia de 1 a -1. No primeiro caso, 0s ativos
tém correlacdo positiva e variam na mesma direcdo. Por exemplo, a variacdo frente a duas
acOes com tal correlacdo mediante um choque sofrido se dard na mesma dire¢do para ambas.
A correlacgdo zero indica que o0s ativos ndo tém um comportamento relacionado entre si. E, no
altimo caso, os ativos variam com uma correlacdo negativa, isto €, em sentido oposto. Por
exemplo, a divulgacdo de uma mudanca na politica cambial pode fazer com que certa empresa
X seja beneficiada e outra Y seja fortemente afetada, prejudicando seu resultado liquido. O
ideal, entdo, € que o investidor analise sua carteira, investindo em ativos correlacionados

negativamente para tentar minimizar as perdas.

No trabalho de Markowitz (1952) é analisada apenas a carteira formada com ativos de

risco e as medidas basicas de retorno e risco sdo calculadas conforme a seguir:

E(R,) :inE(Ri) 3)
i=1
VAR(R,) =2 > XX 0y (4)
i=1  j=1
Com as restricdes de
X =1 5)

X. <1 (6)
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em que

E(R,) = retorno esperado da carteira;
VAR(R,) = variancia da carteira;

X, = peso de participacéo do ativo ina carteira;
E(R;) = retorno esperado do ativo i;

o;; = covariancia entre dois ativos, quando i = je variancia quando i=j.

Isto significa que o retorno esperado da carteira é dado pelo retorno de um respectivo
ativo ponderado por sua participacdo na carteira. O risco da carteira, por sua vez, é calculado
ndo apenas pela ponderacéo entre o risco individual de cada ativo com sua participacdo, mas
também considera a covariancia (variancia) entre os pares de ativos. Dessa maneira, busca-se

maximizar a relacdo retorno-risco, de forma a trazer maiores ganhos para o investidor.

2.2 Capital Asset Pricing Model (CAPM)

Apos lancada a teoria de selecdo de portfolio de Markowitz (1952), Sharpe (1964),
Lintner (1965) e Mossim (1966) desenvolveram, independentemente, o Capital Asset Pricing
Model (CAPM), ou Modelo de Precificacdo de Ativos. Esse € um dos modelos mais utilizados
em financas para avaliacdo de ativos, sendo estudado por inimeros pesquisadores em todo o
mundo. Foi em 1990 que Sharpe, Markowitz e Miller foram agraciados com o prémio Nobel

por suas contribuicOes a area financeira.
O CAPM tem as seguintes premissas basicas (COPELAND, WESTON e SHASTRI,
2005 — traducdo livre):

1. investidores sdo individuos avessos ao risco que maximizam a utilidade esperada de

sua riqueza;

2. investidores sdo tomadores de precos e tém expectativas homogéneas sobre o retorno

dos ativos, que tem uma distribuicdo normal conjunta;

3. existe um ativo livre de risco pelo qual investidores podem emprestar ou tomar

emprestadas quantias ilimitadas a uma taxa livre de risco;
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4. a quantidade de ativos é fixa. Também, todos os ativos sdo negociaveis e

perfeitamente divisiveis;

5. o0s mercados de ativos sdo sem friccdo e a informacgdo € sem custo e simultaneamente

disponivel para todos os investidores;

6. ndo ha imperfei¢cbes de mercado, como impostos, regulacdes ou restricdes sobre venda

a descoberto.

Desta maneira, Copeland, Weston e Shastri (2005, p. 148) ressaltam que o0 CAPM ndo
pode ser verificado sem a condicdo de eficiéncia da carteira de mercado, pois, partindo do
ponto de que os investidores, a0 montar suas carteiras de investimento, irdo todos escolher
portfolios eficientes, isto é, aqueles situados sobre a fronteira eficiente, e tendo em vista que a
carteira de mercado representa todas essas participacGes, consequentemente, a carteira de
mercado também serd eficiente. Assim, os autores afirmam que “in theory, when all

individuals have homogeneous expectations, the market portfolio must be efficient” (p. 148).

A equacdo do CAPM ¢
R =R; +B(R,-R) (7)
em que
R, = retorno do ativo;
R, = retorno do ativo livre de risco;
S = medida do risco sistémico;
R,, = retorno de um indice representativo da carteira de mercado;

R, —R; = prémio de risco

O beta € dado pela seguinte formula:

_COV(R,,R,) (8)

/ o’ (Ry,)

A diferenga R, —R;, na expressdo no CAPM, é a variavel prémio de risco que, neste

trabalho, pretende ser mensurada, contudo, a partir de um novo enfoque. A grande utilidade
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do CAPM é que, por meio da formula dada, pode-se computar o retorno de um ativo ou o
custo de capital dado linearmente em fungdo do beta. O beta representa o quociente entre a
covariancia de um ativo, i, com o representativo da carteira de mercado, m. Assim, quando
este for 0 (zero), o retorno do ativo dependerd, exclusivamente, do retorno do ativo
considerado livre de risco. Se beta for igual a +1 ou a -1, o risco do ativo é de mesma
propor¢do que o risco de mercado. Se o beta for >1 ou <1, o ativo é mais arriscado que o

préprio risco de mercado.

A Linha de Mercado de Titulos (Security Market Line — SML) reflete a relacdo linear
existente na equacdo do CAPM, mostrando o retorno do ativo em fungdo do ativo livre de
risco, beta (que representa o risco ndo diversificavel, o coeficiente angular na regressao) e o
prémio de risco. Segundo Kopittke e Freitas (2001), alteracbes na SML podem ser
decorrentes, ou devido a, de expectativas inflacionarias, haja vista a influéncia no ativo livre

de risco ou por aversao ao risco, por parte dos investidores.

Porém, outras ampliacbes do CAPM foram sendo realizadas para tentar ampliar a
analise em diferentes condi¢des. Como exemplo, tem-se 0 Consumption Capital Asset Pricing
Model (CCAPM) que, segundo Domingues (2000), foi iniciado nas pesquisas de Merton
(1973) e Breeden (1979), para abranger a intertemporalidade. A partir deste modelo Mehra e
Prescott (1985) calcularam o prémio de risco no mercado americano. Tém-se também, como
variantes, o Conditional CAPM e o0 Downside CAPM (D-CAPM).

Em diversos trabalhos, de autores de diversos paises, tém sido efetivamente estudados
o CAPM e sua validade, como, por exemplo, Black, Jensen e Scholes (1972), Petit e
Westerfield (1974), Reinganum (1981), Ansari (2000), Fama e French (2004), Agrawal,
Mohapatra e Pollak (2012), dentre inimeros outros. No Brasil, também € amplamente
estudado por autores como Kopittke e Freitas (2001), Silva (2003), Alves (2007) e Silva,

Salazar e Calegario (2008), dentre outros.

2.3 Modelos de volatilidade

Uma vez que o conceito de risco, a Teoria do Portfélio e o CAPM foram abordados
buscando contextualizar a presente pesquisa, da-se espaco agora para tratar da volatilidade
que, em outras palavras, significa o risco, seja de um ativo ou de uma carteira, sendo para

tanto apresentados alguns modelos da familia GARCH.
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Um dos pressupostos que devem ser atendidos ao realizar uma regressao cross-section
€ que os erros precisam seguir uma distribuicdo normal. Contudo, hé algumas peculiaridades
que podem ser encontradas nos dados financeiros que ndo atendem a tal pressuposto. Em
realidade, diversos autores tém estudado o tema, tais como Fama (1965) e Mandelbrot (1963)
e, pelas evidéncias empiricas, percebe-se que nem sempre é atendida a pressuposicao de 0s
erros seguirem uma distribuicdo gaussiana, variancia constante, sem a existéncia de assimetria

e trés de curtose.

Outro ponto interessante, que também é tido como pressuposto, € a volatilidade, isto é,
a variancia é homocedastica. Ser homocedastico significa dizer, de maneira simples, que a
variancia é constante ao longo do tempo. Entretanto, o que, novamente, as evidéncias
apontam é a uma teoria em que a "variancia varia”, havendo, portanto, a presenca da

heterocedasticidade.

Dentre os fatos estilizados dos retornos tem-se que, geralmente, sdo néo
autocorrelacionados; a distribuicdo incondicional apresenta caudas mais pesadas do que uma
distribuicdo normal e, em geral, sdo leptocurticas e algumas séries de retorno sdo néo lineares,
isto é, respondem diferentemente aos choques positivos e negativos (MORETTIN e TOLOI,
2006, p.12). Dessa maneira, houve a necessidade de elaborar e aprofundar estudos que
incorporassem essas caracteristicas. Sobre este ponto, Lambert e Laurent (2002, p.3)
argumentam que ha dois motivos principais que levam a buscar novas solugdes com

pressuposicoes que se aproximem mais da realidade das inovacdes (erros), em que

the first raison d’’etre, is to have more efficient estimates (which is of prime
importance for statistical inference) (...) this leaves the door open for other
distribution functions and/or other estimation techniques. Second, accounting for
asymmetry and fat-tails is relevant for financial applications (LAMBERT e
LAURENT, 2002, p.3)

Engle (1982) propds o modelo ndo linear na variancia, denominado Autoregressive
Conditional Heteroscesdasticity (ARCH) que, inicialmente, foi introduzido para estimar a
inflacdo. Este modelo possibilitou levar em consideracdo algumas das qualidades dos dados
financeiros descritas anteriormente, como os clusters de volatilidade. No ARCH, em alguns

casos, é preciso uma quantidade suficiente de lags, isto é, defasagens, tornando o q muito alto.

Um modelo ARCH (g) matematicamente descrito é apresentado em Morettin e Toloi
(2006) e encontra-se a seguir. Ressalta-se que, até a descricdo do EGARCH, as expressdes

foram retiradas desses mesmos autores.
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X, = \/h_tgt 9)
h =a, +a, X, +..+a X2, (10)

e~N(02) (11)

Neste modelo, X, corresponde aos retornos; ¢, refere-se a uma sequéncia de variaveis

aleatorias que sdo independentes e identicamente distribuidas, tendo média zero e variancia

um, e que , >0, ;>0 e i>0, explicam Morettin e Toloi (2006, p.363). Na segunda

equacdo, Engle (1982) formulou o ARCH entendendo a variancia em funcdo dos erros

quadraticos passados.

Entretanto, apesar da inovacdo do modelo, este ainda ndo conseguia refletir todas as
necessidades peculiares das finangas, pois; como os erros sdo elevados ao quadrado, ndo ha
como diferenciar os impactos dos choques positivos e negativos, e; sendo assim, a

caracteristica assimetria ndo ¢ atendida até aquele momento. Assim,

se admitirmos que X; siga um modelo ARCH, as caudas serdo mais pesadas do que
as da normal, o que € uma propriedade vantajosa do modelo. Por outro lado, uma
desvantagem € que trata os retornos positivos e negativos de forma similar, ja que
quadrados dos retornos entram na formula da volatilidade (Morettin e Toloi, 2006,
p.365).

Outro modelo foi proposto, em 1986, por Bollerslev, sendo uma ampliacdo do modelo
anteriormente descrito. Nele, ndo é preciso um nimero elevado de lags, sendo mais flexivel e
parcimonioso, ou seja, menos parametros serdo estimados, o0 que possibilita minimizar o erro
da equacdo. O modelo que esta sendo discutido neste momento é denominado, na literatura,

de Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH).

A formalizacdo matematica do GARCH (p,q) pode ser visualizada a seguir.

X, =/he, (12)

p q
h, :a0+2ain_i +z,8jht_j (13)
j=1

i=1
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¢~N(01) (14)

Aqui, &, tem o0 mesmo significado do ARCH, isto é, sdo variaveis aleatdrias i.i.d, com

média zero e variancia um, ap> 0, &> 0, >0, Y% (@i + £ )< 1 e g= max (p,q), conforme
descrevem Morettin e Toloi (2006, p.383). Como se pode perceber, 0 GARCH estabelece que
a variancia no determinado periodo de tempo (t) é ndo somente dependente dos erros
quadréticos passados, mas também é composta pela propria variancia passada.

Os problemas de agrupamento de volatilidade e leptocurtose sdo resolvidos pelo
GARCH, mas, novamente, fica pendente a questdo referente a assimetria. O GARCH, de
maneira semelhante ao anterior, eleva os erros ao quadrado e, portanto, ndo faz distin¢do entre

0S impactos positivos e negativos.

Para dar continuidade a busca por modelos que satisfagam as caracteristicas dos dados
financeiros, vieram a tona modelos que se baseiam em diferentes distribuicBes de
probabilidade, uma vez que a hipdtese de gaussianidade € rejeitada. Um destes exemplos é o
Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (EGARCH),
desenvolvido por Nelson, em 1991, que ndo eleva os erros ao quadrado, mas os trata de
maneira exponencial, permitindo que haja uma identificagdo do comportamento dos choques

positivos e negativos sobre a volatilidade. A seguir, observa-se a sua descricdo matematica.

X, =+/heé (15)
In(h,) = & + 1 9(&4) + By In(h,_,) (16)
£~N(0,) (17)

Conforme apontam Morettin e Toloi (2006, p.392), &, sdo i.i.d com média zero e

desvio padrdo 1 e g(-) refere-se a curva de impacto de informacdo dada por

9(z) =06, + r{a|-E(e )} (18)
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emque & e y sdo os pardmetros reais e \gt | —E(l&, |)sao as proprias variaveis aleatorias i.i.d
com média zero.

Outros modelos que capturam a assimetria sdo 0 GJR, nome que reune as iniciais dos
nomes dos pesquisadores que o desenvolveram (Glosten, Jagannathan e Runkle, 1993) e o
Threshold ARCH (TARCH), de Zakoian (1994). O GJR se diferencia do TARCH, conforme
relatam Margarido, Azevedo e Shikida (2012), devido ao fato de o primeiro fazer

especificacdo na variancia condicional e o outro, no desvio padréo condicional.

A volatilidade de um modelo TARCH (1,1), descrita por Otuki et al (2008, p.74), é

matematicamente representada por

2 2 2 2
o =a,+oe, +Ad &l + Bo, (19)

sendo o* a variancia condicional; «, uma constante; &, 0 erro no periodo t-1; «,f e
A pardmetros do modelo; &/, a varidncia condicional em t-1 e d,, a variavel dummy
introduzida para fazer a diferenciagdo dos impactos positivos ou ndo. Assim, d, ,= 1, caso
ocorra 0 choque negativo ¢, , na o* (&,, <0)e d,_, =0, caso haja o choque positivo ¢, , na

o’ (&, > 0), explicam os autores.

Neste mencionado trabalho de Otuki et al (2008), foi identificado que 0 EGARCH e o
TARCH sdo alternativas ao GARCH para levar em conta a assimetria, pois a volatilidade ¢é
maior apds impactos negativos do que positivos, com a mesma magnitude, sendo importante
considerar este fator. Os autores compararam o0 GARCH (1,1), o EGARCH (1,1) e o TARCH
(1,1), estudando a assimetria em trés indices de mercado: o Ibovespa, da bolsa de valores
brasileira; 0 Merval, da Argentina e o Inmex, do México, analisando o periodo entre 2000 a
2005. Dentre os principais resultados, evidenciou-se o efeito assimétrico para 0s trés
mercados e, ainda, a persisténcia nos choques, o que quer dizer que uma noticia no periodo t
estara refletida nos préximos periodos, impactando-o, até que seja dissipada. Ainda sobre a
assimetria encontrada nos mercados, 0s autores ressaltam que o periodo de analise ndo foi
configurado por uma conjectura de abalos na economia, sendo, portanto, evidenciado tal

efeito, mesmo em momentos mais estaveis.
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Silveira et al (1997) contribuiram com os estudos sobre o efeito assimétrico analisando
os retornos histéricos para seis agées negociadas no BOVESPA, no periodo de 04/01/1994 a
08/11/1996, que foram: Eletrobrds ON (ELET3), Eletrobrdés PN (ELET6), Petrobras PN
(PETR4), Telebrds ON (TEL3) e Telebrds PN (TEL4). Os autores realizaram uma
comparagéo entre os modelos GJR-GARCH, proposto por Glosten, Jagannathan e Runkle, em
1993, e 0 EGARCH, que atendem a assimetria, com os derivados da familia GARCH, que s&o
0 IGARCH com e sem constante? e o préprio GARCH (1,1). Dentre os achados, 0s autores
afirmam que, para a maioria das acdes investigadas para o periodo compreendido, houve a
presenca da assimetria, principalmente quando os impactos sdo de uma ordem mais elevada,
diferenciando ainda mais aqueles que consideram tal efeito dos que ndo o levam em

consideracéo.

Porém, outros dois achados neste estudo apontam para outras analises. Os autores
realizaram a composicdo de uma carteira tedrica com investimento de R$ 1.000.000,00 e
calcularam o Value-at-Risk (VaR) da carteira, comparando o VaR do IGARCH sem constante
(Riskmetrics) com cada um dos outros quatro modelos, constatando que o modelo
Riskmetrics, que apresenta decaimento exponencial, obteve performance mais satisfatoria.
Outro argumento que eles apresentaram favorecendo o uso da Riskmetrics é que, se a hipétese
de normalidade condicional dos retornos é aceita, 0 mesmo também apresentou resultado
melhor em relacdo aos demais. Finalizando, os autores ressaltam que € necessario avaliar com
cautela os ganhos de uma acuracidade mais apropriada da volatilidade pelos modelos que
contemplam a assimetria dentre os que ganham na rapidez computacional, como o de

decaimento exponencial.

Ceretta e Costa Jr. (1999) analisaram os dados financeiros de fechamento de seis
bolsas: Bovespa, México, Argentina, Chile, Coldmbia e Peru, de 1995 a 1998. Estes autores
utilizaram o modelo GJR-GARCH (1,1) para verificar a existéncia da assimetria e lancaram
duas hipdteses a respeito do comportamento dos erros: que estes seguiam uma distribuicdo
normal e, posteriormente, que seguiam a distribuicdo t. Para a estimacdo dos parametros,
utilizaram o método de maxima verossimilhanca. Nos achados encontrados, constatou-se a
assimetria, tendo os dados apresentado uma caracteristica de leptocurtose. Utilizando a
distribuicdo gaussiana e a t, ndo se obtiveram interpretacGes divergentes relevantes quanto aos

resultados. Os autores, contudo, ressaltam que, devido as observacGes dos graficos da

% Silveira et al (1997) ressaltam que o IGARCH sem constante é similar ao do RiskMetrics, como pode ser visto:
IGARCH sem constante: & = Agl +(L—A)ol;0=A
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variancia condicionada, parece que o modelo ndo capturou as variagdes ocorridas de maneira

satisfatoria.

