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1. Analise Comparativa das Variaveis Financeiras como Estimadoras
da Volatilidade para os Setores Siderurgico, Financeiro e de
Telefonia

Ana Paula Nunes Cerchiari, Cesar Yamamoto, Diego de Aragao, Fabiana Okamoto,
Marilia Angelo Taveira

1. INTRODUCAO

Embora haja consenso sobre a defini¢cdo do conceito de volatilidade no mercado de renda varidvel e, em uma
menor extensdo, como mensurd-la, o consenso acerca dos fatores explicativos para esta variabilidade é
minimo. Alguns economistas argumentam que a volatilidade € causada pela chegada de novas e imprevisiveis
informagdes que alteram os retornos esperados de um ativo (Engle, 1992) Desta maneira, a volatilidade
apenas refletiria a constante dinamica das mudangas nos mercados locais e globais.

Outros economistas argumentam que a volatilidade é causada principalmente por alteracdes nas praticas,
padrdes e volumes de negociacdo dos ativos que, por sua vez, sdo justificados por alteracdes em politicas
macroecondmicas, mudancas no perfil de tolerincia a riscos dos investidores e alteragdes sist€micas no nivel
de incerteza do mercado percebido por esses investidores. (Krainer, 2002). Logo, o grau de volatilidade do
mercado de renda varidvel pode ajudar os operadores a prever a tendéncia de crescimento de uma economia e
a extensdo desta volatilidade pode implicar que os investidores terdo que compor portfélios com um nimero
maior de papéis a fim de atingir um grau seguro de diversificagao.

Independente da abordagem escolhida é evidente a importincia da volatilidade para a aferi¢do, controle e
minimizagdo dos riscos relacionados aos retornos esperados dos ativos negociados nos mercados de renda
varidvel. E, tdo importante quanto, ¢ ainda avaliar o efeito de indices financeiros de mercado sobre a
volatilidade dos retornos esperados destes ativos.

Nesta direcdo, este estudo tem como objetivos (1) sugerir indices financeiros que possam explicar a
volatilidade dos retornos de ativos dos setores siderdrgicos, financeiro e de telefonia que tenham acdes
listadas no Ibovespa (2) avaliar econometricamente se estes indices explicam a variabilidade dos retorno de
ativos destes trés setores para o curto prazo (6 meses) e (3) verificar se estes indices explicativos mantém suas
significancias para prazos mais longos de andlise (1 e 2 anos) nestes trés setores. Em particular, este dltimo
destaca-se como o principal objetivo deste estudo: observar como o “poder explicativo” das varidveis
financeiras sobre a volatilidade ¢é alterada — caso o seja — em diferentes “janelas” de estimativa da
volatilidade.

Vale notar que o objetivo deste estudo ndo € a proposicdo de modelos que expliquem integralmente a
volatilidade dos setores abordados, ou que sejam capazes de funcionar como “preditores” da volatilidade.
Para isto, deveriamos ter buscado fatores (varidveis independentes) especificos (macroecondmicos e
microecondmicos) para cada setor que pudessem influenciar a volatilidade dos retornos. Esta natureza de
varidveis independentes ndo foi incluida neste estudo gragas a caracterizacdo de nosso objetivo principal:
avaliar como variaveis de carater estritamente financeiro influenciam a volatilidade dos retornos, € como seu
poder explicativo varia para diferentes “janelas” de célculo da volatilidade (6, 12 e 24 meses).

Na segunda secdo, discutiremos a revisdo da bibliografia e na terceira secdo, serdo apresentados os potenciais
indices financeiros explicativos para a volatilidade de ativos de renda varidvel nos setores selecionados e a
metodologia utilizada na andlise econométrica para a avaliacdo do impacto desses indices. Na quarta secéo,
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apresentaremos os resultados obtidos através dos modelos econométricos derivados da secdo anterior. Por
fim, utilizaremos os resultados da andlise econométricas apresentados na quarta se¢do para tragar conclusdes
acerca dos indices que possam explicar essas volatilidades e fazer sugestdes de possiveis extensdes deste
estudo, no futuro.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

De acordo com Bodie, Kane e Marcus (2008), a primeira etapa do processo de montagem de um portfélio € a
selecdo dos ativos de risco. Para isso € necessdrio analisar a natureza do ativo e quais os fatores de risco
associados a ele no curto, no médio e no longo prazo, de forma a controld-los. Como apresentado
anteriormente nao hd consenso sobre quais sdo os principais determinantes da volatilidade no mercado
financeiro tampouco em quanto esses supostos drivers impactam esta varidvel, ainda assim diversos estudos
sdo dedicados a este tema. Engle (1982) desenvolve uma metodologia econométrica dedicada a explicar e
prever volatilidade de séries econdmicas, os chamados modelos ARCH1.

No Brasil, diversos estudos empiricos t€m como objetivo entender a volatilidade de ativos financeiros no
mercado brasileiro. Rossetti (2007) analisa a volatilidade do mercado de renda fixa e de renda variavel do
mercado brasileiro durante o periodo de margo de 1986 até fevereiro de 20062. A autora tem como objetivo
observar se hd coincidéncia temporal de picos de volatilidade nos dois mercados, principalmente devido a
influéncias macroeconémicas. Os resultados encontrados mostram periodos coincidentes de picos de
volatilidade e ocorreu uma grande mudanca no padrdo comportamental das volatilidades ap6s a implantagdo
do Plano Real, conclui, entdo, que deve haver influéncia de varidveis macroecondmicas no comportamento da
volatilidade, no entanto, a autora ndo aprofunda seu estudo para identificar quais seriam esses fatores. Rossetti
(2007) calcula as volatilidades do mercado de renda fixa e renda varidvel por meio do desvio padrdo anual
dos retornos mensais e por meio de um modelo GARCH(1,1).

Lopes (2006) com o intuito de tentar modelar e projetar a volatilidade dos mercados de acdes brasileiro e
americano, utiliza os modelos ARCH e GARCH nas séries do Ibovespa, Dow Jones e S&P500. Além disso,
realiza modelos bivariados no qual conclui que hd uma correlacio ligeiramente maior entre o Ibovespa e
S&P500 do que entre Ibovespa e Dow Jones. Por fim, realizou testes de causalidade de Granger para provar
que os indices da bolsa americana granger-causa o indice brasileiro, ou seja, a volatilidade do mercado
americano tem papel importante sobre o doméstico.

No presente estudo utilizou-se Indices Setoriais do mercado local, como proxy dos ativos de renda varidvel do
setores sidertrgicos, bancdrio e de telefonia fixa, e Indices de Mercado Local e Internacional que representam
as classes de ativos.

3. METODOLOGIA

Nesta secdo, inicialmente, apresentamos a forma de cdlculo das varidveis dependentes, isto €, as volatilidades
para os trés setores, bem como os fatores utilizados para explici-las. Posteriormente, os indices propostos
como varidveis independentes (explicativas) e por fim, descrevemos os passos da metodologia econométrica
utilizada para verificar empiricamente o que foi proposto.

! Modelos ARCH se baseiam no fato de que muitas séries temporais econdmicas nio possuem termos de erro
constantes, ou seja, seus erros sao heterocedasticos. Em outras palavras periodos de turbuléncia podem ser
seguidos de periodos de tranqiiilidade. Os modelos ARCH de Engle (1982) expressam a volatilidade
condicional (desvio-padrao condicional) como sendo dependente de seus valores passados.

% A autora utiliza o CDI e IRF-M (Indicador de Renda Fixa de mercado) como indicadores do mercado de
renda fixa e o Ibovespa como indicador de renda varidvel.
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Os indices utilizados neste artigo como referéncia para os célculos de volatilidade de curto (6 meses), médio
(12 meses) e longo prazo (24 meses) foram elaborados com base em papéis disponiveis na Bolsa de Valores
de Sao Paulo, por ndo estarem disponiveis a priori indices setoriais com as caracteristicas que buscdvamos.
Para fins de simplificagdo, iremos nos referir aos diferentes prazos de cédlculo apenas como curto, médio e
longo prazo, de acordo com os intervalos de tempo.

Os setores aqui analisados (telefonia fixa, setor financeiro e siderurgia) foram selecionados em funcdo de sua
relevancia no mercado aciondrio brasileiro, e gracas a existéncia de papéis destes segmentos com histérico
longo o suficiente na Bovespa que permitisse a estimag@o de regressdes para a volatilidade de seus retornos.
Para a constru¢do dos indices setoriais, foram descartadas a¢des que ndo dispusessem de histérico de precos
desde o inicio do periodo definido (dezembro de 2004), ja que a incorporacdo de cotacdes adicionais apds esta
data poderia alterar o padrdo da volatilidade dos retornos em comparag@o ao periodo anterior e eventualmente
distorcer os resultados das regressdes estimadas. O aumento / reducdo da volatilidade do indice seria
decorrente da incorporacdo de um novo papel na composicdo ndo seria corretamente capturado (a) pelas
estimacoes, e neste sentido, alguns papéis relevantes atualmente em termos de volume negociado na Bovespa
ndo puderam ser incluidos na amostra selecionada. O periodo definido para andlise foi estabelecido entre 1°
de dezembro de 2004 a 31 de agosto de 2009.

Os indices, calculados com base em um calendario de dias tteis, foram obtidos através de uma média dos
precos dos papéis em cada data, ponderado pelo volume financeiro do papel disponivel em mercado no
momento, acarretando em pesos moéveis. Tomando como exemplo o setor de siderurgia, cujo indice é
composto por CSN (CSNA3), Gerdau (GGBR4, GOAU4) e Usiminas (USIM3 e USIMS), a formacao do
indice de bancos na data de 1° de junho de 2000 é:

Indice siderurgia em 01/06/00 = (PCSNA3 01/06/00 x Volume CSNA3 01/06/00 + PGGBR4 01/06/00 x
Volume GGBR4 01/06/00 + PGOAU4 01/06/00 x Volume GOAU4 01/06/00 + PUSIM3 01/06/00 x Volume
USIM3 01/06/00 + PUSIMS 01/06/00 x Volume USIMS5 01/06/00 ) / (Vol CSNA3 01/06/00 + Vol GGBR4
01/06/00 + Vol GOAU4 01/06/00 + Vol USIM3 01/06/00 + Vol USIMS 01/06/00 )

onde:

P =Preco do papel na data de referéncia

Volume = Volume Disponivel em Mercado do papel na data de referéncia

As varidveis financeiras, explicitadas abaixo, inicialmente propostas como explicativas dos movimentos da
volatilidade sdo expressas por definicdo em délares, motivo pelo qual julgamos conveniente “dolarizar” os
indices setoriais aqui elaborados. Para isto, os indices didrios foram convertidos para a mesma moeda
utilizando as cota¢des equivalentes da paridade R$ / US$ “comercial”.