Em Ding, Granger e Engle (1993) encontram-se as bases do modelo Asymmetric
Power (APARCH). Conforme apresentado pelos autores, este modelo é uma versao ampliada
do ARCH que leva em consideracdo outros sete modelos, a saber:

(1) modelo ARCH, de Engle (p)mcom 6=2, ,=0,i=1,...,p, B;=0,j=1,...,¢
no modelo novo;

(2) modelo GARCH, de Bollerslev (p,q) com 6§ =2, y,=0,i=1,...;

(3) GARCH, de Taylor/Schwert em modelo de desvio padrdo deixando &6 =1, y, =0,
i=1,...,p;

(4) modelo GJR, com o 6=2, no qual, se 0<y, <1, fornece exatamente o referido

modelo e, quando —1<y; <0, permite que os choques positivos tenham um

impacto maior sobre a volatilidade;

(5) modelo TARCH, de Zakoian, quando 6=1, B;,=0, j=1, ..., g. Se deixar o

B;#0,j=1,...,q, se obtém uma classe de TARCH mais geral;

(6) modelo NARCH, de Higgins e Bera, deixando y, =0, i=1,...,p,e B,=0,j=1,.

- q
(7) modelo log ARCHm de Pantula (1986) e Geweke (1986) quando 6 — 0.

O APARCH é formalmente apresentado a seguir, como no artigo de Ding, Granger e
Engle (1993, p.98).

& =5& e, ~N(03) (20)
o 3 5 g 5
st =ay+ Y ai(les]|—re)’ +D B8t emaque (21)
i1 =1
@, >0,620
o, 20,i=1...,p
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B >0,j=1..,9

Os autores explicam (p.98) que o modelo estabelece uma transformacédo Box-Cox do
processo de desvio padrdo condicional e dos residuos absolutos assimétricos e que, ao se fazer
uso desta transformacdo, é possivel que modelos ndo lineares sejam linearizados. Um
exemplo do uso deste modelo pode ser encontrado no trabalho de Barba, Ceretta e Vieira
(2010).

Alternativamente, uma maneira muito comum e amplamente utilizada de se calcular a
variabilidade dos retornos ao redor da média é o desvio padrdo. Contudo, tal método tem a
desvantagem de ponderar igualmente todas as observacdes que estdo sendo analisadas, o que,
muitas das vezes, ndo é adequado. Ja no modelo RiskMetrics, o Exponential Weighted
Moving Average (EWMA) atende a essa desvantagem ao fazer uma ponderagdo diferenciada

entre os dados mais atuais e 0s mais antigos.

2.4 Distribuic6es Continuas de Probabilidade

Neste trabalho, para analisar os diferentes tipos de funcdes de distribuicdo de
probabilidade continuas, foram utilizados cinco tipos especificos, que sdo: Gama, Weibull,

logistica, gaussiana e T de Student.

Conforme comenta Spiegel (1978, p.55), tratar sobre distribuicdo de probabilidade
continua é estudar a probabilidade de uma determinada variavel estar compreendida entre dois
valores, e ndo um Unico apenas, pois se assim o fosse, a probabilidade de ser aquele

respectivo valor, em geral, seria zero. Ainda, o autor afirma que: ha uma funcdo f (x) que
1.f(x)>0 (22)

2. j f(x)d(x) =1 (23)
e que a probabilidade de uma determinada variavel (X) estar entre dois valores (c e f) €

P(a< X <b):jf(x)d(x) (24)
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Ao estudar uma funcéo que se enquadra nas propriedades 1 e 2 (Equacdes 17 e 18), a

mesma j& é considerada uma funcdo densidade e utiliza-se a Equacdo 19 para trabalhar as

probabilidades (p.55). Neste trabalho, os dados sdo predominantemente continuos e assim

também as distribuicdes para modela-los.

2.4.1 Distribuicdo Gaussiana (Normal)

Um pressuposto geral, que por muito tempo tem sido adotado nos estudos das séries

financeiras, € o de que os erros seguem uma distribuicdo normal. A funcdo densidade desta

distribuicdo estd matematicamente escrita a seguir.

()
f(x)= ! Ze( 2"2] —0<X<0,0>0

E, se considerada a padronizada com média zero e desvio padrdo 1, tem-se

£ (%) :%exp{—%}

(25)

(26)

A notacdo utilizada para descrevé-la € x ~ N(l,0), representando que X segue uma

distribuicdo gaussiana com média [ e desvio padrdo, o. Adicionalmente, ha, na literatura, a

distribuicdo normal padronizada que tem média constante e desvio padrdo de valor 1. Na

tabela a seguir apresentam-se as propriedades da distribuicdo gaussiana.

Tabela 1 - Propriedades da distribuicdo gaussiana

Media H

Variancia o2

Desvio padrao o
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Coeficiente de assimetria a, =0

Coeficiente de curtose a,=3
Funcéo geratriz de momentos M (t) = A+ 12)
Funcéo caracteristica H(w) = e @12

Fonte: Spiegel (1978, p.159).

Na Figura 1 é mostrado o grafico da distribuicdo normal em trés moldes: normal
simétrica e mesocurtica, normal assimétrica positiva mesocurtica e normal assimétrica

negativa mesocurtica.

Figura 1 - Funcdo densidade da probabilidade e funcao densidade cumulativa empirica

Mormal Hormal
N —
- | SHrrerica %
E @ ] Eoliva R, HEG IR A &
(1] .. \'-\.' B
“ 81 / \
= I o Fiay W
g T T T T T T
-4 -2 -] 2 a -4 -2 -] 2 a

Fonte: Adaptado de Barba, Ceretta e Vieira (2010, p. 6).

2.4.2 Distribuicdo T de Student

A distribuicdo T de Student normalizada para ter variancia unitaria, conforme mostra
Charnes (2007, p. 228), é definida como

- funcéo densidade de probabilidade
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d+1
f(t) = 2\ 2
© \/dyrr(gj(nzd} 2 —0< X <00 (27)
0
sendo z = x—Sm e T[] a fungdo gama. (28)
- fungdo de probabilidade acumulada
1 af 2 zd QL a; L
E+ta” Nl IR 2, m quando d é impar e —o< X <o
1 7 (d-2)12 bj (29)
F(x) = EJFWX 2, m quando d é par e —oo < X <o
0
caso contrario,
X—m
sendo ZzT, a; :[21./(2j +1)J aj,,8,=1,b;= [(Zj —1)/2jJ b, , eb,=1.
- média e desvio padrédo
u=mparad>1 o=+/sd/(d—-2) parad>2 (30)

Os parametros da T de Student sdo: ponto médio, m, sendo —oco<m<oo; 0 escalar,

s, com s>0 eo grau de liberdade com, d, um inteiro sendo 0<d <30.

O mesmo autor (p. 229) ainda toma como casos especiais desta distribuicdo a de
Cauchy, quando m=0e d =1.

Na Figura 2 ¢ possivel visualizar a distribuicdo T de Student com m=0, s=1e d =5,
rodada pelo software Crystal Ball 1.11.
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Figura 2 — Distribuigdo T de Student

Student's t Distribution

Frobability

1 1 1
-6,00 -4,00 -2,00 0,00 4,00 6,00

1
2,00

Fonte: Adaptado de Charnes (2007, p.228)

Lambert e Laurent (2002, p.3) afirmam que, no trabalho de Bollerslev (1987), foi,
primeiramente, utilizada a distribuicdo t, juntamente com o modelo GARCH, para, assim,

considerar o excesso de curtose (incondicional) apresentado nos dados.

Bollerslvev (1987) realizou uma ampliacdo do ARCH para permitir que 0s erros sigam
uma distribuicdo t condicionalmente, uma vez que, por tal modelo, esses seguem a gaussiana.
Além disso, o autor faz com que a variancia condicional seja entendida como no GARCH,

isto é, seja também relacionada as variancias condicionais passadas. Assim, o autor aplica o
GARCH-t.

Ainda, Lambert e Laurent (2002, p. 3) continuam apontando que the Student density
is now very popular in the literature due to its simplicity and because it often outperforms the
Gaussian density. However, the main drawback of this density is that it is symmetrical while

financial time series can be skewed.

Assim, Hansen traz a distribuicdo t assimétrica (1994, p.710), sendo matematicamente

definida como

2
a(z]n. 1) = bc(1+i2(blz—+;j e 2<-alb (31)
77 f— —
2
bc(1+i2(blz—+;) )2 7>—alb
n—-2\ 1+
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sendo 2 <mn < we-1<i<l g(z|77) é uma funcdo que tem densidade continua, tem moda

Unica em — a/b e com sinal oposto ao pardmetro A. Assim sendo, quando A> 0, a moda
estard para a esquerda de zero e, portanto, havera assimetria para a direita. Quando A< 0,

ocorre o contrério, explica o autor. A seguir, tém-se as equagdes para as constantes a, b e c.

—2
a= 410[%) (32)
b =1+34%-a’ (33)

n+1
F(zj (34)

O autor também comenta e, posteriormente, demonstra que esta funcdo densidade rem

média zero e variancia unitaria, e que a mesma se diferencia da distribuicdo t definindo A = 0.

Neste trabalho, Hansen (1994) procura expandir o modelo de Engle e permite trabalhar
com “formas de distribuicdo que variam com o tempo na densidade condicional e com
assimetria na fungdo densidade”, (traducdo nossa, p. 707). Ele faz uso da distribuicdo t e da t

assimetrica para dois conjuntos de dados.

2.4.3 Distribuicdo Gama

A funcdo densidade, média e desvio padrdo, a funcéo geratriz de momentos e a funcao

caracteristica desta variavel, conforme apresentado em Charnes (2007, p. 213), sao:

- funcédo densidade de probabilidade:

X — Ljﬁ_l —

e S
- ( S (35)
f(x) F(,B)s x> L

0

sendo a letra grega I'[.] a fungdo Gama;
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- fungdo de distribuigdo cumulativa: somente quando £ for um inteiro.

)
F(X) = 1_e‘xszf_ol% x> L (36)

0

- média e variancia:

u=sp o= S\/E (37)

Os parametros desta fungéo sdo: localizagéo, L, escala, s, sendo s>0, eaforma S,

com 3>0.

O autor ainda aponta (p. 214) como casos especiais quando:

L=0, g =1eescalar s, adistribuicdo exponencial;

L=0, g =k (k sendo um inteiro positivo) e escalar s, a distribuigdo k - Erlang;
L=0, #=k/2 (k sendo um inteiro positivo) e escalar s=2, a distribuicdo qui-

quadrado, com k graus de liberdade.

Na Figura 3, encontra-se a apresentacdo da distribuicdo Gama para L=0, s=1 e

f=2.

Figura 3 — Distribuicdo Gama

Gamma Distribution

Probability

Fonte: Adaptado de Charnes (2007, p. 213).
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Alguns trabalhos que fazem uso desta distribuicdo, além do foco puramente financeiro,
sdo os de Pichitlamken (2003), Dourado Neto et al (2005), Batista (2006), Jimenéz e Mencia
(2007), etc.

2.4.4 Distribuicdo Weibull

Frequentemente utilizada para modelar falhas, conforme apresentado em Charnes
(2007, p.232), a distribuicdo Weibull tem as seguintes caracteristicas:

- fungdo densidade de probabilidade:

B(x-L ﬂfle*[xﬂ x>L (38)
f(X)=9s s
0
- funcéo de distribuicdo cumulativa:
. 1_(3—(%]’7 x> L (39)
0

- media e desvio padrao:
=L+ SI{M} o=5s F{ﬁ + 2} - {F{M} (40)
B B B

I'].]= fungio gama,

em que

e, quando S =2, torna-se como caso especial a distribuicdo Rayleigh.
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Para a Weibull, os pardmetros sdo: localizagdo (L), que esté situado em um intervalo

de —o<L<oo; escala(s), emque s>0 e forma (£), sendo £ >0, conforme apresentado
pelo autor (p.232).

Na Figura 4 observa-se a representacdo da fungdo Weibull, quando L=0, s=1e

B=2.

Figura 4 — Distribuicdo Weibull

Weibull Distribution

Frobability

I I 1 1 1 1
0,90 120 1,50 1,80 2,10 2,40

1 1 1
0,00 030 0,60

Fonte: Adaptado de Charnes (2007, p.232)

Exemplos associados ao uso desta distribuicdo podem ser encontrados, considerando o
aspecto financeiro e outros tantos, no trabalho de Brito e Assaf Neto (2005) e de Papa (2007),
e nas pesquisas de Perdona e Louzada Neto (2008, Martins, Werner e Pinto (2010), Caron

(2010), etc.

2.4.5 Distribuicdo Logistica

A seguir, observam-se as caracteristicas da distribuicdo logistica, segundo apresentado

em Charnes (2007, p.217). S&o elas:

- funcédo densidade de probabilidade:

X_
Sechz[ ZSIU} —00< X <00 (41)
f(x)=
4s
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em que sech = significa a fungdo secante hiperbolica, também podendo a FDP ser expressa

como
f(X)=d—2— —co<x<om
|s@+2)? (42)

sendo z =e (¥

- funcéo de distribuicdo cumulativa:

1
F(X)={1-—— —oo<Xx< 4
(){ L, o<x<w (43)
- Média e desvio padrédo
H=H _\/§ (44)

Os parédmetros desta distribuicdo sdo média, «, e escala, s. Sua representacéo,

quando u#=0e s=1, pode ser observada na Figura 5.

Figura 5 — Distribuicédo logistica

Logistic Distribution

Frobability

1 1 1
2,00 4,00 5,00

1
6,00 -4,00 -2,00 0,00

Fonte: Adaptado de Charnes (2007, p. 218)

Pesquisadores como Lima, Vidal e Suslick (2006) fizeram a escolha da distribuigéo

logistica para fitar dados de porosidade de camada de rocha por meio do teste de aderéncia de
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Kolmogorov-Smirnov (K-S). Para estimar os parametros da distribuicdo, os autores citam
que, dentre os métodos, ha o de méaxima verossimilhanca (maximum- likelihood estimation,

MLE) e regressao, por exemplo, utilizaram o primeiro.

Para dados financeiros, Stephens (1979) realizou testes de aderéncia para distribuicéo
logistica e Silveira e Castro Junior (2009) modelaram o retorno do Ibovespa e S&P 500 com e
sem ajuste pela inflacdo igualmente por meio do método MLE, para o periodo de janeiro de
1986 a abril de 2006. Os autores evidenciaram que distribuicdes de carater menos restritivo
nos parametros de assimetria e curtose, apresentados na série de dados, fazem o melhor ajuste,

tal como a log-logistica e a logistica.

Por fim, deve-se ressaltar que outros tipos de distribuicdo sdo possiveis, como
apresentado nos trabalhos de Verhoeven e McAleer (2003), Fischer, Gao e Herrmann (2010),
Kim, Rachev e Chung (2007) e Mittnik e Paolella (2003), dentre muitos outros.

2.5 Prémio de Risco

Agora que ja foram abordados alguns dos possiveis modelos deterministicos para o
calculo da volatilidade, serdo contextualizados o prémio de risco e suas diferentes formas de

mensuracdo que tém sido utilizadas por diferentes pesquisadores no mundo.

Mehra e Prescott, em 1985, analisando uma serie historica dos dados americanos,
encontraram um prémio de risco que somente seria justificado por um coeficiente de aversao
ao risco muito alto por parte dos investidores, o que ndo é suportado pela teoria. A partir do
artigo publicado por estes autores, denominado The equity Premium: a puzzle, muitas outras

pesquisas tém sido desenvolvidas buscando encontrar uma resposta para este problema.

Neste artigo seminal, e amplamente citado dentro do tema em questéo, é utilizada uma
variacdo do modelo de Lucas (1978), tendo sido calculado o prémio de risco, voltando-se para
um aspecto mais econdmico, utilizando o CCAPM e a funcdo de utilidade do tipo constant
risk averse (CRRA). Os valores obtidos pelos autores para o prémio que vigorou nos Estados
Unidos, historicamente, esteve na média de 6,18%, obtida pela diferenca entre o retorno da
Standard and Poor’s Composite Stock Price Index 500, com média de 6,98% e o retorno do
ativo livre de risco, T-bill, cuja média encontrada foi de 0,80%, para o periodo de 1889 a
1978.



48

Porém, um ponto interessante e destacado por Mehra (2003) diz respeito ao fato de
que o puzzle ndo é de ordem qualitativa, mas tdo somente quantitativa. O autor explica que the
puzzle arises from the fact that the quantitative predictions of the theory are an order of
magnitude different from what has been historically documented (p.60). Em outras palavras,
ndo é qualitativo, pois se sabe que os retornos das agdes devem ser superiores aos do ativo
livre de risco, mas é quantitativo porque o prémio obtido historicamente ndo coincide com o
que foi obtido por meio da metodologia utilizada, pois seria necessario um alto coeficiente de
aversdo para igualar com o historico, e esse grau ndo é suportado pela teoria econdmica

financeira.

Damodaran (2011, p.13) atribui a Mehra e Prescott (1985) a abertura da investigacéo
se 0s prémios de risco encontrados sdo compativeis com o olhar sob a luz da teoria. Ele ainda

continua afirmando que

it is not quite clear what to make of the equity risk premium puzzle. It is true that
historical risk premiums are higher than could be justified using conventional utility
models for wealth. However, that may tell us more about the dangers of using
historical data and the failures of classic utility models than they do about equity
risk premiums.

Dessa forma, estudos diversos tém apontado pontos positivos e negativos sobre o
prémio calculado historicamente e em muitas pesquisas busca-se apresentar alguma solucédo

para o puzzle encontrado.