De posse dos indices em délares, foram calculados seus retornos didrios (preco em t /precos em t-1), e sobre
estes retornos, aplicado o logaritmo neperiano afim de “suavizar” os valores encontrados e minimizar a
ocorréncia de valores extremos. Por fim, a volatilidade observada utilizada neste artigo para estimacio das
regressoes de cada setor € calculada através do desvio-padrdo (em uma janela mével de 6, 12 e 24 meses)
destes retornos em logaritmo.

Grifico 1: Volatilidade do Indice Setorial de Telefonia Fixa
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Volatilidade do indice de Telefonia Fixa
(estimada pelo desvio-padréo)
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Grifico 2: Volatilidade do Indice Setorial de Bancos
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Grifico 3: Volatilidade do Indice Setorial de Siderurgia
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As varidveis financeiras propostas como explicativas, cuja significincia serd testada contra as volatilidades
calculadas dos indices setoriais, sdo:

JP Morgan Embi (Emerging Markets Bonds Index - Indice de Titulos da Divida de Mercados Emergentes ) -
E calculado pelo banco JP Morgan tanto para o Brasil quanto para Argentina, Bulgaria, Russia e Africa do Sul
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e outras economias emergentes. O JP Morgan calcula o indicador Embi+ tomando como base os titulos
emitidos pelo Tesouro americano, considerados de menor risco no mercado de capitais global. O Embi capta
0 “4gio” em relacdo aos bonus americanos. E composto por trés tipos de instrumentos de divida: Bradies,
eurobdnus e empréstimos externos. A partir dos retornos didrios de cada instrumento, calcula-se a média
aritmética dos retornos didrios ponderados pelo valor de mercado para cada tipo de divida. Depois, estima-se
a média aritmética dos retornos didrios médios dos trés tipos de instrumentos, ponderados pelos respectivos
valores de mercado.

Ibovespa (em Délares) — Indice formado pelas acdes com maior volume negociado na Bolsa de Valores de
Sao Paulo (IBOVESPA) dividido pela PTAX divulgado pelo Banco Central.

JP Morgan US Government Bond (nos modelos, tratado apenas como “US Bonds”) - Indice composto por
papéis de divida publica norte-americana.

S&P500 - Indice composto por 500 acdes de empresas negociadas no mercado americano. As empresas sio
selecionadas de acordo com o tamanho, liquidez e representacdo de grupo industrial.

JP Morgan Non-US Global Government Bond (nos modelos, “Developed Bonds™) - Indice composto por
papéis de divida piblica de mercados desenvolvidos (Europa, “Australasia” e Extremo Oriente), com exce¢ao
dos EUA.

Morgan Stanley Capital International (MSCI) Europe, Asia and Far East (EAFE) Equity (nos modelos,
“Developed Equity”) - Indice de bolsa de acdes de empresas estrangeiras, sob a perspectiva do investidor
americano. O indice inclui uma selecdo de 21 agdes de mercados desenvolvidos (Europa, “Australasia” e
Extremo Oriente), mas exclui Estados Unidos e Canada.

Indice Dow Jones AIG Commodities (nos modelos, abordado apenas como “Commodities”) - Indice
composto por contratos futuros de 19 commodities ( chumbo, soja, café, trigo, 6leo de soja, prata, milho,
ouro, agucar, gds natural, petréleo, algoddo , aluminio, zinco, gado vivo, porco, entre outros), refletindo o
retorno dos precos desses contratos.

Nas tabelas a seguir, apresentamos a andlise descritiva (média, mediana, desvios padrio, valores maximos e
minimos, entre outros) extraida do E-views para as varidveis dependentes do modelo (indices de bancos,
siderurgia e telefonia) e independentes (BR Bond, Commodities, Developed Bonds, Developed Equity,
Emerging Market Equity, Ibovespa, S&P 500 e US Bonds) nos diferentes periodos de tempo (6, 12 e 24
meses) adotados como referéncia neste trabalho:

Tabela 1: Andlise descritiva dos dados para as volatilidades utilizando a janela de 6 meses