Convém, neste momento, apresentar mais formalmente o que é o prémio. O prémio de
risco ou, em inglés, equity risk premium, é a diferenca entre o retorno de um ativo mais
arriscado, tal como uma acdo, e o ativo considerado livre de risco, tal como a taxa Selic ou

poupanca. Como apresentado em Harris e Marston (1999, p.3),

rp =k (45)

em que

r, = advem do inglés risk premium;

k = retorno esperado;



49

i = retorno do ativo livre de risco.

Ele pode ser entendido como uma medida de percepgdo do risco, pois representa um
percentual médio que o investidor recebe por deixar de investir em um ativo cujo retorno é
seguro para investir em um ativo de renda variavel. E algo muito intuitivo para qualquer
individuo que ird fazer um investimento e, para tanto, precisa analisar a relacdo
custo/beneficio da decisdo. Se o ativo no qual deseja alocar seus recursos for considerado por
ele mais arriscado, havera uma demanda por um prémio maior, para compensar as possiveis

perdas.

Diversos autores, tais como Damodaran (2011), Harris e Marston (1999) e Kyriacou,
Madsen e Mase (2004), tém sido enfaticos ao afirmarem que o prémio de risco tem um papel

central e de suma importancia dentro das financas.

Damodaran (2011), sobre o prémio de risco, afirma que é importante olhar para os
seus determinantes, para os fatores que impactam no prémio de risco, aléem do fato de sua

propria relevancia. Sobre este ultimo ponto, o autor afirma que (p.3)

the equity risk premium reflects fundamental judgments we make about how much
risk we see in an economy/market and what price we attach to that risk. In the
process, it affects the expected return on every risky investment and the value that
we estimate for that investment. Consequently, it makes a difference in both how we
allocate wealth across different asset classes and which specific assets or securities
we invest in within each asset class.

Assim, o investidor procura analisar o retorno para investir em ativos mais arriscados

em troca de um investimento mais seguro, como titulos da divida soberana®.

Com respeito aos determinantes para o prémio de risco, o autor cita alguns exemplos a
serem considerados, tais como a aversao ao risco, o risco econdémico, o papel da informacéo, a
liquidez, os eventos catastroficos (como as crises) e 0 componente irracional/comportamental
do investidor (DAMODARAN, 2011, traducdo nossa), fatores influenciam a escolha do ativo

a ser investido.

® Ha uma extensa literatura a respeito da proxy para o ativo livre de risco que melhor possa representa-lo,
contudo, ndo seré tratado neste trabalho.
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Ainda ndo esta disponivel na literatura uma metodologia consensual de estimacéo do
prémio de risco. Observam-se diferentes formas para tentar mensura-lo, mas sensiveis a
alguns fatores, como o periodo amostral sob o qual os célculos sdo realizados e o ativo livre
de risco que esté sendo considerado. No caso americano, muitos autores usam a taxa de juros
de curto prazo, T-bill, pois argumentam que ela esta livre de flutuacdes. Damodaran (2011)
adverte sobre o uso desta taxa mencionada e do uso da T-bond, a taxa de juros de longo prazo.
Ademais, outro ponto dentro desta analise que tem sido debatido é a observancia quanto ao
uso da média que melhor representard o prémio, isto €, se € a média aritmética ou a

geométrica no célculo do prémio.

Ibbotson e Chen (2001, p.2) tracaram quatro grupos de pesquisas que tém sido
realizadas para a estimagdo do prémio de risco. A primeira tem se dedicado ao retorno
historico da diferenca entre o retorno de ac¢Ges e de um ativo livre de risco. A segunda utiliza
o0 supply side model, modelos que langam um olhar sob a perspectiva dos fundamentos das
empresas, como os dividendos e os lucros, dentre outros. Depois, tém-se os estudos voltados
para a mensuracdo a partir do demand side models, isto é, do ponto de vista do exigido pelos
investidores para aceitarem investir em ativos de renda variavel. E, por ultimo, no quarto
grupo, ha aqueles que pesquisam as opinides de profissionais da area sobre o prémio de risco

que percebem no mercado.

Mehra (2003) faz uma subdivisdo em dois tipos de mensuragdo do prémio, o0 ex post e
ex ante. O ex ante retrata a mensuracdo do prémio que ira vigorar no futuro, baseado nos
aspectos da realidade vivenciada corrente. O ex post € a mensuracdo do prémio que vigorou
historicamente. Entdo, qual dessas duas seria a melhor? Mehra (2003) contribui afirmando
que tal determinacdo depende do horizonte de planejamento. Sanvicente e Minardi (2006)
também apontam para a mesma resposta. Isto quer dizer que, para um investimento de longo
prazo, o prémio que leva em consideracdo os dados historicos para um longo periodo é
preferivel, mas, se hd o interesse de um planejamento para o curto prazo, por exemplo, o
prémio esperado para 0 proximo ano, o prémio ex ante € uma medida mais adequada. Além
disso, o autor continua ressaltando que, mesmo que o prémio corrente seja de grandeza menos
elevada, ndo se pode afirmar que o prémio historico tenha sido muito superior, nem que, com
0 passar do tempo, ele tenha decrescido (MEHRA, 2003, p. 66). O prémio histérico, conforme

sera visto, advém de uma metodologia ex post.
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2.5.1 Mensurando o Prémio de Risco

2.5.1.1 Prémio Historico

O prémio de risco histérico € a forma mais comum de mensuracdo da variavel em
analise. O procedimento para obté-la é muito simples porque trata da diferenca histérica
obtida entre o retorno da carteira de mercado e o retorno do ativo livre de risco, ao longo do

tempo, algo que € disponivel amplamente.

Ibbotson e Sinquefield (1976) fizeram uma analise para o periodo de 1926 a 1974,
calculando retornos histdricos anuais para cinco ativos, a saber: ac¢fes ordinarias, titulos
americanos de longo prazo, titulos corporativos americanos de longo prazo, titulos de curto
prazo (T-bills) e inflacio. Complementarmente, construiram mais sete séries que
representavam 0s retornos reais (ajustados para inflagdo) para os quatro primeiros ativos
citados, o ganho de se investir em acdes sobre as T-bills (que os autores denominaram risk
premia), nos titulos do governo de longo prazo sobre as T-bills (maturity premia) e nos titulos
corporativos sobre os do governo sendo ambos de longo prazo (default premia). Os autores
constataram que, para o periodo, o risk premia calculado com base na média geométrica anual

dos retornos foi de 6,1% ao ano, enquanto, na media aritmética, obtiveram-se 8,8% ao ano.

No Brasil, Goulart e Paiva (2005) analisaram o prémio de risco medido pelo Ibovespa
e FGV-100 com relacdo aos titulos do governo, a taxa Selic e a poupanca, para o periodo de
1986 a 2004. Eles construiram janelas compreendendo analises anuais, semestrais e mensais,
como também analisaram a diferenca entre o Ibovespa e a poupanca a partir de 1983 e
realizaram divisGes conforme a volatilidade (baixa, média e alta) e o antes e ap6s o Plano
Real. Os autores, no transcorrer do trabalho, argumentam sobre o ativo a ser usado como
proxy para o verdadeiro ativo de risco. O prémio de risco que os autores calcularam foi obtido
pela mesma equacdo apresentada em Ibbotson e Sinquefield (1976), a qual é denominada de

prémio relativo, e pode ser verificada abaixo.

_(@+RRA)

"™ on/ (46)
" (@+RR}))

em que

PR, , = prémio de risco no periodo de 0 a n;
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RR(},‘}1 = taxa de retorno do indice de a¢Bes no periodo de 0 a n;

RR;’, = taxa de juros no perfodo de 0 a n.

Os resultados encontrados por Goulart e Paiva (2005, p. 10) apontam para uma
variacdo do prémio de risco em bases anuais, considerando valores ja deflacionados, no
intervalo de -7,80%, para a diferenca entre taxa Selic e o Ibovespa e um prémio de 8,84%,
para poupanca e 0 FGV-100. Os autores argumentam que, no periodo, foi encontrado um
rendimento da taxa Selic (9,11%) superior ao dos indices Ibovespa (0,61%) e FGV-100
(8,68%), uma alta diferenca, quando comparados os retornos destes dois indices e um retorno
real negativo para a poupanca (-0,15%). Por isso, ocorreram as diferencas nos prémios

calculados.

Fazendo andlise por periodos de investimento para observar a distribuicdo do prémio
de risco pela estatistica descritiva, isto &, a média e o desvio padrdo apresentados, obteve-se
que, para os intervalos (anual com inicio em junho e outro em dezembro, semestral e mensal),
houve uma média quase zero e elevados valores de desvios em torno da média. Outro ponto
destacado por Goulart e Paiva (2005) € que, no periodo apos a implantacdo do Plano Real,
houve um prémio menor, que eles argumentam poder ser explicado por um aumento na
expectativa de estabilidade econémica. Por fim, os autores também corroboram a afirmacéo

de que incremento no risco reflete no aumento do prémio exigido por parte dos investidores.

Em linhas gerais, tem-se que prémio de risco calculado historicamente necessita
compreender uma base de dados ampla, sendo, geralmente, utilizadas as séries em termos
anuais para evitar maiores distor¢des, devido as grandes instabilidades que existem no curto
prazo. Esta metodologia tem sido criticada por ser suscetivel a ndo representar a realidade, o
gue pode ser ainda mais agravado em paises mais emergentes, cujos dados apresentam alta
volatilidade, sendo menos representativa do real prémio de risco. Também ha estudos nos
quais se verificou que o prémio varia com o tempo e, assim, ndo seria adequado supor que 0
prémio historico seja garantia de continuar a vigorar no mercado. No artigo de Mehra e
Prescott (1985), os céalculos envolveram o prémio histérico e ha afirmacGes na literatura de

que este foi 0 motivo de se ter encontrado o puzzle.®

* Por puzzle, entende-se a divergéncia encontrada entre o obtido matematicamente pela diferenca entre o ativo de
renda variavel e o livre de risco com o que € suportado pela teoria econdmica financeira.
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2.5.1.2 Maneiras alternativas de calcular o Prémio de Risco

Outras maneiras de mensurar o prémio de risco tém sido utilizadas, buscando ou
solucionar o puzzle proposto por Mehra e Prescott (1985) ou, simplesmente, estudar o tema e

contribuir para literatura.

Harris e Marston (1999), para calcular o prémio, partiram de uma derivacdo da
estimacgé@o ex ante pelo modelo de dividendo descontado. Para tanto, utilizaram estimativas

apresentadas por analistas como expectativas dos lucros, sendo este trabalho, conforme eles
ressaltam, uma ampliacdo de pesquisas préprias realizadas anteriormente. Segundo eles, ha
dois motivos principais que tornam esta abordagem atraente, a saber: possibilita uma base
comparativa com o calculado pelo prémio histérico e, por este meio, podem-se analisar

alterac6es no prémio de risco ao longo do tempo, (p.2).

A metodologia de calculo dos prémios envolve o modelo de crescimento de dividendo
ou fluxo de caixa descontado. Sobre tal, Sanvicente e Minardi (2006) afirmam que o modelo
de dividendo descontado é, na literatura, 0 mais usado para estimar prémios ex ante. Assim, 0

retorno exigido foi calculado por (p.4)

k= (%) g (47)

em que
D; refere-se ao dividendo por acgéo a ser recebido no tempo 1;
Po é 0 preco da acdo no momento zero;

g trata da taxa de crescimento que é esperada no dividendo por acéo.

Para calcular g, Harris e Marston (1999) utilizaram as projec6es de lucro dos analistas
para 0 horizonte de cinco anos a partir do IBES Inc.” O periodo de anélise foi de 1982 a 1998
e encontrou-se um prémio médio de 7,14%, obtido pela diferenca entre o retorno do S&P 500
e os titulos de longo prazo. Eles também realizaram regressdes para analisar a relacdo entre

algumas proxies para o risco, que sdo o spread entre titulos corporativos e do governo, o

> O Institutional Broker’s Estimate System 1BES Inc., segundo o dicionario de negécios, ¢ uma base de dados que
contém estimativas a respeito de lucros futuros, feitas por analistas, para diversas empresas negociadas em bolsa.
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indice de confianca do consumidor, as medidas de dispersdo das previsdes geradas pelos

analistas e a volatilidade implicita das op¢des da S&P 500 mais no dinheiro (p. 6).

Alguns dos achados dos autores apontam que: o prémio de risco estimado se
aproximou do obtido pela média histdrica aritmética do diferencial entre o retorno sobre acoes
e os titulos de longo prazo americano, que correspondeu a 7,5%, no periodo de 1926 a 1998;
que o k (custo de capital proprio) permaneceu constante por um longo espaco de tempo; que o
prémio de risco varia e que tais variagdes se relacionam tanto com a taxa de juros quanto com

as proxies mencionadas anteriormente.

Sanvicente e Minardi (2006, p.7) utilizaram outra forma de calcular a taxa de

crescimento, g, sendo encontrada por

g=ROExb (48)

em que
ROE = retorno sobre patriménio liquido;

b = taxa de lucro retido.

Nesse trabalho, o periodo de andlise para a estimacdo foi de 1986 a 2005,
encontrando-se um prémio de risco estimado (média de 16,71% e desvio padrdo de 12,68%)
menos Vvolatil que o realizado (média de 31,83% e desvio padrdo de 98,48), o que contribuiu
para as contestacdes sobre o0 prémio histérico. Dentre outras analises, também realizaram uma
regressdo do prémio de risco contra a variacdo do PIB e a variacdo da moeda americana com a
brasileira, que apresentou relacdo negativa entre o prémio e o PIB, contudo, sendo

estatisticamente significativa somente a 10%.

Um achado de igual maneira relevante dos autores € que, ao utilizarem a mesma
metodologia de céalculo, contudo a partir da construcdo fundamentada em dados mensais, para
0 espaco temporal de 1998 a 2005, sendo o prémio de risco mensurado pela diferenca entre o
retorno da proxy da carteira de mercado e um titulo americano com prazo de 10 anos,

Treasury Notes, perceberam, na carteira de mercado estimada, um retorno exigido mais
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elevado em trés momentos de maior tensdo no mercado: eventos politicos, crises e atentado

que marcaram essa fase historica.

Outro método de se obter o prémio é via regressdo, como pode ser encontrado no
trabalho de Goval e Welch (2004). Os autores relatam que nesta metodologia € regredida uma
varidvel independente defasada sobre a taxa de retorno do mercado de a¢Bes ou sobre o
préprio prémio (p.1), como mostrado a seguir (GOVAL e WELCH, 2004, p.1).

Rm(t) - RF (1) = 7, + 7 [x(t =D+ (1) (49)

em que

y, retrata a significancia de x na previsao do prémio de risco.

Os autores citam que algumas das variaveis que diversos pesquisadores tém utilizado
na estimativa do prémio de risco sdo: dividend price ratios, dividend yields, earnings-price
ratios, dividend payout ratios, net issuing ratios, book-market ratios, interest rates (in various

guises) e consumption-based macroeconomic ratios (cay), (p.1).

Para estudar o prémio, além dessas variaveis, eles também utilizaram dois métodos
que dependem de multiplas variaveis. Uma delas ¢ a model selection, na qual, se ha K
variaveis, eles calculam 2 modelos que representam as possiveis combinacdes de tais
variaveis. Os pesquisadores explicam que o critério de escolha se baseia naquela com menor
erro de previsdo out-of-sample (fora da amostra) em cada periodo t. Adicionalmente, o outro é
uma regressdo kitchen sink, em se faz uso da variavel consumo, riqueza e relacdo de renda
(consumption, wealth, income ratio - cay) com os dados até o periodo corrente, para evitar o

look-ahead bias (viés de olhar para frente) (Goval e Welch, 2004, p.6).

Os autores tiveram o interesse de observar como estas variaveis, que se encontravam
categorizadas como bons preditores in-sample, iriam se comportar na previsdo fora da
amostra (out of sample), analisando o horizonte compreendido de 1871 até 2003 do indice
americano S&P 500, com a taxa do ativo livre de risco sendo a de curto prazo, T-bill. Tais

variaveis, incluindo os dois métodos, entram na regressao como as variaveis independentes, e
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0 prémio de risco € a propria variavel dependente. Em suma, constataram que nenhuma delas

obteve desempenho satisfatério e que

most variables are just worse than the prevailing historical equity premium average
as a predictor, and some even economically significantly so (...) for all practical
purposes, the equity premium has not been predictable, and any belief about
whether the stock market is now too high or too low has to be based on theoretical
prior, not on the empirically variables we have explored” (GOVAL e WELCH, p.2,
2004).

O’Hanlon e Steele (2000) calcularam o custo de capital proprio baseando-se no
modelo de Ohlson (1989 e 1995) sobre a relacdo entre fundamentos contabeis e o prego das

acOes. O periodo de amostra que eles utilizaram para tanto compreendeu os anos de 1968 a
1995. O custo de capital foi calculado conforme segue:

ROE;; =7;; +7,;SURG, +¢&, (50)

em que
ROE = return on equity (retorno sobre o patriménio liquido);

¥, = termo intercepto que estima o custo de capital,

SURG = scaled unrecorded goodwill;

&;, = termo de erro.

O ROE é resultado da divisdo entre o que os autores denominaram de ordinary profit
(lucros normais) no periodo t e o valor patrimonial contabil no fim do periodo t-1. A medida
de ganhos contébeis corresponde ao lucro reportado exclusivo de itens extraordinarios menos

preferéncia de dividendos é denominada de lucros normais.

Ja 0 SURG, explicam os autores, representa a diferenca escalar entre o valor de
mercado do custo de capital e o valor patrimonial deste. Esta medida é encontrada pela
diferenca entre a capitalizacdo do mercado e o valor patrimonial contabil (equity), ambos no

fim do periodo t e o quociente com esta ultima no fim do periodo t-1.
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Vale ressaltar que ambos os coeficientes (y, e y,) devem ser positivos para que se
possa entender ki =y, como o custo de capital, advertem os autores. Na pesquisa, de 180

empresas, 8 foram retiradas por ndo terem o segundo coeficiente positivo e, assim, nédo

puderam entrar nos calculos do prémio de risco.

Segundo O’Hanlon e Steele (2000), o custo de capital € uma funcdo da estimacédo da
regressdo dos fundamentos contabeis: rentabilidade contabil contra o URG. O custo de capital

da empresa i (ki = ,) serve de insumo para o calculo do prémio de risco pelo modelo CAPM.

Assim, tem-se:

ki=r, +b (Rm—r,)+e, (51)
em que
r, = retorno do ativo livre de risco;
b; = beta da companhia i;
Rm = retorno esperado sobre a carteira de mercado;
Rm - r, = prémio de risco.

Dessa forma, eles acrescentam que uma regressdo do k; contra o beta da companhia da

luz a equacéo

ki= o +a,b +¢, (52)

em que 0 «, € uma estimagéo do r, . Ja 0 termo «, representa uma mensuragdo empirica do
prémio de risco.

O beta utilizado nos célculos é estimado a partir do método de coeficientes agregados

de Dimson (1979), usando uma regressao multivariada. A equacdo utilizada para tanto foi

r},s =G + bA,i ms—l + bB,i ms + bC,ims+l + 77i,s (53)

bid =Db,; +bg; +h; (54)
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em que r; € o retorno da agéo da companhia i para o més s, e m_,,m,,m,,, correspondem

s+l
aos proprios retornos do indice FT- Actuaries All Share Total Return Index, nos meses s-1, s e

s+1; os coeficientes gerados pela regressao sao dados por «;, b,;,bg ;€ b ;; 7, refere-se ao
~ d x« - - - -

termo de erro da equacédo e b, € o beta de Dimson para a companhia i, explicam os autores no

trabalho.

Além de todo esse procedimento metodoldgico, os autores ainda realizaram uma série
de testes adicionais e concluiram que as estimativas envolvendo os resultados principais e
outras suposigdes forneceram um prémio entre 4% a 6%, para 0 Reino Unido, o que, segundo

eles, corrobora a ideia de que o prémio ex ante é de ordem menor que o prémio historico.

No trabalho de Ibbotson e Chen (2001) para o célculo do prémio de risco, utilizou-se

uma mescla da abordagem histérica e abordagem do lado da oferta (supply side approaches),
para o periodo de 1926 a 2000. Neste trabalho, conforme apontado, diferentemente de outros
autores, consideraram-se, nas previsoes, a eficiéncia de mercado e um prémio de risco
constante. O retorno historico foi decomposto em algumas variaveis, que sdo: inflacdo, lucros,
dividendos, relacdo preco/lucro, dividend payout, patriménio liquido, retorno sobre o
patrimdnio e PIB per capita, estudando tais fatores e suas relagbes com a estrutura

(framework) de longo prazo do lado da oferta.

Para computar o prémio de risco, 0s pesquisadores partiram de uma perspectiva ex
ante, isto é, calcularam mensuracGes do prémio que passaria a vigorar. Os pesquisadores
afirmam que se podem fazer estimacdes de longo prazo do retorno da acdo (equity return),
com base nos modelos de lado da oferta e comentam que os investidores no longo prazo ndo
devem esperar da companhia retornos (equity return) muito acima ou abaixo do que essas Sao

realmente capazes de gerar.

Ibbotson e Chen (2001) relatam que o supply of equity return (oferta de retorno de
acbes - SR) pode ser dividido em dois componentes: retornos correntes na forma de
dividendos e crescimento da produtividade de longo prazo na maneira de ganhos de capital.
Assim, utilizando-se trés modelos do lado da oferta, o Método 3F - Forward-Looking
Earnings Model; o Método 4F - Forward-Looking Dividends Method (também denominado
de modelo de crescimento de dividendo constante ou modelo de Gordon) e o Método 6F -

Forward-Looking GDP Per Capita Model, eles estimaram a oferta de retorno de acbes de
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longo prazo para cada modelo e, igualmente, o prémio de risco pelas equacOes apresentadas a

sequir.
SR= _(1+ﬁ)x(l+ gREPS)_1J+mC+ Rinv Método 3F (55)
SR =[ (1+CPI)X(1+ gy,) 1 |+ Inc + Rinv Método 4F (56)
SR =| 1+ CPI)X(1+ Rdcopypop) 1|+ Inc+Riny  Metodo 6F (57)
em que

SR = supply of return (oferta de retorno);

CPI = indice de pre¢os do consumidor;

Ggreps = Crescimento do lucro real por agéo;

Groivt = taxa de crescimento de dividendo apds a inflacéo;

R0cppirop = taxa de crescimento real da produtividade geral da economia;

Inc = income return (retorno do lucro) que, por sua vez, é distribuido na forma de dividendos;

Rinv = retorno do reinvestimento.

E o prémio de risco para cada um dos metodos ¢é dado por

SERP = _@+SR)
(1+ CP1)x(L+ RRf)

(58)

em que
SERP = supply side equity risk premium (prémio de risco);

RRf = taxa livre de risco real.
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O prémio estimado encontrado pelos autores para o longo prazo estd na ordem de 4%
para a meédia geométrica e 6% para a aritmética, ambos considerando o primeiro e o terceiro
modelo, tendo os autores apresentado alguns argumentos relacionados ao fato de preferirem
estes e ndo o modelo de dividendos, os quais podem ser conferidos no trabalho original.
Ademais, eles ressaltam que as estimativas somente estdo em torno de 1,25% abaixo do
estimado historicamente. No célculo do equity risk premium (ERP), que vigorou entre 1926 a
2000, utilizou-se a Formula 32, definida por Ibbotson e Sinquefield (1976).

E interessante observar que, neste trabalho, conforme apontado pelos pesquisadores,
utilizaram-se dados histéricos mesclados com a abordagem do lado da oferta para estimar o
prémio de risco futuro das ac¢des (equity risk premium forward looking). Uma das conclus6es
a que chegaram € a de que contrary to several recent studies on equity risk premium that
declare the forward looking equity risk premium to be close to zero or negative, we find the
long-term supply of equity risk premium is only slightly lower than the straight historical
estimate (IBBOTSON e CHEN, 2001, p.15).

Welch, em 2001, publicou uma pesquisa que envolveu 226 professores de financas e
284 professores de economia, totalizando 510 entrevistados. Esta foi uma atualizacdo de uma
pesquisa anterior, cujo tema era entender qual o consenso dos profissionais a respeito do
prémio de risco. O autor argumenta que, confrontando com a pesquisa publicada em 2000

sobre o tema, na atual ndo houve estimacdes tdo otimistas do prémio.

Dentre os que responderam ao questionario, o autor destaca que 122 ja tinham
participado na pesquisa feita no ano 2000, publicada no The Journal of Bussiness, sendo que,
deste total, 15 se consideram mais otimistas em suas estimativas para o prémio, 76 disseram
estar otimistas de igual maneira e 30 afirmaram nédo estarem mais tao otimistas como antes (p.
7).

O autor constatou que o prémio de risco teve um decréscimo no Gltimo biénio ou
triénio anterior a atual pesquisa (correspondendo a 1998 ou 1999), um periodo em que,
segundo ele, houve baixo prémio de risco realizado, estando agora entre 3% a 3,5%, para o

periodo de um ano e 5% a 5,5%, para 30 anos (média aritmética).

Uma atualizacdo desta pesquisa foi realizada em dezembro de 2007 e publicada logo
no inicio de 2008, mostrando que o pessimismo aumentou, dentre os participantes, em torno

de 0,5%. Welch explica que ndo defende que o consenso sobre o prémio de risco deveria ser
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entendido como a melhor estimativa, mas que this consensus estimate should be seen as the

best “common practices” estimate for use in an academic setting (2008, p. 2).

Neste trabalho, em uma das andlises, compararam-se as estimativas entre os 369
professores da area de financas dos Estados Unidos e os outros 219 participantes. Foi
constatado, para 0s primeiros, que 0 consenso € o prémio de um ano e o prémio de trinta anos
pela média geométrica em torno de 5%; a aritmética, para 30 anos, entre 0,7% e 0,8% e uma
postura mais conservadora para O outro grupo, em que muitos se descreveram como

professores estrangeiros, relata Welch (2008, p.5).

No Quadro 1, de maneira geral, é apresentado um levantamento com os valores
mensurados do prémio de risco para os Estados Unidos e o Reino Unido, segundo o ano da
pesquisa, juntamente com o nome do autor e os tipos de abordagem explicita na coluna

observacoes.

Quadro 1- Estimativas do prémio de risco para os EUA e o Reino Unido
Autor EUA Reino Unido Obs.

Ex post, 1900-2002, em

Dimson et al (2003) 4,40% 3,80%
USS$, real.

Ibbotson Associates
(1992, como citado em 6,10% 4,61%
Damodaran, 2001)

Ex post, 1970-1996,

moeda local, nominal

Ex ante, 1985-1998,

Claus e Thomas (2001) 3, 40% 2,81% ]
moeda local, nominal
Salomons e Grootveld Ex post, 1976-2001 (ao
3,66% 4,41% )
(2003) ano, em US$, nominal)
o EXx post, 1971-1999,
Canova e Nicol6 (2003) 5,68% 5,15%
moeda local, real
Ex ante, 1990-2002,
Pastor et al. (2008) 2,60% 2,90%

moeda local, nominal.

Fonte: Adaptado de Gongalves Junior et al. (2011).
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No Brasil, alguns autores apontam indicios, em suas pesquisas, da ndo existéncia do
puzzle do prémio de risco no mercado local, podendo ser citado como exemplo o trabalho de
Cataldo e Yoshino (2006), os quais analisaram a fronteira de média-variancia do fator de
desconto estocastico para o retorno e o prémio das agdes.

Issler e Piqueira (2000) também apontaram para 0 mesmo resultado. Eles fizeram
estimacGes dos parametros presentes no CCAPM, usando o Método Generalizado dos
Momentos (GMM) com trés fungdes utilidade, a saber: constant relative risk aversion
(CRRA), utilidade de habito externo e a de aversdo ao desapontamento (Kreps-Porteus). Os
parametros em questdo foram o coeficiente de aversdo ao risco, a taxa de desconto de

utilidade futura e a elasticidade intertemporal de substituicdo no consumo.

Sobre 0 GMM, os autores explicam que por esse método é possivel estimar os
parametros e, adicionalmente, € possivel colocar em teste as restricdes das respectivas
equacOes de Euler de cada um dos modelos, fornecendo, como resultado, um teste para o

equity premium no mercado local (p.3).

Para finalizar essa parte, faz-se oportuno mencionar uma discussdo que tem sido
também realizada por diversos pesquisadores da area, que se refere ao viés de sobrevivéncia.
Ha argumentos de que o prémio de risco dos Estados Unidos ¢é diferenciado do obtido por
demais paises devido a sua maior amplitude e estabilidade ao longo dos tempos. Se forem
observados os fatos historicos de guerras e das revolucdes enfrentadas por diversos paises, €
facil perceber que os EUA tiveram uma melhor performance, mesmo que ndo esperada. Ao
que se pode constatar, este € um pais que vem sendo denominado da grande poténcia mundial,
que tem o centro financeiro mundial, que tem recebido altos investimentos e, assim, uma
grande prosperidade, ao contrario, por exemplo, do Japéo, afetado por guerra e periodos de

estagnacdo econdmica.

Para estudar este tema, inimeras pesquisas tém sido realizadas, visando analisar a
veracidade de tal afirmacdo. Dentre elas encontra-se o trabalho de Kyriacou, Madsen e Mase
(2004), que verificam se o retorno das acdes americanas apresentava Vviés de sobrevivéncia e
ndo encontraram evidéncias a este favor. Dentre suas analises, estes autores calcularam a
média aritmética para dezesseis paises, com dados, para alguns deles, retrocedendo desde
1871 e se estendendo até 2002, e comparando o prémio histérico pela diferenca tanto de
titulos americanos de curto como de longo prazo. Os trabalhos amplamente citados de Brown,
Goetzmann e Ross (1995) e Jorion e Goetzmann (1999) também tratam do viés de

sobrevivéncia.
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Por fim, Mehra (2003, p.65) menciona que ha um grupo de pesquisadores que
acreditam na ndo existéncia do puzzle. Sobre isso, o autor argumenta, ressaltando que before
the equity premium is dismissed, not only do researchers need to understand the observed
phenomena, but they also need a plausible explanation as to why the future is likely to be any
different from the past (p. 67). Assim, antes de se rejeitar a ideia do prémio, € necessario

pesquisa-lo, entendé-lo e buscar argumentacdes coerentes para seu desfecho.

Como se observou, alguns autores se debrucaram sobre o prémio de risco mensurado a
partir de perspectivas ex ante e ex post, contudo, sem haver um consenso entre 0s mesmos. A
maneira historica de mensuracédo, por exemplo, é alvo de criticas, como a de ndo representar o
prémio que vigorou e por ser sensivel ao periodo amostral e ativo livre de risco utilizado.
Outras metodologias utilizam como input as estimativas de analistas e que podem, em

determinados casos, ser mais dificeis de obter.

Portanto, um importante fator a se destacar neste trabalho é que a intengéo principal é
fornecer uma nova maneira de calculo do prémio de risco e que, por isso, ndo se pretende
afirmar, nesta presente pesquisa, a superioridade deste método em detrimento de outro(s), mas

contribuir para a academia com uma nova luz sobre o assunto.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Com a apresentacdo dos estudos de varios autores que se debrucaram sobre a analise
da volatilidade, distribuicdes continuas de probabilidade e prémio de risco, apresentando 0s
conceitos adotados que situam o leitor no presente estudo, faz-se relevante abordar o método

trilhado para mensurar a variavel objeto deste trabalho.

Neste capitulo apresentam-se os procedimentos metodolégicos adotados neste estudo,
iniciando com a caracterizagdo da pesquisa, para, logo em seguida, apresentar as variaveis
utilizadas, os dados, as hipoteses testadas, os procedimentos de analise dos dados, 0 método
de estimacdo dos modelos de volatilidade e, por fim, a proposta de calculo do prémio de risco

para o mercado de capitais brasileiro.

3.1 Caracterizacao da Pesquisa

Por pesquisa, Gil (2002, p.17) argumenta que é “procedimento racional e sistematico
que tem como objetivo proporcionar respostas aos problemas que sao propostos”. Diante de
uma proposta instigante, que necessita ser analisada, entendida e aprimorada, o individuo
pode realizar pesquisas para conhecer ou aprofundar conhecimentos acerca do objeto de
estudo e, para tanto, necessita fazer uso de uma metodologia apropriada para tentar alcancar

estas respostas.

A palavra metodologia, segundo Demo (1995, p.11), significa “estudo dos caminhos,
dos instrumentos usados para se fazer ciéncia”. Dessa maneira, 0 pesquisador deve considerar
os diferentes métodos existentes que mais se ajustem ao fendmeno que esta sendo estudado. A
necessidade de se caracterizar uma pesquisa tem como uma das causas a importancia de

entender a natureza da pesquisa em questao.

Assim, tem-se que este trabalho baseia-se no método dedutivo e pds-positivista.
Quanto aos fins, o presente trabalho é de cunho descritivo e explicativo e, quanto aos meios,
enquadra-se como ex post facto e bibliografico. A abordagem do problema é uma pesquisa de
cunho quantitativo, haja vista que abrange aspectos que podem ser quantificaveis, cujas
correlacbes podem ser analisada e que se podem fazer inferéncias estatisticas (SILVA;
MENEZES, 2001).
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3.2 O Modelo Browniano Geomeétrico (MBG)

O movimento browniano descreve o comportamento de particulas que foi observado
pelo boténico Robert Brown, em 1827, ao perceber um movimento aleatdrio, inicialmente em
grdos de pélen de plantas. Einsten, em 1905, elaborou uma teoria acerca do movimento
browniano (SALINAS, 2005), porém, foi por meio do trabalho de Bachelier (1900), em sua
teste de doutoramento intitulada Thedrie de la Spéculacion, que o mesmo foi introduzido em
finangas (AIUBE, 2013, p. 213). Segundo este autor, um processo browniano padrdo ou
processo padrdo de Wiener possui as seguintes caracteristicas (p. 88):

1. amédia de B, (processo estocastico) é zero - E(B,) =0;
2. avariancia de B, é 0B, = E[(B, —E(B,))?*]=E[B,’]=t;
3. acovariancia entre B, e B, Cov(B, —B,) = E(B,B,) = min(t,s) ;

4. ndo é diferenciavel em nenhum trecho, pois os incrementos sdo independentes,
ocorrendo saltos ou quebras e a condicdo para a diferenciagdo de que os limites a

esquerda e a direita sejam iguais ndo ocorre;

5. 0 processo é autossimilar, ou seja, mesmo que na visualizacdo de intervalos pequenos

0 aspecto de certa forma possa ser parecido, ainda assim nao sdo as iguais;

6. 0 processo ndo tem variacdes limitadas em [0, T].

Aiube (2013) aponta Samuelson (1965) como o primeiro a utilizar propriamente o
movimento browniano geométrico. Mas, o modelo ficou mais famoso pela sua utilizagédo
no artigo de Black e Scholes (1973) e Merton (1973).

Black e Scholes (1973), estudando derivativos, propuseram 0 preco de um ativo

seguindo o movimento browniano geométrico e calculado por Lamy (2008, p. 5),

dS, = uS,d, +0S,dW, (59)
em que

S, = preco do ativo no momento t;

d, = variacéo no tempo;
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dS, = variagao no precgo do ativo em d,;
L = parametro de tendéncia;
o = volatilidade;

dW, = processo de Wiener ou processo de movimento browniano com N(0,d,).

Assim, pode-se, agora, derivar para o procedimento do movimento browniano

geométrico na presente pesquisa, para o calculo do prémio de risco.

3.2.1 Proposta de calculo do Prémio de risco

Em financgas, pode-se constatar que muitos dos modelos adotados estdo alicercados na
hipdtese de eficiéncia do mercado (HME). Segundo Oliveira e Carmona (2008, p.4) e
Oliveira, Carmona e Tavora Junior (2006, p.183), ha diferentes maneiras desta hipotese ser
apresentada, com diversas suposicdes de restricGes, mas estas podem ser resumidas em dois

pontos, a saber:

e 0 passado histdrico é totalmente representado pelo preco presente, que ndo retém

informacao muito defasada;

e 0s mercados respondem imediatamente a qualquer nova informacao sobre o preco do

ativo.