Developed Developed Emerging Mkt

Bancos Siderurgia Telefonia BRBond Commodities Ibovespa S&P 500 US Bonds

Tabela X Bonds Equity Equity

Mean 0.023 0.034 0.026 0.005 0.013 0.006 0.012 0.014 0.026 0.012 0.003
Median 0.020 0.030 0.024 0.004 0.011 0.005 0.009 0.012 0.023 0.007 0.002
Maximum 0.052 0.077 0.046 0.016 0.023 0.010 0.031 0.035 0.059 0.037 0.006
Minimum 0.013 0.018 0.017 0.002 0.008 0.003 0.006 0.006 0.014 0.005 0.002
Std. Dev. 0.010 0.015 0.007 0.003 0.004 0.001 0.007 0.008 0.011 0.009 0.001
Skewness 1.817 1.766 1.454 2.065 1.282 0.881 1.565 1.483 1.730 1.566 0.725
Kurtosis 5.279 5.124 4.428 6.125 3.524 3.461 4.414 4.419 5.155 4.226 1.969
Jarque-Bera 888.212 819.301 506.307 1294.095 330.534 160.027 569.262 521.495 801.506 545.629 152.694
Probability 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Sum 26.8918 39.7441 30.08295 6.172949 14.5639 6.464556 13.41355 15.87695 30.27414 14.15583 3.463698

Sum Sq. Dev.  0.116226 0.245741 0.062197 0.014069 0.017745 0.002279 0.056525 0.066008 0.148583 0.091122 0.001477

Observations 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158
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Tabela 2: Andlise descritiva dos dados para as volatilidades utilizando a janela de 12 meses

Developed Developed Emerging Mkt

Tabela X Bancos Siderurgia Telefonia BR Bond  Commodities Ibovespa S&P 500 US Bonds

Bonds Equity Equity
Mean 0.023 0.034 0.026 0.006 0.012 0.006 0.011 0.014 0.026 0.012 0.003
Median 0.020 0.028 0.026 0.004 0.011 0.005 0.009 0.011 0.021 0.007 0.002
Maximum 0.041 0.061 0.037 0.011 0.020 0.008 0.025 0.028 0.046 0.029 0.005
Minimum 0.015 0.022 0.020 0.003 0.009 0.004 0.006 0.007 0.016 0.006 0.002
Std. Dev. 0.008 0.012 0.005 0.003 0.003 0.001 0.006 0.007 0.009 0.008 0.001
Skewness 1.432 1.438 0.993 0.977 1.383 0.692 1.342 1.188 1.349 1.387 0.819
Kurtosis 3.441 3.392 2.754 2.393 3.409 2.898 3.236 3.043 3.171 3.299 2.191
Jarque-Bera 404.966 406.452 193.100 201.970 377.236 92.927 350.203 272.385 352.664 375.760 161.067
Probability 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Sum 26.36638 39.12666 30.37478 6.632808 14.14535 6.381074 13.00212 15.66108 30.03269 13.33819 3.389427
Sum Sq. Dev. 0.075603 0.168786 0.02904 0.009728 0.013073 0.001459 0.04331 0.049682 0.102997 0.069123 0.001172
Observations 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158

Tabela 3: Andlise descritiva dos dados para as volatilidades utilizando a janela de 24 meses
Developed Developed Emerging Mkt

Tabela X Bancos Siderurgia Telefonia BR Bond Commodities Bonds Equity Equity Ibovespa S&P 500 US Bonds
Mean 0.021 0.031 0.025 0.006 0.011 0.005 0.010 0.012 0.024 0.010 0.003
Median 0.019 0.028 0.024 0.005 0.011 0.005 0.008 0.010 0.021 0.008 0.003
Maximum 0.033 0.049 0.032 0.009 0.017 0.007 0.020 0.022 0.038 0.022 0.004
Minimum 0.016 0.025 0.021 0.003 0.009 0.004 0.006 0.008 0.019 0.006 0.002
Std. Dev. 0.005 0.008 0.003 0.002 0.002 0.001 0.004 0.005 0.006 0.005 0.001
Skewness 1.488 1.562 1.165 0.121 1.543 0.522 1.438 1.288 1.525 1.467 0.660
Kurtosis 3.611 3.653 2918 1.377 4.058 2.551 3.462 3.156 3.550 3.5256 2.367
Jarque-Bera 445.574 491.709 262.180 129.857 513.707 62.223 409.315 321.122 463.454 428.564 103.331
Probability 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Sum 24.22756 36.07018 29.1159 6.790785 13.22349 6.278078 11.60888 14.0661 27.74657 11.67912 3.309188

Sum Sq. Dev.  0.031269 0.068132 0.011272 0.004862 0.004498 0.000504 0.019878 0.023942 0.042671 0.032291 0.000576

Observations 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158 1158

Para realizar os testes propostos iremos utilizar a metodologia dos Minimos Quadrados Ordinarios3.

Para verificar se hd diferengas temporais na modelagem, ou seja, se hd diferengas no poder explicativo dos
fatores dependendo da “janela” escolhida (6, 12 ou 14 meses) para o cdlculo da volatilidade, ou em outras
palavras, se € possivel afirmar que no curto prazo alguns fundamentos econdmicos podem deixar de ter
validade na determinag@o de varidveis financeiras, principalmente na presenca de algum evento anormal no
periodo, como, por exemplo, booms ou crises econdmicas.