Os autores apresentam que o resultado dessas duas afirmacfes converge para a equacao

diferencial estocastica (SDE), definida por:

dSSt = 4t + odz, (60)

t

Nesta relacdo, o primeiro componente refere-se a varidvel previsivel, em que p
representa a taxa média de incremento que o preco do ativo (S;) pode sofrer. A segunda diz
respeito a novas informacgdes que continuamente sdo incorporadas no prego do ativo, que na

SDE esta representada pela parte odz; . O simbolo ¢ € a volatilidade e o dz; trata de uma
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variavel aleatoria que podera advir de uma distribuigdo normal, explicam os autores. Ressalta-
se que, dentre os termos envolvidos para resolver o célculo do preco do ativo, somente a
volatilidade é o para@metro que ndo se pode observar, sendo necessario fazer inferéncias sobre

a mesma.

Sendo assim, o prémio de risco sera interpretado como a parte dz,na equagdo. A

seguir, demonstram-se as manipulacGes matematicas para se chegar a equagdo para mensurar

0 prémio de risco.

o.dz, = — —1d, (61)

dzt zé(Rm _Rf)

em que

o = volatilidade

dz, = prémio de risco;

as, .. - :

— = diferenciacao do preco do ativo;
t

Rm = retorno da carteira de mercado;

R¢ = retorno do ativo livre de risco.

O prémio sera calculado de maneira diaria, com base nos retornos historicos do
Ibovespa, Vale do Rio Doce, Petrobras, AmBev e do CDI, constituindo uma série de prémios,

gerada a partir do comportamento ndo somente da diferenca estabelecida entre a carteira de
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mercado e o ativo livre de risco, mas do quociente desta relagdo com a volatilidade estimada a

partir de diferentes modelos da familia GARCH, escolhidos pela rotina do programa.

A seguir, analisa-se 0 comportamento do prémio entre periodos, a partir de uma
segmentacdo baseada no gréafico do preco de fechamento.

3.3 Variaveis de pesquisa e dados

A seguir, descrevem-se as variaveis que fazem parte do trabalho proposto.

indice Bovespa (IBOVESPA) é o indice representativo da carteira de mercado,
composto pelas acBes mais liquidas em negociacdo. Ele é rebalanceado quadrimestralmente
para atender aos critérios de sua metodologia de célculo que, desde 1968, ano que passou a
ser adotado, ndo sofreu alteracdes, segundo o site da Bolsa.

Adicionalmente, tambem sdo avaliadas acbes das empresas Vale do Rio Doce,

Petrobras e AmBev Companhia de Bebidas da América, para ampliar o escopo da analise.

A escolha dos ativos mencionados contribui para a pesquisa no sentido de possibilitar
maiores comparacOes das funcdes de distribuicdo de probabilidade continuas, baseando-se no
prémio de risco. O critério de selecdo foi dado por meio da empresa com maior participacéo

na composicdo dos indices, baseando-se na Gltima carteira formada do ano de 2012.

No Quadro 2 encontram-se listadas as acdes alvo do trabalho, 0s seus respectivos

cddigos e a participacdo no respectivo indice.

Quadro 2 — Amostra da pesquisa

Empresa indice Cadigo Participacédo (%)

- Ibovespa IBOV Carteira complete
VALE Ibovespa VALES5 (PNA N1) 9,129
PETROBRAS Ibovespa PETR4 (PN) 8,221
AMBEV Consumo AMBV4 (PN) 17,014

Fonte: Site da BM&F BOVESPA, 2012
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O Certificado de Deposito Interfinanceiro (CDI) é a proxy do ativo livre de risco
adotado neste estudo. Ele representa o rendimento do ativo livre de risco. Segundo Silva
(2009, p.61), o CDI foi criado em meados dos anos 1980 e os bancos o emitem com a
finalidade de captar ou de aplicar 0s recursos que estdo em excesso. A autora explica que, de
maneira geral, 0os bancos fazem transagdes entre si, buscando dar liquidez para uma instituicéo
que esteja em necessidade. Portanto, o CDI é uma das aplica¢des financeiras mais utilizadas,

em virtude do seu baixissimo nivel de risco.

Os dados referentes ao historico dos ativos em analise foram retirados do Infomoney,
exceto para o CDI, obtido a partir do site da Camara de Custddia e Liquidacdo de Titulos
(Cetip). O periodo base para a coleta das informacdes € de 5 de janeiro de 1998 a 31 de julho
de 2012, contudo, a AMBEYV abriu capital somente em setembro de 1999 e, por isso, somente
entrou na amostra a partir do dia 22 daquele més e ano. Buscou-se, com a escolha do periodo
amostral, retroceder a um espaco temporal de praticamente quinze anos, para ampliar o

escopo de analise.

Conforme ja mencionado, para calcular o prémio histérico, é necessaria uma amostra
grande. Gongalves Junior et al. (2011) fazem a mesma consideracdo sobre o uso de series
longas para computo do prémio historico, apontando autores como Siegel (1992) e Arnott e
Bernstein (2002), que utilizaram dados de até duzentos anos anteriores para fazer a anélise, o
que se torna inviavel no caso brasileiro, pela indisponibilidade de dados para este periodo e a
alta instabilidade presente nas séries. Entretanto, na presente pesquisa, também se buscou
retroagir a um periodo de tempo maior, compreendendo praticamente quatorze anos de dados

diarios.

3.4 Procedimento de analise dos dados

Para realizar este trabalho, os softwares estatisticos utilizados para a analise propriamente
dos dados foram o Matlab 7.12.0 (R2011a) e o Oracle Crystal Ball 11.1. A partir do primeiro,
fez-se a analise do melhor modelo ARMA + GARCH + distribuicdo do termo de erro que
modela a série de dados e, posteriormente, utilizou-se o segundo software para a analise das

distribuicdes do prémio de risco.

Assim, antes de se iniciar, calculou-se a primeira diferenciagdo da série de preco de

fechamento para encontrar o retorno a partir da expressao matematica descrita a seguir.
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_ P t Pe,t—l

€,

et P

et-1

(62)

A
|

em que
Ret = retorno nominal da a¢do correspondente na data t;
Pe: = preco de fechamento da acdo na data t;

Pe,i.1 = preco de fechamento da acéo na data t-1.

Logo depois, o passo realizado foi uma analise pré-estimacdo. Esforcos para analisar a
possivel existéncia de raiz unitaria, com os testes Augmented Dickey-Fuller (ADF) e o
Phillips-Perron (PP) e estacionaridade, com o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
(KPSS) dos dados, também foram conduzidos. E oportuno destacar que ambos os tipos de
testes possuem hipoteses nulas e alternativas inversas, conforme apresentado em Brooks
(2002, p.382). Assim,

ADF/PP KPSS
Hozyt~|(1) HO:yt~I(O)
H, =y, ~1(0) H =y, ~1Q)

Enguanto aceitar a hipotese nula em ADF/PP significa haver raiz unitaria, no teste

KPSS, aceita-la remete a série ser estacionaria.

O teste de Jarque-Bera também foi aplicado para testar a hipdtese de normalidade dos
dados, observando a capacidade da série de dados de reproduzir a distribui¢cdo gaussiana. As

hipdteses testadas sao:

H, = hipdtese nula de que a série segue uma distribui¢cdo gaussiana (normal) de

probabilidade;

H, = hipotese alternativa de que a série segue uma distribuicdo de probabilidade

diferente da gaussiana.

Entao,
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se p-valor > 0,05 — aceita-se a hipdtese nula;
se p-valor <0,05 — rejeita-se a hipoOtese nula.

Os graficos da autocorrelagdo total (Autocorrelation Function — ACF) e parcial
(Partial Autocorrelation Function — PACF) foram plotados para cada uma das séries. Para o
teste, um valor estatisticamente significativo da autocorrelagdo serial é dado quando se

1
encontra fora do intervalo de +1,96*1/(T)2.

O teste Ljung-Box foi realizado para a andlise de autocorrelacdo nos residuos,
conhecido como LBQ Test. O teste apresenta como hipdtese nula a ndo existéncia de
autocorrelacdo e, como hipdtese alternativa, o contrario. O teste é calculado a partir da

seguinte expressao:

Q=T(T+ Z)Z( g (E)kz)j (63)

em que Q representa o teste Ljung-Box com distribuicdo qui-quadrado, T é o tamanho da
amostra, L sdo as defasagens ep(k) é o coeficiente de autocorrelacdo na defasagem k

(MATHWORKS R2012b). No output do Matlab, conforme mostrado nos resultados, sdo

apresentados quatro argumentos, conforme se observa no Quadro 3.

Quadro 3 — Output do Matlab para o LBQ Test

Output Descricao

H Vetor booleano de decisdo com quantidade igual ao
namero de lags. Quando H=1, rejeita-se a hipdtese de
ndo haver autocorrelacdo nos lags. Se H=0, ndo se
pode rejeitar a hipotese nula.

p-value Vetor de p-valor para o qual se pode rejeitar ou ndo a
hipbtese nula.
Qstat Vetor da Estatistica-Q

critical values | Vetor de valores criticos para o teste, determinado
pelo nivel de significancia.
Fonte: Site Ibgtest MathWorks R2012b

Na série também foi verificado se existe o efeito ARCH, isto é, se os residuos

apresentam uma variancia inconstante ao longo do tempo, conhecido como
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heteroscedasticidade. O célculo é simples, bastando regredir o quadrado dos residuos sobre

sua propria defasagem.

Ut =¥, + ) Utat Y, U2+ Y5 Ut-3...7, Utn+V, (64)

em que v, € um termo de erro. As hipoteses testadas encontram-se a seguir.

H0:7/1:Oe )/2:09 ]/3:0,“7/n:0 (65)
H, =y #00u y,#0e y,#0...y, %20 (66)

Entdo, resumidamente, o teste verifica a necessidade de fazer uso da familia GARCH.

3.4.1 Estimacao dos modelos de volatilidade

A estimacdo do modelo, em alguns casos, torna-se complicada, devido a dificuldade
em determinar a ordem precisa, sugerindo, entéo, os critérios de informacao para possibilitar
esta tarefa. Brooks (2002, p. 264) apresenta 0 Akaike’s Information Criteria (AIC) € 0
Schwarz’s Bayesian Information Criteria (SBIC), que minimizam os valores do critério de

informacao, sendo computado a partir das expressdes a seguir.

AIC = |n((;2)+2T—k (67)
SBIC = |n(<}2)+$(|nT) (68)

n

em que o significa o estimador para a variancia do erros da regressdo x, , k € o nimero de

parametros e T é o numero de observacdes. Alguns programas podem gerar resultados
diferentes para o critério de informagdo. Por exemplo, no software estatistico do Eviews, 0s
critérios sdo calculados com um pequeno ajuste, pois sdo computados a partir da funcdo log-

likelihood, que é baseada em uma estimacdo por maximum likelihood (Brooks, 2002, p. 265).

Sendo assim, Brooks (2002, p. 265), apresenta que as expressoes do AIC e SBIC para

0 caso particular do Eviews sdo dadas por
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AIC, =—20/T +2T—k (69)
SBIC, =—20/T +_|5_(InT) (70)
sendo | =—%(1+ In(27r) + In(U'u/ TY) (71)

O modelo a ser escolhido é o que apresenta um menor valor AIC ou SBIC, porém, ndo
ha um consenso, na literatura, sobre qual destes € o melhor. O mais utilizado é o AIC e,
portanto, também foi o escolhido nesta pesquisa. Cabe salientar que diferentes critérios
poderiam ter sido utilizados para esta escolha, tais como a Razdo de Maxima Verossimilhanca
(RMV). Outro ponto de destaque é que a ordem do modelo escolhida pelo critério SBIC é
sempre igual ou inferior a do AIC, visto que nele ocorre uma penalizacdo pelo acréscimo de
pardmetros no modelo (BROOKS, 2002, p. 257).

Assim, para a estimacdo da volatilidade, foi suposta uma ordem de um modelo
ARMA(1,1) até um ARMA(2,2), para o IBOV, VALES5 e PETR4 e até um ARMA(3,3), para
AMBV4. Nesta ultima, foi utilizada uma ordem maior para a correcdo da autocorrelacdo no
lag de namero 15, pois, com ordens menores, ndo foi possivel. Também foram testados
diferentes modelos da familia GARCH visando ajustar a dependéncia serial na equagédo da
variancia. Adicionalmente, como a proposta desta pesquisa também foi trabalhar com
distribuicdes, variacdes na prépria distribuicdo do termo de erro foram realizadas. Barba,
Ceretta e Vieira (2010) apontam para poucos estudos que focam em diferentes modelagens
para o erro. Portanto, poderad haver combinagdes de modelos para a distribuicdo gaussiana e a

T de Student. No Quadro 4 apresenta-se 0 modelo estimado.

Quadro 4 — Formacdo do melhor modelo para a volatilidade

Modelo ARMA de ordem (1,1) até (3,3) + familia GARCH (GARCH, EGARCH e GJR) de
ordem (1,1) até (3,3) + DistribuicGes do erro (gaussiana e T de Student)

Fonte: Autoria propria, 2012.
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Sintetizando, tem-se uma pesquisa em que se buscou escolher aquele modelo que
apresentou bom ajuste aos dados, observando, como critérios preliminares, zerar a
autocorrelagdo no 5° (quinto) lag para evitar a escolha de modelos que ainda apresentassem
autocorrelacdo nos dados, a significancia dos coeficientes e, por ultimo, escolheu-se 0 modelo
com menor valor AIC. Para constatar se 0 modelo responde adequadamente as caracteristicas
da série na equacdo da média e variancia, fez-se a analise pds-estimacao, para verificar se ele
ndo apresentou autocorrelacdo nos residuos padronizados (residuos/sigma) e nos residuos

padronizados ao quadrado (residuos/sigma)”2, pelo LBQ Test.

Apo6s a correta especificacdo do modelo para extrair o sigma (o), pode-se obter o
prémio de risco e segmenta-lo. A decisdo da segmentacdo foi baseada no comportamento do
preco de fechamento das series estudadas, levando em consideragdo como se apresentaram

nos praticamente quatorze anos de analise abrangidos por esta pesquisa.

Uma segunda segmentacdo realizada concentrou-se no antes, no durante e no apds a
crise de 2008. A divisdo do periodo entre crise seguiu as mesmas datas do artigo “Modelagem
da volatilidade em periodos de crise”, de Barba, Ceretta e Vieira (2010). Os autores
mencionados, por sua vez, escolheram o periodo de crise baseado em Baba e Packer (2009),
para a data de inicio e Bartram e Bodnar (2009), para o fim. Assim, no caso especifico desta
pesquisa, tem-se o0 primeiro periodo de janeiro de 1998 (e 22 de agosto de 1999 para a
AMBV4) a 6 de agosto de 2007; 7 de agosto de 2007 a 27 de outubro de 2008 e, pds-quebra
do banco Lehman Brothers, de 28 de outubro de 2008 ao julho de 2012. Esta segmentacao foi
realizada apenas para verificar os ajustes das distribuicdes aos prémios.

Depois disso, pode-se utilizar o Crystal Ball versdo 11.1, para alcancar a funcdo de
distribuicdo de probabilidade continua mais adequada. O comando no programa € apresentado

como Define assumption < Distribution Gallery < Fit.

Neste ponto, o usuario precisa inserir o intervalo de observacGes (range), as
distribuicdes com as quais pretende trabalhar e o teste de aderéncia (goodness of fit). Ha a
opcdo de que, caso o pesquisador ja tenha conhecimento dos parametros da distribuicdo que
melhor fitam o dado foco de sua pesquisa, podem-se travar estes valores e também se pode
solicitar que sejam apresentadas todas as estatisticas do ajuste, isto é, os valores apds o
modelamento da distribuicdo mais o p-valor apenas do modelo escolhido para rankear a

melhor distribuicéo.



75

Um ponto de destaque que permite aumentar a robustez da pesquisa é que o Crystal
Ball faz o goodness of fit a partir de trés diferentes testes, porém, amplamente utilizados,

ficando a cargo do pesquisador escolher entre Anderson-Darling (A-D), Kolgomorov-
Smirnov (K-S) e Qui-quadrado ( z?).

Segundo o Engineering Statistics Handbook (2012), o primeiro € um melhoramento do
K-S, pois permite pesos maiores para as caudas. O teste A-D analisa se uma série de dados

advém de uma determinada distribuicdo que esta sendo testada pela hipotese nula. O teste,

basicamente, é definido por

A?=—-N-5 (72)

5 =3 @ D F ) - 7] 73

em que F representa a distribuicdo tedrica que esta sendo verificado o ajuste dos dados. O
teste compara valores criticos para cada distribuicdo em verificacdo e, assim, tem-se que
realizar este procedimento comparativo para o nimero de distribuicBes testadas. Evidéncia
contra a hipotese nula ocorre quando a estatistica do teste, A, é maior que o valor critico,
aponta 0 Handbook (2012).

O teste K-S computa a distancia maxima entre a distribuicdo cumulativa empirica e a
teorica, para também verificar se a série que se deseja modelar provém de uma distribuicdo

especificada. O calculo do teste é definido, pelo Handbook (2012), como

D=max(F(Yi)—ﬂ,L—F(Yi)), 1<i<N (74)
N N
sendo F a distribuicdo teorica testada. Se o valor de D, que representa a estatistica do teste,
exceder o valor critico tabelado, entdo, se rejeita a hipotese nula de aquela série ser modelada
pela distribuicdo continua em analise. Convém destacar que os dois testes mencionados sao

apenas para distribuicdes continuas.

J& o0 Qui-quadrado, segundo Raychaudhuri (2008), pode ser utilizado para
distribuicdes continuas e discretas. Para tanto, o autor acrescenta que se devem dividir as
observacBes em intervalos e comparar-se 0 ajuste dos dados nestes intervalos a distribuicdo
que esta sendo testada. Segundo o Engineering Statistics Handbook (2012), o teste €

computado por
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Zz :ZK:(Oi _Ei)Z/Ei (75)

i=1
sendo k as classes em que os dados sao separados, O, a frequéncia observada dos dados para

aclasse e E;a frequéncia esperada. Esta Gltima é obtida por meio da seguinte equacéo:

E, =N(F(Y,)-F()) (76)

Em que F representa a funcéo de distribuicdo cumulativa, Y, é o limite superiore Y,, o
inferior da classe i e, por ultimo, N é o tamanho dos dados. A hipétese nula do teste pode ser
rejeitada, caso a estatistica do teste, y*, seja de magnitude maior que o valor tabelado,

acrescenta o Handbook (2012).

Assim, neste trabalho, foram aplicados os trés testes, para identificar aqueles que
aceitassem a hipotese nula de a série seguir a distribuicdo teorica definida. Quando o modelo

oferecia mais de uma distribuigdo com p-valor que indica aceitacdo de H,, entdo, optou-se

por aquela de maior p-valor e com melhor ajuste visual. As distribui¢fes utilizadas neste

trabalho foram gaussiana, T de Student, Weibull, Gamma e logistica.

Por fim, como andlise adicional dos prémios de risco, fez-se uma matriz de correlacéo,

encontrada por meio da equacéo

Correl(X,Y) = Z(X_ij(y_glj (77)

b2

em que x é a média da variavel X e §/ a média de Y. Este procedimento foi realizado para

averiguar o grau de correlacdo entre 0os prémios mensurados.

3.3 Hipoteses de Pesquisa

As hipoteses de pesquisa norteadoras neste trabalho estdo listadas a seguir. A primeira
hipdtese foi formulada buscando verificar se 0s prémios seguem uma distribuicdo gaussiana,
haja vista ser essa uma distribuicdo amplamente utilizada como pressuposto nos dados
financeiros. Na segunda, objetivou-se aprofundar o entendimento do problema de pesquisa

sobre o comportamento da melhor distribuicdo de probabilidade continua que modela os
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dados, averiguando se, ao longo da andlise, ha alteracGes neste ajustamento. Buscou-se, por
meio da metodologia escolhida, apoiar ou refutar as hipoteses, de forma que os resultados
convirjam para os objetivos especificos elencados. Assim, tem-se que

H(1) - a distribuicdo do prémio de risco segue uma distribuicdo estatistica diferente da

gaussiana;

H(2) - as fungdes de distribuicdo de probabilidade permanecem constantes ao longo
das segmentacdes identificadas.

Por fim, para sintetizar os procedimentos abordados até agora, optou-se por elaborar
um fluxograma o qual pode ser observado no Quadro 5.

Quadro 5 — Fluxograma dos procedimentos metodolégicos

. ) Analise da . .
Analise dos testes - = Analise do LBQ Test

autocorrelagdo )
ADF/PP e KPSS i e efeito ARCH
total e parcial

Segmentagdo dos Mensurar o prémio = Rodar modelo
periodos de risco ARMA+GARCH

Realizagdo dos
testes de aderéncia
para distribuigbes

Analise dos
resultados

Fonte: Autoria prépria, 2012.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS
RESULTADOS

Neste capitulo apresentam-se os resultados da pesquisa. Iniciou-se com a estatistica
descritiva da série do retorno empregada para Ibovespa (IBOV), AMBEV (AMBV4), Vale do
Rio Doce (VALEDS) e Petrobras (PETR4), teste de normalidade, a representacdo gréfica da
autocorrelacdo total e parcial, teste Ljung-Box e efeito ARCH. Logo depois, sdo apresentados
0 prémio de risco para os periodos completos e segmentados e as distribuicdes de

probabilidade continua que os modelaram.

4.1 Ibovespa (IBOV)

A série do retorno do Ibovespa estudada apresenta 3.608 observacdes, pois foi
necessario fazer ajustes nos dados, para sincronizar as datas com o histérico do CDI e, assim,

entrar como input na analise do prémio de risco.

Na Tabela 2 apresentam-se as principais medidas estatisticas.

Tabela 2 — Estatistica descritiva do Ibovespa

IBOV
Média 0,000701
Mediana 0,001062
Maximo 0,333992
Minimo -0,158267
Desvio padrao 0,021858
Assimetria 1,087081
Curtose 22,89857

Fonte: Autoria propria, 2012

Assim, é possivel observar que os dados tém uma média quase que zero e baixissima
dispersdo. Em se tratando de assimetria, visto que, para uma distribuicdo normal, o padrdo é

de parametro zero, os dados apresentaram uma pequena assimetria de 1, 087081. Para a
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curtose, cujo padréo da distribuicdo normal é no valor de trés, os dados mostraram elevada
curtose. A seguir, apresenta-se 0 comportamento da série de janeiro de 1998 até julho de
2012.

Gréfico 1 — Distribuicdo de frequéncia da série do Ibovespa
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Fonte: Autoria prépria, 2012.

No caso particular, o teste rejeitou a hipotese nula, a 1%, com o resultado do teste
Jarque-Bera de 60252,24 e um p-valor de 0,0000. Este achado de que as series financeiras
tém, como uma de suas caracteristicas, o fato de ndo serem distribuidas seguindo a gaussiana,

é corroborado por Fama (1965).

Os testes ADF/PP rejeitam a hipdtese nula de que os dados tenham raiz unitaria, com a
estatistica do teste apresentando valor muito mais negativo [-59,52326], a 1% de significancia
[p- valor de 0,001] que os valores criticos [-3,431976, -2,862144 e -2,567135]. Ja o teste
KPSS aceita a hipotese nula de estacionaridade. Com isso, pode-se notar que nao houve
conflitos no resultado dos testes, conforme mencionado anteriormente, uma vez que aceitar a

hipdtese nula em um deles implica em rejeita-la no seguinte, caso bem especificado o teste.

Para testar a autocorrelacdo serial, foi plotada a autocorrelacdo total e parcial na série
do retorno do Ibovespa e computou-se o teste Ljung-Box, observando-se a estatistica Q, cujos

valores, dentro do intervalo de -0,033 a 0,033, estdo considerados dentro dos limites.



Figura 6 (a) - Autocorrelagéo total - Ibovespa
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Figura 6 (b) — Autocorrelacédo parcial - Ibovespa
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Para aprofundar, testou-se também a analise da autocorrelacdo total e parcial para o

quadrado dos retornos, para verificar se ha a existéncia de algum efeito na variancia dos

dados, portanto,



Figura 7 (a) — Autocorrelacéo total do quadrado do retorno - Ibovespa
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Figura 7 (b) — Autocorrelagéo parcial do quadrado do retorno - Ibovespa
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Agora, é perceptivel que as observaces estdo fora do limite de intervalo, necessitando
de algum modelo que considere sua variancia. No Matlab, os resultados para autocorrelagéo

séo apresentados pelo Ljung Box Q Test (LBQ Test), segundo 0 comando no programa.

Foram utilizados os lags 04, 10 e 15, para calcular a estatistica. Como era de se
esperar, os resultados apontam autocorrelagdo em todas as defasagens computadas, conforme
apresentado no Quadro 6. A hip6tese nula é rejeitada pelo vetor booleano de decisdo e p-

valor. Outro argumento que permite fazer inferéncias é comparando-se a Estatistica-Q> valor

critico.
Quadro 6 — Teste Q para analise de autocorrelacdo na série do Ibovespa
Teste (retorno — media [retorno]) (retorno — media[retorno]).”2
Defasagem 04 10 15 04 10 15
Hipotese nula 1 1 1 1 1 1

p-valor 0,0097 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Estatistica-Q | 15,1606 | 40,4961 | 50,3986 | 242,0403 | 395,0652 | 472,8877

Valor critico | 11,0705 | 18,3070 | 24,9958 11,0705 18,3070 | 24,9958
Fonte: Autoria prépria, 2012.

De igual maneira, o teste ARCHTEST foi conduzido para verificar a
heteroscedasticidade dos dados. E util destacar que o mesmo ndo fornece indicios sobre
autocorrelacdo e, para tanto, fez-se uso do LBQ Teste, seguindo orientacbes do proprio
manual do programa. Como esperado, encontram-se evidéncias de uma variancia que varia

com o tempo em todas as defasagens, precisando de modelos que capturem essa volatilidade.

Quadro 7 — ARCHTEST para analise de heteroscedasticidade na série do IBOV

Defasagem 04 10 15
Hipdtese nula 1 1 1
p-valor 0,0000 | 0,0000 0,0000

Estatistica 165,7917 | 220,4866 | 232,8884

Valor critic 11,0705 | 18,3070 | 24,9958
Fonte: Autoria propria, 2012.
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Portanto, foi aconselhavel utilizar o processo do tipo autorregressivo e de media movel
(Autoregressive Moving Average — ARMA) na equacdo da média, para computar a correlacéo
presente no retorno e da familia GARCH, para a variancia. O ARMA (2,2), com GARCH
(1,2) e distribuicdo do termo de erro pela T de Student, foi o escolhido pela rotina do

programa, dentre as variadas combinacdes interagdes testadas.

Para verificar se o programa estava bem especificado, aplicou-se o LBQ Test nos
residuos padronizados (inovacao/sigma) e também no quadrado destes residuos. Percebeu-se

que ndo havia mais agrupamento de volatilidade e, tampouco, autocorrelagcdo, conforme
Figura 8.

Figura 8 (a) — Autocorrelacdo total das inovagdes padronizadas - Ibovespa
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Figura 8 (b) — Autocorrelacéo total do quadrado das inovacGes padronizadas - Ibovespa
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Fonte: Autoria prépria, 2012.

Portanto, este modelo ¢é definido para a série de retorno do Ibovespa em questdo, para
gue seja computado o sigma, elemento de input para o calculo do prémio de risco, proposta

central desta pesquisa.

4.2 AMBEV (AMBV4)

Para o ativo da American Beverage Company (AmBev), ou Companhia de Bebidas
das Américas, 0 AMBV4, o total de observactes foi de 3.187 e também houve a necessidade
de excluir datas, devido a conciliacdo com os dados diarios do CDI. A estatistica descritiva

para os dados é apresentada na Tabela 3.
Tabela 3 — Estatistica descritiva da AMBV4

AMBV4
Média 0,001350
Mediana 0,000000
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Maximo 0,142259
Minimo -0,164835
Desvio padréo 0,020329
Assimetria 0,169302
Curtose 10,00880

Fonte: Autoria prépria, 2012.

O ativo obteve média e desvio padrdo de baixa ordem. A assimetria, igualmente, ndo
foi acentuada, porém, houve uma elevada curtose nos dados, visto que o ideal é um valor zero

para assimetria e trés para curtose, na gaussiana.

A AmBev surgiu como fruto da fusdo da Companhia Cervejaria Brahma e da
Companhia Antarctica Paulista, em julho de 1999. A empresa passou por um periodo de
tensdo envolvendo a fusdo/aquisicdo, visto que unificava duas grandes empresas e
concorrentes na producdo de bebidas (CAMARGOS; BARBOSA, 2005). Assim, com este
periodo de inicio de negociacdes na bolsa, a série apresentou varios retornos nulos. No
Grafico 2 apresenta-se a distribuicdo de frequéncia ajustada, isto é, data inicial a partir de

junho de 2000, com o objetivo de minimizar o pico do histograma no valor zero.

Gréafico 2 — Distribuicdo de frequéncia da série da AMBV4
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O teste Jarque-Bera aplicado rejeitou a hipdtese de normalidade, a 1%, obtendo um
parametro de 6538,388 e um p-valor de 0,0000.

Quanto a presenca de raiz unitaria na série, os testes ADF, pelo critério do Schwarz,
apresentaram valor muito menor [-42,33685] que os valores criticos [-3,432214, -2,862249 e
-2,567192] e o teste PP, pelo método Bartllet Kernel, rejeitou a hip6tese nula de raiz unitéaria

e o teste KPSS aceitou a hipdtese nula de estacionariedade na série. Para a autocorrelacdo

1
total e parcial, o intervalo definido de +1,96*1/(T)? se situou entre - 0,035 a 0,035.

Figura 9 (a) — Autocorrelacéo total - AMBV4
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Figura 9 (b) — Autocorrelacdo parcial - AMBV4
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Porém, ja para os quadrados, € possivel visualizar um comportamento de segunda

ordem, conforme os Graficos 10 (a) e (b).

Figura 10 (a) — Autocorrelacéo total do quadrado do retorno - AMBV4
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Figura 10 (b) — Autocorrelacéo parcial do quadrado do retorno - AMBV4
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Fonte: Autoria prépria, 2012.

O teste Ljung-Box foi realizado, fornecendo subsidio para a rejeicdo da hipotese nula
de ndo haver autocorrelacdo, a 1%. O mesmo teste foi aplicado para o quadrado da diferenca

entre o retorno da série e a sua respectiva media, confirmando o resultado.

Quadro 8 — Teste Q para analise de autocorrelacdo na série AMBV4

Teste (retorno — media[retorno]) (retorno — media[retorno]).”2
Defasagem 04 10 15 04 10 15
Hipdtese nula 1 1 1 1 1 1

p-valor 0,0005 | 0,0021 0,0023 0,0000 0,0000 0,0000
Estatistica-Q | 22,2468 | 27,5367 | 35,1401 | 223,4871 | 270,5338 | 399,7785

Valor critico | 11,0705 | 18,3070 | 24,9958 | 11,0705 | 18,3070 | 24,9958
Fonte: Autoria propria, 2012.

O ARCHTEST identificou a existéncia de heteroscedasticidade na série, conforme

abaixo no Quadro 9.
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Quadro 9 — ARCHTEST para andlise de heteroscedasticidade na série AMBV4

Defasagem 04 10 15
Hipotese nula 1 1 1
p-valor 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Estatistica 159,4411 | 172,9817 | 263,8037

Valor critic 11,0705 | 18,3070 | 24,9958
Fonte: Autoria prépria, 2012.

Portanto, apds a bateria de testes realizados, foi necessario utilizar um modelo
ARMA+GARCH para a corre¢do da série, para, assim, extrair o sigma para o cébmputo do
prémio de risco. O software fez, novamente, diversas combinacfes de modelos, ordens de

modelo e distribuicdo do termo de erro com as imposicGes necessarias.

Aqui, diferentemente da série anterior, houve a necessidade de permitir que o
programa variasse até a ordem 3 nos termos p e q do modelo, visto que a autocorrelacdo dos
residuos padronizados ainda permanecia na 15 e 20 defasagem do correlograma. O modelo
escolhido, entdo, foi um ARMA(3,3) e GJR (3,1) com a distribuicdo gaussiana.

Novamente, o LBQ Teste é aplicado nos residuos padronizados e quadrado dos
residuos padronizados, para confirmar o ajuste do modelo. Percebeu-se que ndo houve

agrupamento na volatilidade ou presenca de autocorrelacdo, exceto na defasagem 20.



Figura 11 (a) — Autocorrelagéo total das inovacGes padronizadas — AMBV4
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Figura 11 (b) — Autocorrelacao total do quadrado das inovacgdes padronizadas —
AMBV4
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Fonte: Autoria propria, 2012.



4.3 Vale do Rio Doce — VALES
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A VALES5 apresentou um total de 3.608 observacGes durante o periodo. Para esta

companhia, também houve a necessidade de se retirar algumas observagdes, para conciliar as

datas com os retornos do ativo livre de risco. A estatistica descritiva se encontra na Tabela 4.

Tabela 4 — Estatistica descritiva da VALES

VALES
Média 0,001386
Mediana 0,000000
Maximo 0,480000
Minimo -0,151736
Desvio padréo 0,026562
Assimetria 1,915347
Curtose 35,37739

Fonte: Autoria propria, 2012.

Assim, os dados apresentaram média proxima de zero e desvio-padrdo baixo. Houve

uma leve assimetria nos dados e um elevado coeficiente para a curtose, de 35,37739, muito

distante do parédmetro ideal, isto €, houve a presenca de caudas pesadas. Para melhor

visualizar o comportamento, apresenta-se o histograma no Gréfico 3.

Gréafico 3 — Distribuicdo de frequéncia da série da VALES
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Como ja apontou a estatistica descritiva, o teste para normalidade de Jarque-Bera
apresentou valor de 159799,8, com um p-valor baixissimo de 0,00000 que rejeita a hipdtese

nula, a 1%.

O teste ADF sumarizou um valor [-60,73985] no nivel critico de [-3,431976, -
2,862144 e -2,567135], apontando rejeicdo da hipdtese nula. O teste PP igualmente rejeitou
que, na série, haja a presenca de raiz unitaria, que é bastante importante; caso contrario, teria
que ser, primeiramente, resolvido este problema, antes de seguir com as analises. O teste

KPSS, por tomar o inverso da hipdtese nula dos anteriores, aceita a estacionariedade da série.

As andlises para a autocorrelacéo total e parcial para identificar processo AR e/ou MA

comportou-se conforme mostrado na Figura 12,

Figura 12 (a) — Autocorrelagdo total - VALES
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Figura 12 (b) — Autocorrelacdo parcial — VALES
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Fonte: Autoria prépria, 2012.
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O retorno da VALEDS aparentemente ndo apresenta autocorrelacéo serial. Porém, ao se

observar o quadrado destas correlacOes, é possivel visualizar a necessidade de modelos que

considerem sua variancia, conforme Figuras 13 ae b.

Figura 13 (a) — Autocorrelagéo total do quadrado do retorno — VALES
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Figura 13 (b) — Autocorrelacdo parcial do quadrado do retorno — VALES

Autocorrelagdo Parcial do Quadrado do Retorno - YALES
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Fonte: Autoria prépria, 2012.

O LBQ Teste para quantificar a autocorrelacdo apresentou um decisor booleano 1 para
todos os lags trabalhados e p-valor abaixo de 0,05, indicando que a série tem dependéncia

serial, sendo correlacionada.

Quadro 10 — Teste Q para analise de autocorrelacdo na série da VALES

Teste (retorno — média(retorno)) (retorno — média(retorno)).”2
Defasagem 04 10 15 04 10 15
Hipdtese nula 1 1 1 1 1 1

p-valor 0,0359 | 0,0060 0,0030 0,0000 0,0000 0,0000
Estatistica-Q | 11,9194 | 24,6780 | 34,3841 | 39,1862 | 68,3215 | 84,8030

Valor critico | 11,0705 | 18,3070 | 24,9958 | 11,0705 | 18,3070 | 24,9958
Fonte: Autoria propria, 2012.