As primeiras especifica¢des dos modelos testados foram os seguintes:

Volatilidade de 6 meses:

VolBanco™ = B, + 5, * X" +u,
VolSiderurgia™ = B, + 5, * X ™" +u,
VolTelefonia® = B, + B, * X" +u,

Volatilidade de 12 meses:

3 A maioria dos trabalhos que se propde a explicar e prever volatilidade utiliza a abordagem dos modelos
ARCH, GARCH, GARCH-M. Portanto, um avango metodolégico deste artigo seria a utilizacéo desta familia
de modelos. No entanto, deve-se notar uma diferenca na abordagem utilizada neste artigo daquela usada nos
modelos ARCH. Note, que a varidvel dependente que serd testada € a prépria volatilidade dos retornos
(calculada pelo seu desvio padrdo). J4 nos modelos ARCH, parte-se do préprio retorno como varidvel
dependente e em um segundo estigio, utiliza-se os residuos ao quadrado deste primeiro modelo como
volatilidade.
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VolBanco™" = B, + B, * X" +u,

t
VolSia’erurgiatlzm =B, +p* X[lZm tu,
VolTelefonia'™" = B, + B, * X *" +u,

Volatilidade de 24 meses:
24m 24m
VolBanco,™ = B, + B, * X" +u,

VolSiderurgia®" = B, + B, * X *" +u,
VolTelefonia!*" = B, + 5, * X" +u,

onde,

VolSetor, : |, |- ilidade do Setor i

X: Volatilidade dos fatores descritos anteriormente,

u, ., L. . N ~
" € o termo de erro aleatério associado as regressoes.
Ademais, o subscrito t = dias e o sobrescrito i = janela usada no cdlculo da volatilidade.

Ja nos primeiros testes, verificamos a presenca de auto-correlacdo serial em todas as regressdes realizadas4, o
que poderia resultar em viés na variancia dos estimadores, invalidando a utilizag@o das estatisticas t e F para
avaliacdo da significdncia das varidveis independentes no modelo, bem como a realizacdo de testes de
hipétese. Portanto, para contornar este problema optamos por alterar a especificacdo dos modelos: utilizamos
a primeira-diferenca de todas as varidveis para rodar as regressdesS. Dessa forma, resolvemos o problema da
correlacdo serial, bem como superamos outro problema comum em séries temporais que € o fato de a maioria
das séries econdOmicas ndo serem estaciondrias, como é o caso das volatilidades que calculamos6. Por fim,
usando esta especificacdo reduzimos também a possibilidade de haver o problema de multicolinearidade
imperfeita nas varidveis explicativas?7.

Volatilidade de 6 meses:

d(VolBanco™ )= B, + B, *d(X™") +u,

* Como pode ser verificado nos correlogramas dos Gréficos 4, 5 ¢ 6. Ou, nos testes de Durbin-Watson, que
aparecem nas Tabelas 5, 6 e 7, note que todos os valores desses testes estdo longe de 2 (ou seja, de acordo
com a “regra de bolso” de que caso a Durbin-Watson esteja longe de 2 e muito préxima de 0 é alta a
possibilidade de haver auto-correlag@o positiva nos erros).

> Como os resultados finais serdo utilizando as regressdes em primeiras-diferencas ndo apresentamos no
anexo os resultados dos modelos em log dos modelos de volatilidade de longo prazo, deixamos apenas os
resultados dos modelos de curto prazo, para que fique evidente os problemas de auto-correlagdo serial.

® Como pode ser verificado nos correlogramas dos Graficos 4, 5 e 6. Para resolver devidamente os problemas
de séries temporais, deveriamos seguir a abordagem de Box-Jenkins, porém, acreditamos ndo fazer parte do
escopo deste trabalho.

’ Note na Tabela 8, que as varidveis explicativas tém alta correlacio entre si, em sua grande parte superiores a
0,8. Mas, pela Tabela 12, nas quais as varidveis explicativas estdo em primeira-diferenca, nota-se que quase
ndo hd correlacio entre elas, os valores foram reduzidos significativamente e estdo bastante abaixo de 0,8.
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d(VolSiderurgia® ) = B, + B, *d(X ™) +u,
d(VolTelefonia’™) = B, + 5, *d(X ™) +u,

Volatilidade de 12 meses:
d(VolBanco™) = B, + B, *d(X*") +u,

d(VolSiderurgia”") = B, + 5, *d(X*") +u,
d(VolTelefonia*") = B, + 5, *d(X*") +u,

Volatilidade de 24 meses:
24m 24m
d(VolBanco,™) = B, + B, *d(X™) +u,

d(VolSiderurgia™") = B, + B, *d(X ") +u,
d(VolTelefonia") = B, + B, *d(X*") +u,

Outro problema, que deve ser corrigido para que as inferéncias estatisticas dos estimadores ndo fiquem
comprometidas € verificar a presenca de heterocedasticidade nos residuos. J4 que na presenca deste problema,
os testes estatisticos dos estimadores perdem a validade, isto é, pode-se inferir que um estimador é
estatisticamente nao significativo, quando na verdade ele é. Uma solu¢do simples para este problema é
realizar as regressdes utilizando a matriz robusta de White, que corrige a estimacdo dos erros-padrdo dos
estimadores, assim, os testes estatisticos voltam a ser vdlidos. Em todos os modelos que se verificaram a
presenca de heterocedasticidade nos residuos, utilizamos a matriz de White para resolver o problema.