Ja no teste para verificar se ha efeito ARCH na série, 0 mesmo resultado das analises
anteriores foi detectado: heteroscedasticidade, apontando para o uso de modelos que

considerem esta variagdo na variancia ao longo do tempo.
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Quadro 11 — ARCHTEST para anéalise de heteroscedasticidade na série da VALES

Defasagem 04 10 15
H 1 1 1
p-valor 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Estatistica 33,3182 | 52,1628 | 60,7868

Valor critic 11,0705 | 18,3070 | 24,9958
Fonte: Autoria prépria, 2012.

Assim, os modelos mais adequados, utilizando os critérios econométricos por meio do
Matlab, foram ARMA(2,1) e GJR (1,1) com a distribuicdo T de Student. Cabe salientar que,
conforme levantado na analise descritiva, a série apresenta assimetria, o que é corroborado
pela escolha de um modelo que facga distin¢do entre os choques positivos e negativos e com
coeficiente de assimetria significante. O teste LBQ Teste foi novamente realizado depois da
aplicacdo do modelo. Os residuos padronizados retirados contribuem atestando a validade no

modelamento para correcao.

Figura 14 (a) — Autocorrelacdo total das inovacdes padronizadas — VALES
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Figura 14 (b) — Autocorrelacdo total do quadrado das inovacgdes padronizadas —

VALES
Autocorrelagdo Total do Quadrado das Inovagdes Padronizadas - YALES
0gk-- ........ ........................................................................ _
05_ ........ ............................ SRR PP P PP PIREs SRRRIRES
5 ;& :
Y 2 . 2
0 : 3 K
b0l )7, F| Lo e S R LR PR E SRR TP T REE PRPEPRE: L LR R R PR RERE 4
3 : : ;
d= : 3 :
17| B ......... ............................................ TR R R 2
0 . , e — v 8 ¥ o4 ¥ L]
n2 1 I 1 i 1 1 I ] i
0 2 4 B 8 10 12 14 16 18 20
Lag

Fonte: Autoria prépria, 2012
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Portanto, a partir desta definicdo, pode ser calculado o sigma para construcdo do

prémio de risco.

4.4 Petrobras — PETRA4

A companhia participou da analise com 3.608 observacdes, tendo sido realizado o

procedimento de alinhamento da série com o CDI para analise do prémio de risco. A

estatistica descritiva pode ser observada na Tabela 5.

Tabela 5 — Estatistica descritiva da PETR4

PETRA4
Média 0,000998
Mediana 0,000301
Maximo 0,203390
Minimo -0,191781
Desvio padrao 0,025959
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Assimetria ‘ 0,221732

Curtose ‘ 9,363977
Fonte: Autoria propria, 2012.

A empresa apresentou, ao longo dos quatorze anos analisados, média e desvio padrdo
de baixa ordem, como também evidenciou assimetria nos dados e um coeficiente de curtose
em torno de trés vezes maior que o da distribuicdo gaussiana. O histograma esté representado

no Gréfico 4.

Gréfico 4 — Distribuicao de frequéncia da série PETR4
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Fonte: Autoria prépria, 2012.

A hipdtese de normalidade foi rejeitada pelo teste Jarque-Bera, a 1%, com um valor de
6118,095 e um p-valor de 0,000000, o que ja era esperado, devido a prdpria analise anterior

sobre a estatistica descritiva.

O teste ADF possui um valor inferior [-55,22711] ao seu valor critico [-3,431976, -
2,862144 e -2,567135] e um p-valor menor que 0,05. O teste PP corrobora, identificando nédo

haver raiz unitaria presente. Adicionalmente, o KPSS sinaliza estacionariedade.

As funcbes de autocorrelacdo total e parcial mostraram-se, de certa maneira, dentro
dos limites, apesar de o primeiro, o terceiro e o décimo lags encontrarem-se como

significativos para ambas.



Figura 15 (a) — Autocorrelagéo total - PETR4
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Figura 15 (b) — Autocorrelacao parcial - PETR4
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O quadrado do retorno confirma a presenca de variancia, requerendo um modelamento

para a mesma. As defasagens encontram-se fortemente significativas fora do limite de

intervalo.



Figura 16 (a) — Autocorrelagéo total do quadrado do retorno — PETR4
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Figura 16 (b) — Autocorrelacao parcial do quadrado do retorno — PETR4
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Fonte: Autoria propria, 2012.

99



100

O LBQ Test rodado apresentou forte correlacdo na série dos dados, indicando a
viabilidade de um processo do tipo ARMA para a modelagem. Os resultados para o teste
encontram-se no Quadro 12.

Quadro 12 — Teste Q para analise de autocorrelacdo na série da PETR4

Teste (retorno — media[retorno]) (retorno — media[retorno]).*2
Defasagem 04 10 15 04 10 15
Hipotese nula 1 1 1 1 1 1

p-valor 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Estatistica-Q | 45,5482 | 59,0053 | 66,4807 | 1,3893 2,2123 2,7340

Valor critico | 11,0705 | 18,3070 | 24,9958 | 0,0111 0,0183 0,0250
Fonte: Autoria prépria, 2012.

O ARCHTEST corroborou a necessidade de utilizar uma estrutura GARCH no estudo
apontado pelo correlograma e, agora, por este respectivo método que contabiliza efeito

ARCH. Os resultados estdo descritos no Quadro 13.

Quadro 13 — ARCHTEST para anélise de heteroscedasticidade na série da PETR4

Defasagem 04 10 15
Hipdtese nula 1 1 1
p-valor 0,0000 | 0,0000 0,0000

Estatistica 684,3844 | 770,4092 | 780,0979

Valor critic 11,0705 | 18,3070 | 24,9958
Fonte: Autoria prépria, 2012.

Portanto, o programa definiu, por meio do critério de Informacdo AIC e considerando
as imposicdes realizadas, que os melhores modelos foram um ARMA(2,1) e um GARCH
(1,1) com a T de Student. Os residuos padronizados apontam que a série foi corrigida com

estes modelos e ordens.
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Figura 17 (a) — Autocorrelacdo total das inovacGes padronizadas — PETR4

Autocorrelagéo Total das Inovagdes Padronizadas - PETR4
5 T T T T T T T

Inovagdes

_5 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 17 (b) — Autocorrelacao total do quadrado das inovacgdes padronizadas —
PETR4
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Fonte: Autoria propria, 2012.
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Com estas informacgdes, pode-se, igualmente, extrair a volatilidade da série para o

computo do prémio de risco para o ativo.

4.5 Distribuicdes Continuas de Probabilidade para o Prémio de

Risco

Apbs o célculo de cada um dos modelos, pode-se extrair o sigma (o), isto €, a
volatilidade da série de dados, considerando suas caracteristicas. Como, no presente trabalho,
o prémio foi computado pela diferenca entre o retorno do indice Ibovespa (ativo) e o CDI
dividido pela volatilidade, conforme apresentado na Equacgéo 65, obteve-se uma nova série, a
do prémio de risco, com a mesma quantidade de dados do retorno.

O prémio, posteriormente, foi dividido em alguns periodos identificados por um ajuste
visual do grafico do preco de fechamento do Ibovespa e das acdes. Portanto, antes de se

apresentar os resultados das distribuicdes, serdo apresentadas as segmentacdes realizadas.

Gréafico 5 — Segmentacdo do Ibovespa pelo preco de fechamento
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Fonte: Autoria propria, 2012,
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Gréfico 6 — Segmentacdo da AMBV4 pelo preco de fechamento
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Fonte: Autoria prépria, 2012.

Gréafico 7 — Segmentacdo da VALES pelo preco de fechamento
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Gréfico 8 — Segmentacdo da PETR4 pelo preco de fechamento
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Fonte: Autoria prépria, 2012.

De maneira geral, estes sdo os periodos que foram analisados visando aprofundar a
analise. Para os primeiros resultados, fez-se a analise descritiva dos prémios de risco,
apresentando a média e, logo abaixo, o respectivo desvio padrdo para o determinado periodo.
Assim, obtiveram-se os resultados mostrados no Quadro 14.

Quadro 14 — Média e desvio padrédo do prémio de risco

Periodos Resultado IBOV AMBV4 VALES PETR4
Completo Média ) 5,4% 8,6% 7,7% 5,8%
Desvio padrao 117,9% 114,4% 115,1% 112,8%
1 Média 6,7% 6,6% 10,3% 7,7%
Desvio padréo 133,9% 128,3% 124,1% 125,7%
2 Média 8,7% 13,7% 15,7% 10,2%
Desvio-padrao 101,9% 95,3% 104,4% 97,9%
3 Meédia -32,8% -3, 7% -13,2% 12,5%
Desvio padrao 118,9% 111,3% 106,2% 110,8%
4 Média 16,7% 16,1% 15,6% -28,3%
Desvio padrao 105,8% 102,8% 105,2% 113,6%
5 Média -3,5% 12,7% -1,9% 20,2%
Desvio padréao 105,8% 103,6% 95% 104,7%
5 Média ) o o o -5,3%
Desvio padrdo 101,9%

** N&o houve segmentacdo;
Fonte: Autoria propria, 2012,
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Pelos dados do Quadro 4, pode-se verificar que o prémio entre o indice Ibovespa e 0s
outros ativos variou em média aritmética de um valor maximo em percentual de 20,2%, na
PETR4 e um minimo de -32,8%, no IBOV. A medida de volatilidade adotada apresentou um
desvio maximo ao redor da média de 133%, para o IBOV no primeiro periodo e um minimo
de 95%, no quinto, para a VALES.

O menor prémio de risco do IBOV, conforme mencionado, que também é o menor de
toda a amostra, aconteceu no final do més de maio a outubro de 2008, fato este,
provavelmente, justificado pela crise do subprime que ocorria nos Estados Unidos e que
impactou outras fronteiras em diferentes propor¢des, como a prépria brasileira. O segundo
menor prémio foi a PETR4, também no periodo de 2008. Este é mais um dos indicios de que
0 mercado de capitais € muito sensivel ao humor dos investidores, que estdo alertas para 0s
fatos da economia, da politica, da legislacdo, etc., estudando e prontos para rever suas
estratégias, de forma a minimizar suas perdas.

O terceiro periodo, para a VALE5 e AMBV4 e o0 quarto, para a PETR4 compreendem
também este periodo conturbado de 2008 e representam uma queda na média dos prémios de
risco diarios de -13,2%, -3,7% e -28,3%, respectivamente, que também pode ter como uma
das causas a influéncia da economia americana.

A desregulamentacdo dos mercados tem se revelado oportuna a medida que
descentraliza as decisbes e as fontes de financiamento. Cunha e Prates (2001, p.153), em
relacdo a globalizacdo financeira, argumentam que, ao contrario do que muitos analistas
afirmam, esse processo ndo foi resultado das forcas de mercado a favor da liberalizagcdo ou de
avangos tecnologicos, mas fruto de um “conjunto de decisdes politicas dos paises centrais e,
principalmente, dos EUA a partir do final dos anos 1960, com o objetivo de assegurar a
supremacia do dolar no sistema monetario e financeiro internacional”. Como resultado, os
mercados estdo cada vez mais interligados influenciado as outras economias ao seu redor e

recebendo influéncia das mesmas.

Para os periodos completos, a variacdo do prémio de risco foi de baixa ordem, visto
que esteve no intervalo de 5,4% a 8,6%. Para aprofundar esta analise, fez-se uma matriz de
correlacdo entre os prémios de risco para a amostra, exceto para a AMBV4, devido a restricdo
de ndo conter o mesmo namero de observacbes dos demais. O resultado esta apresentado no
Quadro 15.



Quadro 15 — Matriz de correlagcdo do Prémio de Risco

Amostra IBOV VALES5 PETR4
IBOV 1,00 0,72 0,79
VALE5 0,72 1,00 0,61
PETR4 0,79 0,61 1,00

Fonte: Autoria prdpria, 2012.

Os dados apresentaram forte e positiva correlacdo entre os prémios de risco do
Ibovespa com a VALES e PETR4, e moderada e positiva correlagdo entre a VALES e PETR4.
Para representar visualmente o resultado, foi elaborado um grafico, sendo necessario escalar
0s prémios de risco partindo de um nimero escolhido arbitrariamente. Neste caso, tomou-se 0
100 (cem) e as variagdes que ocorreram no prémio de risco a partir desta base. Este resultado

pode ser observado pela prépria tendéncia apresentada no grafico da Figura 18.

Figura 18 — Evolucdo das séries do prémio de risco

450 —————

11— IBOV
400 - VALES
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50
! I ! I ! I ! I M I I I
05/01/1998  05/01/2000 05/01/2002 05/01/2004 05/01/2006 05/01/2008 05/01/2010 05/01/2012

Data
Fonte: Autoria prépria, 2012.

Pode-se verificar que os prémios para IBOV, VALE5 e PETR4 apresentaram uma

queda no periodo entre 2002 a meados de 2003 e comportamento similar, principalmente

frente a crise de 2008.
Partindo-se para a analise das distribuicGes de probabilidade e a interpretacdo dada

para possivel mudancga nos seus parametros, que pode ser justificada por algum acontecimento
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historico que refletiu diretamente no mercado de capitais, visto que as variaveis estdo sujeitas

a HME, em que as informacgdes séo rapidamente incorporadas aos precos.

Portanto, no Quadro 16 encontram-se os principais resultados da pesquisa.

Quadro 16 — Distribuicdo do prémio de risco segundo os critérios de aderéncia para

segmentacdo pelo preco de fechamento

Periodos Resultado IBOV AMBV4 VALE5 PETR4
Completo D'S“)t_r\'lzllgfao Semajuste | Semajuste | Semajuste | Sem ajuste
a 1 D'S“)t_r\'lzllgfao Semajuste | Semajuste | Semajuste | Sem ajuste
< 5 Distribuicdo Logistica Logistica Logistica Logistica
2 p-valor 0,151 0,645 0,524 0,658
= Distribuicao Logistica . Weibull Logistica
18]
a 3 p-valor 0866 | Semalste | 5476 0,947
[ - - -~ 7 - 7 .
o} Distribuicao . Logistica Logistica Normal
g 4 o-valor | Semajuste | g 0.313 0,590
c Distribuigdo Logistica Logistica Logistica :
< > p-valor 0,270 0,076 0,286 Sem ajuste
5 Distribuicao o o o Logistica
p-valor 0,558
Distribuicdo | *Logistica . *Logistica Logistica
Completo | "\ alor 0,108 | Semajuste | 4450 0,173
— S TR
cﬁ 1 D';t_r\'/gf(;fao L(()) %'cha Semajuste | Semajuste | Sem ajuste
E 5 Distribuicao Logistica Logistica Normal Logistica
£ p-valor 0,214 0,273 0,420 0,555
UE) 3 Distribuicao Logistica Logistica Weibull Logisitca
< p-valor 0,950 0,051 0,249 0,981
g 4 Distribuicao Logistica Logistica Logistica Weibull
S p-valor 0,058 0,253 0,364 0,637
£ Distribuicao Logistica Logistica Logistica .
S > p-valor 0,193 0,342 0,326 Sem ajuste
6 Distribuicéo o o o Logistica
p-valor 0,174
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Distribuicio °T de T de
Completo _valor Sem ajuste | Sem ajuste Student Student
P 0,293 0,828
Distribuigdo . : Sem ajuste T de
1 Sem ajuste | Sem ajuste Student
p-valor 0.721
o 9 Distribuigdo L%gését:lca Logistica Normal Normal
8 p-valor ! 0,078 0,242 0,397
g d
5» 3 Distribuicdo Logistica Logistica Weibull S';II-J dsnt
3 p-valor 0,815 0,237 0,507 0.974
4 Distribuicéo Logistica Logistica Logistica Weibull
p-valor 0,083 0,432 0,695 0,685
o T de T de e
5 D'St_r\'lgllj(;fao Student Student L%gdlfsg(l)ca Sem ajuste
P 0,190 0,276 ’
5 Distribuigdo o o o Logistica
p-valor 0,951

* Valores encontrados depois de retirados outliers da série
** Ndo houve segmentacdo
*** Valores com significancia a 5%
Fonte: Autoria prépria, 2012.

Como, para alguns periodos, ndo houve ajuste identificado pelos trés testes de
aderéncia, buscou-se eliminar da série os outliers afastados mais que trés desvios padrdo da
média para verificar se, apos esta exclusdo, poderia ser encontrado algum ajuste. Este
procedimento foi realizado somente para 0s sete periodos, para 0s quais, conjuntamente, 0s
trés testes ndo apontaram distribuicdes tedricas com probabilidade significativa para aceite da
hipdtese nula. Porém, observou-se que, mesmo ap0s esta tentativa, apenas para quatro
periodos foram identificadas as distribui¢cbes continuas. Tal procedimento baseou-se no

trabalho de Silveira e Castro Junior (2009).

Outra segmentacdo realizada deu-se frente a crise de 2007-2008 do subprime, sendo a
amostra deste trabalho dividida em periodos antes da crise, durante a crise e apds o pedido de
concordata do banco Lehman Brothers. Os resultados das distribuicGes dos prémios para estes

periodos estdo representados no Quadro 17.
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Quadro 17 — Distribuicdo do prémio de risco segundo os critérios de aderéncia para

segmentacdo pelo periodo da crise de 2008

Periodos Resultado IBOV AMBV4 VALE5 PETR4
5 Antes da crise D'Sg_r\'lglljc:(r;ao Semajuste | Sem ajuste | Sem ajuste | Sem ajuste
= [ SVSETISE T T
o < . Distribuicao . Logistica Logistica Normal
§ = Durante a crise o-valor Sem ajuste 0,093 0.173 0,429
<% E;ﬁégufs;?ni% Distribuicdo | ¢ i oo | semaiuste | -OUiStica | Logistica
= Brothers p-valor J J 0,053 0,116
. Distribuicdo | *Logistica : : .
é 9 Antes da crise o-valor 0.143 Sem ajuste | Sem ajuste | Sem ajuste
5 £ Durante a crise Distribuicdo | Weibull Logistica Logistica Normal
g 3 p-valor 0,183 0,347 0,292 0,605
S £ | Posquebrado [y ioa Logistica
N4 (,E) banco Lehman p-valo(r; Sem ajuste | Sem ajuste 09068 Sem ajuste
Brothers ’
N e *T de
*
S Antes da crise D'St_r\'/zlljc;fao Lg gg;tllca Sem ajuste | Sem ajuste Student
g kit N | oo
S Durante a crise Distribuicao Normal Logistica Logistica Gama
C|>‘ p-valor 0,558 0,228 0,163 0,594
'C5>, E;r?égufs;?ng% Distribuicdo | Logistica St-lt-J(TSnt Logistica Logistica
p-valor 0,071 0,587 0,278
Brothers 0,637

* Valores encontrados depois de retirados outliers da série

** N&o houve segmentacéo

*** Valores com significancia a 5%

Fonte: Autoria prépria, 2012.

Novamente, optou-se por excluir os outliers distantes mais que trés desvios padrdes da

média. Agora, dentre 0s quatro cortes que ndo apresentaram ajuste para os testes, encontrou-

se apenas uma modelagem para as duas series.

Os resultados apontaram que, para alguns periodos, principalmente o completo, ndo

houve ajuste de qualquer uma das distribuicGes que foram utilizadas neste trabalho. O p-valor

do teste rejeitou a hipotese nula de aqueles dados serem provenientes de tais distribuicdes até

ao nivel de 1%. Assim, provavelmente, as distribuicGes tedricas condizentes com a estrutura

destes dados diferem das utilizadas na presente pesquisa.

Em seguida, uma das distribuicdes que mais se repetiram, ndo somente ao longo do

tempo, mas também entre o indice e as ac¢des, foi a logistica, apresentando, para alguns casos,

p-valor altamente significativo, a 5% de significancia.

Observou-se que, em alguns periodos, houve mais de uma distribuicdo significativa, a

5% e, conforme explicitado na metodologia, quando ocorreu de mais de uma hipbtese nula
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aceita, a melhor distribuicéo foi escolhida baseada no maior p-valor do teste de aderéncia e
ajuste visual como critério valido adotado para minimizar interposicoes.

Sobre isso, Charnes (2007, p.61) comenta que, na analise do output do software, ndo
se deve tomar o maior rank como a aderéncia mais adequada, afirmando que “do not assume
that the highest ranking distributions in the table necessarily correspond to the best
distributions for use in your model ”. The choice of the best distribution depends on its use in
your model and the judgment of a subject matter expert (SME). Assim, ressalta-se a
importancia de se conhecer as caracteristicas dos dados com os quais se esta trabalhando, o
papel da expertise do pesquisador em trabalhar com distribuicbes e o proprio ajuste
qualitativo.

Outro ponto de destaque argumentado pelo autor é que o pesquisador pode decidir por
outra distribuicdo diferente da apontada pelo Crystal Ball. Portanto, um ajuste qualitativo, tal
como o “eyeball test”, é sempre util visto que uma especificagdo dos parametros da
distribuicdo deve ser a mais acurada possivel. Para Charnes (2007, p.60), este teste € um dos
melhores para verificar o ajuste dos dados, pois se baseia na comparacdo da funcdo de
distribuicdo empirica e na funcdo de distribuicdo acumulada das distribuicdes disponiveis no
Crystal Ball. O ajuste visual das distribuicdes para os periodos apresentados encontra-se no
Apéndice.

Para concluir, verificou-se que, para a primeira hipotese testada no trabalho, para
quase a totalidade dos periodos, a hipotese nula de normalidade testada pode ser rejeitada,
uma vez que a distribuicdo gaussiana ndo se mostrou a mais adequada. A segunda hipotese,
vista no sentido restrito de ndo haver alteracGes no prémio, pode ser rejeitada, contudo, ao se
observar as segmentacGes que, para as séries, foram cinco divisdes, com excecdo para a
PETR4 com seis subperiodos, ainda assim, a distribuicdo logistica foi preponderante, seguida

pela distribuicdo T de Student.
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5 Consideracgoes Finais

H& mais de 25 anos, os pesquisadores Rajinish Mehra e Edward C. Prescott analisaram o
comportamento histérico do prémio de risco por, aproximadamente, um seculo, isto é, o
adicional de retorno que um ativo de renda variavel proporcionou sobre um ativo de renda
fixa, considerado livre de risco. Eles encontraram uma performance muito superior a que
poderia ser explicada pelos pressupostos da literatura econdmica financeira, o que veio a ser
denominado de Equity Premium Puzzle (EPP).

Este quebra-cabeca instigou diversos estudos com diferentes linhas, alguns deles
apontando que o fato de Mehra e Prescott, em 1985, terem encontrado esta enorme diferencga
no prémio, deu-se, por exemplo, pelo fato de eles utilizarem uma funcdo de utilidade do tipo
constant relative risk aversion (CCRA), que considera a elasticidade de substituicdo
intertemporal como o inverso do coeficiente de aversdo relativa ao risco, enquanto outros
consideraram que foi devido a consideragdo de um mercado sem friccoes.

Apesar de todos os estudos apresentados academicamente ao longo das décadas, ainda nao
ha consenso sobre qual a melhor maneira de mensura-lo. Este trabalho foi realizado com o
objetivo de apresentar uma maneira alternativa para mensurar o prémio de risco que vigorou
no Brasil, tanto para o indice representativo da carteira de mercado, o Ibovespa, quanto para
outros dois ativos escolhidos com base no critério de maior participacdo na Ultima carteira
formada de 2012 do indice Ibovespa, (Companhia Vale do Rio Doce e Petrobras) e um
terceiro baseado no indice de Consumo (AmBev).

Para tanto, analisaram-se alguns dos principais modelos para estimar a volatilidade, tendo
sido focado na familia GARCH. As distribuicdes continuas de probabilidade testadas neste
trabalho para o ajuste do prémio de risco também foram abordadas, assim como a
contextualizacdo do prémio de risco, com o conceito e as metodologias que sdo lancadas para
computa-lo.

Os resultados da pesquisa para responder aos objetivos especificos elencados mostraram
que a selecdo do melhor modelo para estimar a variancia das séries para o Ibovespa foi um
modelo ARMA(2,2)+GARCH(1,2); para a VALE5, um ARMA(2,1)+GJR(1,1); para a
PETR4, um modelo ARMA(2,1)+GARCH(1,1) e paraa AMBV4 ,um ARMA(3,3)+GJR(3,1),

tendo apenas na AMBV4 sido utilizada a gaussiana como distribuicdo do termo de erro.
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A incorporagdo de modelos para além do tradicional desvio padrdo e alisamento
exponencial (EWMA), como a familia GARCH, mostrou-se significativa. Esta nova proposta
de mensuracdo do prémio de risco revela a continua necessidade de estudos que mensurem
este excesso de retorno sobre o ativo livre de risco, como uma variavel extremamente exposta
a politicas governamentais, econdmicas e as mais variadas acdes das empresas e stakeholders.

As segmentacdes do preco de fechamento tracadas para a analise do prémio de risco
mostraram uma queda no mercado com a crise do subprime. Os mercados estavam sendo
afetados por pessimismo e, com o temor de se espalhar uma crise de confianga, houve retirada
de capital do pais, pelos investidores estrangeiros, para conter os efeitos daquela que se tornou
uma das piores crises desde 1929, quando houve a quebra da bolsa de valores americana. Os
graficos elaborados para os retornos do IBOV, VALES e PETR4 evidenciaram claramente a
queda dos precos em meados de 2007 a 2008.

Em se tratando dos periodos segmentados pelo preco de fechamento, o Ibovespa
apresentou 0 menor prémio de risco de toda a amostra, -32,8%, neste periodo. O Brasil,
exportador de produtos primarios, sofreu, mesmo que com menor impacto, os efeitos da crise,
estando o Banco Central a frente de medidas para retomar o crescimento da economia com
isencdes fiscais (como a reducdo do Imposto sobre OperacGes Financeiras, o 10F), acesso ao
crédito, injecdo de enormes quantias de recursos financeiros para o0s bancos e a¢6es na politica
cambial, dentre outras. Enquanto isso, 0 maior prémio médio nas divisdes foi para a PETR4,
com 20,2%, que é uma das empresas brasileiras mais valiosas, em valor de mercado e de alta
participacdo percentual no indice Ibovespa.

Dentre as distribuicdes estudadas propondo a modelagem do prémio, os resultados
apontaram para a distribuicdo continua logistica como a mais adequada e, em segundo lugar, a
T de Student, para o ajuste dos dados para alguns periodos segmentados. Isso significa que a
consideracdo de outras distribuicbes para a analise dos resultados foi muito atil, pois elas
apontaram outras alternativas de distribuicdo diferentes da gaussiana.

Dessa maneira, 0 objetivo geral tracado nesta pesquisa pode ser concluido com a
mensuracdo do prémio de risco pelo modelo browniano geométrico proposto e, com esta
apuracdo, a estrutura do mecanismo probabilistico que poderia reproduzir tais observacoes
foram definidas.

Como limitagcdes deste trabalho, cita-se, primeiramente, o uso de séries diarias, que
afetam, a curto prazo, o calculo da volatilidade. Séries com intervalos de tempo maiores
afastariam o contato com o humor passageiro no mercado de capitais, identificando

tendéncias permanentes. Outra limitacdo foi o uso das distribuicbes continuas de
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probabilidade. Nesta pesquisa somente foram analisados cinco tipos de distribuicdo de
probabilidade, o que, de certa maneira, restringiu os resultados, visto que, em alguns periodos,
principalmente o completo, ndo houve ajuste por nenhum dos trés testes de aderéncia
utilizados. O acontecimento pode ter ocorrido devido ao fato de que o verdadeiro mecanismo
probabilistico que geraria resultados da estatistica p-valor significantes, na comparacdo da
distribuicdo cumulativa com uma determinada distribui¢do ou na diferenca entre a frequéncia
esperada e observada, ndo foi colocado sob hip6tese de teste.

Contudo, é possivel afirmar que tais limitacbes ndo prejudicaram o desenvolvimento da
pesquisa, Visto que, em aspectos econométricos, buscou-se alinhar a literatura existente para
minimizar propagagdo de erros e houve uma distribuicdo que fortemente se sobressaiu, frente
as demais.

Assim, como sugestdes de trabalhos futuros, pode-se ampliar o escopo da anélise,
realizando-se testes para outros indices, calculados internamente, além do mercado nacional,
para utilizar uma base comparativa por meio desta nova proposta de mensuracdo, como
também incorporar outras distribuicdes de probabilidade continuas a anélise. Ainda para a
volatilidade, podem ser incorporados modelos de volatilidade estocéstica, diferente da familia
GARCH, uma modelagem deterministica, isto &, cujas informacGes passadas sdo utilizadas.

Pode-se, conjuntamente, trabalhar com médias geométricas, que fornecem um valor médio
igual ou inferior a média aritmética, e utilizar retornos em bases mensais, para se afastar da
volatilidade de curto prazo. O uso de séries em base mensal é observado comumente em
pesquisas brasileiras e, principalmente, em bases anuais, na literatura internacional sobre
prémio de risco, conforme apresentado no transcorrer do levantamento bibliogréafico.

A impossibilidade de, no caso brasileiro, serem utilizadas seéries com horizonte de longo
prazo €, em grande parte, devido ao fato de ser um mercado emergente, que vivenciou varios
planos econémicos, com a adoc¢do de instrumentos para conter a hiperinflacdo, que somente
comecgou a se estabilizar apés o Plano Real. Ademais, ndo ha registro de séries historicas
longas; a Selic e 0 FGV100°, por exemplo, comegaram a entrar em vigor somente em 1986 e
0 proprio Ibovespa foi criado em 1968.

Buscando ainda maior detalhamento, como sugestdo para outros trabalhos, é possivel

deflacionar o retorno do ativo mais arriscado e do livre de risco, para verificar o prémio de

® O site do Instituto Brasileiro de Economia (www.portalibre.fgv.br), da Fundacdo Getilio Vargas (FGV),
detalha os critérios adotados para a formacdo da carteira que representa 100 papéis de empresas privadas nao
financeiras.
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risco com retornos reais e outros tipos de segmentacdo, com critérios baseados na volatilidade
ou outra medida estatistica.

Adicionalmente, pode-se tentar agregar o Método de Simulacdo de Monte Carlo (MSMC)
para realizar simulagdes do prémio de risco e, por meio desta analise, comparar 0 prémio

historico com o projetado ou qualquer outro modelo de simulacao.
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APENDICE A - Rotina do Programa Matlab para a volatilidade

O programa foi dividido em duas partes — a e b. A parte (a) sintetiza os procedimentos
pré-estimacdo, incluindo a autocorrelacdo total e parcial, o quadrado destas correlacGes e 0s
testes Ljung-Box e ARCHTEST. Na parte (b), o programa faz a selecdo do melhor modelo
ARMA+familia GARCH , com varia¢des na estrutura do termo de erro para a gaussianae a T
de Student e, por Gltimo, novamente, faz-se o teste para averiguar a autocorrelagdo nas

inovacdes padronizadas e no quadrado destas.

% Entrando com os dados da amostra

%%%%%%%% %% % %% %% %% %Programa 1 — Parte a%%%%%%%%%%%%%%
close all
clc

[fname, pathname] = uigetfile('*','Entre com o arquivo de dados do retorno’);
if fname ==
return;
end;
ret= xlIsread(fname);
J = size(ret,1);

figure

autocorr(ret)

ylabel(™)

title('Autocorrelacdo Total - AMOSTRA)
hold on

figure

parcorr(ret)

ylabel(")

title('Autocorrelacdo Parcial - AMOSTRA)
hold on

% % % % Confirmando a Correlacdo no Quadrado dos retornos %%%
figure

autocorr(ret."2)

ylabel(™)

title('Autocorrelacdo Total do Quadrado do Retorno -AMOSTRA)

%

figure

parcorr(ret."2)

ylabel(™)

title('Autocorrelacé@o Parcial do Quadrado do Retorno - AMOSTRA)
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%%%%%%%%%% Quantificando a correlacdo %%%%%%%%%%
LBQ Test

[H, pValue, Qstatistic, criticalValue] = Ibgtest(ret - mean(ret), [5 10 15]',0.05);

[H, pValue, Qstatistic, criticalValue]

[H, pValue, Qstatistic, criticalValue] = Ibgtest((ret - mean(ret)).*2, [5 10 15]',0.05);
[H, pValue, Qstatistic, criticalValue]

Engle's ARCHTEST
[H, pValue, testStatistic, criticalValue] = archtest(ret - mean(ret), [5 10 15]',0.05);
[H, pValue, testStatistic, criticalValue]

%%%%%%%%%%%%%%%% Programa 2 — Parte b %%%%%%%%%%%
models = char('garch’, 'gjr’, 'egarch’);
distributions = char(‘gaussian’,'t);

%0%%%%%%%%%% Selecionando o modelo %%%%%%%%%%%%%%

Rl =3;
Ml = 3;
Pl =3;
Ql=3;
c=0;

for | = 1:size(models,1)
for j = 1:size(distributions,1)
forr = 1:RI;
for m = 1:Ml,
forp=1:PI;
for q = 1:Ql,
c=c+1,;
teste=sprintf('Progress: ARMA(%1.0f,%1.0f,%1.0f)-%s(%1.0f,%1.0f,%1.0f) -
%s distribution\n’, r, m, 0, strcat(models(l,:)), p, q, O, strcat(distributions(j,:)));
disp(teste);
spec =
garchset("VVarianceModel',strcat(models(l,:)), Distribution’,strcat(distributions(j,:)), R',r,M',m,’
P',p,'Q',q, Display','off");
[Coeff,Errors,LLF,Innovations,Sigma,Summary] = garchfit(spec, ret);
[Innovations.”2 Sigma];
N = garchcount(Coeff);
[AIC, BIC]=aicbic(LLF,N,quant_dados);
[H,pvalue,Qstatistic,CriticalVValue] = Ibgtest((Innovations./Sigma).”2,
[5],0.05);
if H==0%%%% Primeira condi¢do: Que zere o H
p_ri(c) =r;
p_mi(c) = m;
p_pi(c) = p;
p_qi(c) =q;
criterioaic (c) = AlC;
modelol (c)=I,



modelo2 (c)=j;
modelo3 (c¢)=r;
modelo4 (c)=m;
modelo5 (c¢)=p;
modelo6 (¢)=q;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
end;

selecao = [p_pi'p_qi' criterioaic'];
quan_modelos = size (criterioaic,2);
menoraic = criterioaic (1);
y=1
for i = 2:quan_modelos;
if menoraic > criterioaic(i);
menoraic = criterioaic (i);
y=1i
end;
end;
disp('Melhor modelo ARMA - GARCH pelo critério de AIC")
modelo_aic=char(models(modelol(y)))
distribuicao_aic= char(distributions(modelo2(y)))
armal_aic=modelo3(y)
arma2_aic=modelo4(y)
garchl aic=modelo5(y)
garch2_aic=modelo6(y)

critl= criterioaic’;
e =[p_ri' p_mi' p_pi' p_qi' crit1];

%%%%%%%%%%%%%% Melhor Modelo%%%6%%%%%%%%%%%%%%%% %%
disp('Melhor modelo ARMA - GARCH pelo critério AIC")

specl = garchset("VarianceModel','model’,'Distribution’,'R",2,'m",1,'P",1,'Q",1,'Display','off");
[coeffl,Errorsl,LLF1,Innovationsl,Sigmal,Summaryl] = garchfit(specl, ret);
garchdisp(coeffl,Errorsl)

%Sigmal

N = garchcount(coeffl);

[AIC, BIC]=aicbic(LLF1,N,quant_dados);

[AIC, BIC]

[H,pvalue,Qstatistic,CriticalVValue] = Ibgtest((Innovations1./Sigmal), [5 10 15]',0.05);
[H,pvalue,Qstatistic,CriticalVValue]

[H,pvalue,Qstatistic,CriticalValue] = Ibgtest((Innovationsl./Sigmal).~2, [5 10 15]',0.05);
[H,pvalue,Qstatistic,CriticalVValue]
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