A partir da estimag@o dos modelos para cada setor, no curto prazo, as vardaveis que se mostraram significativas
no curto prazo (6 meses) foram replicadas para o médio e longo prazo. E importante notar que varidveis que
ndo se mostraram significantes no curto prazo, nao tiveram seu “poder explicativo” testado para os outros
prazos, foram descartadas de inicio. Optamos por esta forma de estimagdo de maneira que pudéssemos
comparar a gradacdo da influéncia das mesmas varidveis independentes nas diferentes “janelas” de cédlculo da
volatilidade.

Poderiamos ter optado pela introducdio de varidveis dummy como caracterizacdo de uma quebra estrutural
entre setembro de 2008 e primeiros meses de 2009 — periodo de elevagdo importante da volatilidade gragas a
crise financeiro-econdmica mundial. Para fins de simplificagdo do trabalho, porém, optamos por ndo adota-
las.

4. RESULTADOS

Apresentamos abaixo uma tabela-resumo com os coeficientes estimados nas regressdes que utilizam as
varidveis em primeiras-diferencas. Nela, mostramos os resultados para os modelos de curto-prazo
(volatilidade de 6 meses), médio-prazo (volatilidade de 12 meses) e longo-prazo (volatilidade de 24 meses).
Na se¢@o 7, Anexo, estdo apresentadas todas as “saidas” de e-views para os modelos setoriais, no curto, médio
e longo prazo.

Tabela 4: Coeficientes estimados para o modelo de volatilidade:
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Tabela X Bancos Siderurgia Telefonia
VOL 6M ___ VOL.12M ___VOL 24M VOL 6M __ VOL.12M __ VOL 2aM VOL 6M __ VOL.12M ____VOL 24M
Ibovespa 0,047 0,091 0,078 0,281 0,385 * 0,497 * 0,209 * 0,261 0,356 *
(1,088) (1,479) (1,074) (9,145) (3,964) (4,769) (7,412) ©.1) (4,399)
Commodities 0,059 -0,054 -0,107
(0,596) (-0,622) (-1,328)
BR Bonds 0,112 0,047 0,095 0,110 ** 0,110 ** 0,152 * 0,045
(1,195) (0,327) (0,697) (1,703) (1,841) (2,885) (0,87)
US Bonds -0,267 0,351 0,405
(-0,779) (1,078) (1,355)
Developed Bonds -0,027 -0,086 0,065
(-0,322) (-0,558) (0,458)
S&P 500 0,263 * 0,235 * 0,224 * 0,626 * 0,789 * 0,600 * 0,470 * 0,408 * 0272 *
(3,098) (2,542) (2,649) (10,085) (5,904) (4,969) (8,23) (7,757) (3,685)
Developed Equity 0,444 ** 0,299 0,330 0,168 * 0,194 *
(1,893) (1,403) (1,461) (1,981) (2,486)
US Bonds -0,267 0,351 0,405
(-0,779) (1,078) (1,355)
Emerging Mkt Equity -0,028 0,270 * 0,385 * 0,339 * 0,163 * 0,263 * 0,155
(-0,199) (3.732) (4,582) (3,848) (2.456) (5,895) (1.263)
R-squared 0,155 0,138 0,174 0,380 0,510 0,596 0,299 0,368 0,400
Adjusted R-squared 0,149 0,135 0,171 0,376 0,509 0,595 0,294 0,366 0,398

Onde os valores em paréntesis sdo as estatisticas t, * significante a 5% e ** significante a 10%.

Nos modelos iniciais, 0 R-quadrado mostrava-se extraordinariamente elevado, gracas a existéncia de forte
correlagdo entre as varidveis financeiras explicativas. Com a especificagdo das varidveis em primeiras-
diferencas, o R-quadrado fica significativamente mais baixos em todos os modelos (no maximo, em 0,60),
aparentemente mais factivel dado que os modelos aqui propostos englobam apenas varidveis financeiras,
deixando de lado fatores especificos setoriais (macro e microecondmicos) que certamente seriam necessarios
para explicar mais amplamente a volatilidade dos papéis destes setores. E interessante notar que o R-
quadrado dos modelos cresce (com excecdo do setor de bancos, no médio prazo — 12 meses) com o
“alongamento” dos prazos de célculo da volatilidade, sugerindo que, no curto prazo, é mais “dificil” explicar
a volatilidade do que em prazos mais longos. No curto prazo, os indices de acdes de S&P e Ibovespa
aparecem como varidveis explicativas significativas em todos os modelos, 0 que parece ser bastante intuitivo
de acordo com a experiéncia empirica. No médio e no longo prazo, porém, apenas o S&P se mantém
significativo para todos os modelos, indicando que a influéncia de movimentos dos indices de a¢des nos EUA
— mercado acompanhado como referéncia para o segmento no mundo — sdo bastante determinantes para
movimentos da volatilidade em ambito local. E um sinal que confirma, tecnicamente, o elevado grau de
internacionalizagio dos mercados financeiros no presente. E curioso também notar que o indice de
commodities € o Unico que ndo se mostra significativo para nenhum setor, em nenhum prazo (nem mesmo
para o setor de siderurgia), o que vai de encontro a crenga comum de que as variacdes dos precos de papéis
brasileiros sejam bastante explicados por movimentos de pregos de commodities, independentemente dos
setores, dada a elevada exposi¢do, em termos macroecondmicos, do pais em relacdo aos precos das matérias-
primas.

5. CONCLUSOES

Conforme relatado na se¢@o anterior, de forma generalizada, as principais conclusdes extraidas deste estudo e
das estimagdes realizadas foram: o “poder explicativo” das varidveis financeiras em relacdo a volatilidade dos
retornos, evidenciado via valor do R-quadrado dos modelos, cresce com o alongamento das “janelas” de
célculo da volatilidade; a tinica varidvel que explica os movimentos da volatilidade, em todos os diferentes
prazos, e para os trés setores aqui estudados, é o indice S&P, transparecendo o elevado grau de
“internacionaliza¢cdo” dos movimentos dos mercados financeiros no Brasil e possivelmente, no mundo; a
despeito da crenca geral de que os precos de commodities explicam parte importante dos movimento das
cotacdes de agdes no Brasil, dada a sua natureza de economia exportadora de matérias-primas no contexto
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mundial, o indice de commodities foi o Unico, dentre as varidveis independentes selecionadas neste trabalho,
que ndo se mostrou significativo para nenhum dos setores (nem mesmo siderurgia), em nenhum dos prazos.
Possivelmente, isto ocorre em funcdo da metodologia do cédlculo do indice selecionado como proxy dos
precos de matérias-primas. Em um eventual aprofundamento deste trabalho, seria valido testar a significncia
de outros indices de commodities existentes, com composicdo eventualmente mais proxima da pauta de
exportacido brasileira. O escopo deste estudo foi analisar a significincia de diferentes varidveis financeiras na
explicacdo da oscilacdo da volatilidade de trés setores de agdes do mercado brasileiro, em trés janelas de
célculo diferentes. Como extensdo deste estudo, os modelos poderiam ser aplicados para outros paises
emergentes, a fim de se verificar como o poder explicativo destes fatores muda de acordo com o pais objeto
de estudo, e se os resultados encontrados diferem significativamente do caso brasileiro ou ndo.
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2. Analise Quantitativa da Correlacio entre os indices S&P 500 e
Ibovespa

Christopher Davies Junior, Sheyla Brito
1. INTRODUCAO

Este artigo propde-se a estudar a existéncia de correlagdo entre o mercado aciondrio Norte-
Americano e o Brasileiro; para tanto foram utilizados como proxy os indices S&P 500 (Norte-Americano) e
IBovespa (Brasileiro).

A bolsa de valores de Nova York (NYSE) é pelo menos 20 vezes maior que a Bolsa de Valores de
Sdo Paulo (Bovespa). Nos paises desenvolvidos a informacdo € disponibilizada de forma mais rdpida e
eficiente o que leva a uma defasagem de informacdo e acdo entre os mercados de paises desenvolvidos e
emergentes, permitindo a ocorréncia de assimetria de informagdes. Assim os ativos de mercados
desenvolvidos podem incorporar, em seus precos, o efeito da informacdo de forma mais eficiente, refletindo
posteriormente nos mercados dos outros paises.

a) IBovespa: E o principal indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo, medindo a variagio dos precos
das a¢des das empresas mais negociadas no mercado aciondrio brasileiro. Teve seu inicio em janeiro de 1968
e hoje é composto por 65 agdes, o que representa 80% do volume total.

A Figura 1 nos mostra os retornos do IBovespa entre o periodo de 23 de Marco de 2009 e 02 de
Outubro de 2009. A série contém 57.797 observagdes reportadas no intervalo de 01 minuto.

RETIBOVESPA

30

-30

10000 20000 30000 40000 50000

Figura 1 — Retorno do IBovespa com intervalo de 01 minuto (yt = 1000(In[Bovt - InIBovt-1)).

b) S&P 500: Esse indice vem sendo reportado com a mesma metodologia de cdlculo desde Marco de 1957 e
tem como base o desempenho médio das 500 maiores empresas dos Estados Unidos.

A Figura 2 nos mostra os retornos do S&P 500 entre o periodo de 23 de Marco de 2009 e 02 de
Outubro de 2009. A série contém 57.797 observagdes reportadas no intervalo de 01 minuto.
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Figura 2 — Retorno do S&P 500 com intervalo de 01 minuto (yt = 1000(InS&Pt — InS&Pt-1)).

2. DADOS

Os dados utilizados nesse artigo foram selecionados com o objetivo de dar subsidios a andlise de correlagdo
entre o mercado aciondrio Brasileiro e Norte-Americano. Desta forma, a sele¢do compreendeu dados na
freqti€ncia de um minuto, obtidos do sistema de dados de mercado Bloomberg, com as seguintes chaves:

Indice Bovespa: IBOV INDEX

Indice S&P 500: SPX INDEX

Taxa de conversdo do real pelo délar: USDBRL CURNCY

Cotacgdo do ouro: GOLDS COMDTY

Cotagdo do Cobre: LMCADY COMDTY

Cotacgdo do petréleo: CLA COMDTY

Taxa de juros para depdsito de um dia (DI): ODA COMDTY

Taxa de conversdo do ddlar com base em seis moedas: DXY INDEX *

O periodo de andlise foi de cerca de seis meses, indo de 23 de Marco de 2009 até 02 de Outubro de 2009.
Cotagdes de indice de juros, cotag@o do ouro e do cobre ndo estavam disponiveis para o intervalo de 1 minuto.
Assim, tomamos os dados passados como interpolagdo.

As cotagdes do ouro e do délar foram utilizadas com o intuito de constituir um indice que medisse o
aquecimento e desaquecimento da economia, sem Vviés regionalizado. Estabelecemos assim um indice
(Cotagdo Ouro / Cotacdo Cobre) que tem como base tedrica o indice de mercado CGR. Esse ultimo tem sido
usado por especialistas de mercado como medidor para o aquecimento da economia. Historicamente, de
acordo com “BCA Research”, o preco do cobre tem sido visto como indicador de tendéncia econdmica em
funcdo de sua participacdo no setor de construg@o e de eletronicos, enquanto o preco do ouro € descrito como
indicador de tendéncia para criag¢@o de liquidez. Ou seja, quanto maior a cotacdo do ouro, menor a liquidez no
mercado.
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Assim, o indice Ouro/Cobre teria tendéncia de queda na medida em que a economia se aquece (economia
aquecida = maior liquidez = menor cotagdo do ouro, assim como —> maior consumo de cobre e aumento de
seu preco). Portanto, o indice poderia ser descrito como “Indice de desaquecimento”, ou seja, quanto maior
seu valor absoluto (adimensional), como hipdtese, mais desaquecida estaria a economia. Poderiamos entio
tentar captar esse efeito em momentos de crise como esse que a economia mundial enfrenta mais seriamente
desde meados de 2008.

3. ANALISE ESTATISTICA
Com base na suposi¢do inicial que existe correlagdo entre o mercado aciondrio Brasileiro e Norte-Americano,
montamos a seguinte seqiiéncia de equagdes e validacdes a fim de testar o modelo e encontrar quais varidveis
explicativas s@o vdlidas e relevantes, assim como as corre¢des que se fazem necessarias:
Modelo original:
Log(IBOV)=C(1)+C(2)*Log(SP500)+C(3)*Log(USDBRL)+C(4)*Log(PETROLEO)+C(5)*Log(DESAQUE
C)+C(6)*Log(DI)
Teste de Heterocedasticidade:
Log(RESIDUO)=C(1)+C(2)*Log(SP500)+C(3)*Log(USDBRL)+C(4)*Log(PETROLEO)+C(5)*Log(DESA
QUEC)+C(6)*Log(DI)
Teste de Correlagd@o Serial sobre a equagdo ja corrigida da heterocedasticidade (LM):
Log(RESIDUO)=C(1)+C(2)*Log(SP500)+C(3)*Log(USDBRL)+C(4)*Log(PETROLEO)+C(5)*Log(DESA
QUEC)+C(6)*Log(DI)
Teste de Varidvel instrumental com as seguintes:
DOLAR_6_M, LOG(SP500(-1)), LOG(PETROLEO), LOG(DESAQUEC), LOG(DI)
Passo a passo detalhado para a execugdo do teste

Rodar modelo original @

'

Testar Heterocedasticidade @
Ho: C(2) = C(3) = C(4) = C(5) = C(6) = 0 (equagio do residuo
eq. 1 vs variéveis independentes) e teste de White pelo Eviews

)  Acsitatior -N—— Aplicar correcdo de White (@)

s| |

(8) Testar Correlagao Serial (LM)

sobre modelo corrigido da heterocedasticidade

@ Existe S Aplic_a} defasagem serial na @
S variavel correspondente

N| J

Testar variavel instrumental

(dois estagios)

N
sl J Manter Vina __  Salvar modelo
analise final
S (9) ao

PASSO 1 — Rodar modelo original

O modelo original é definido pela regressdo do Método dos Quadrados Ordindrios tendo o Ibov como varidvel
explicada. As varidveis que compordo o modelo como regressores sdo: S&P500, cambio (USD x BRL),
cotagdo do petrdleo, indice de desaquecimento e indice DI. Como as varidveis envolvidas apresentam
diferencas de ordem de grandeza bastante significativas, foi aplicado logaritmo neperiano em todas elas. A
equacdo final ficou:
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Log(IBOV)=C(1)+C(2)*Log(SP500)+C(3)*Log(USDBRL)+C(4)*Log(PETROLEO)+C(5)*Log(DESAQUE

C)+C(6)*Log(DI)

Dependent Variable: LOGIBOW)
Method: Least Squares

Date: 10/05/09 Time: 1916
Sample: 157797

Included obserations: 577597

LOG(BOVIEC(T1+C 2 LOGISPS00)+C 3 LOGUSDBRL) +C M)
*LOG{PETROLEQ)+C(E*LOGDESAQUECI+CELOGIDI

Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
cn 4493843 0031211 1438547  0.0000
C& 05814866 0003833 2125314 0.0000
G 0902348 0005878 1635714 0.0000
C 0003043 0001477 -2.080489 00324
CE) 0097030 000235 7857385 0.0000
CiB) 0414465 0004415 5388072  0.0000
R-squared 0.977727  Mean dependent var 10,8557 4
Adjusted R-squared 0.977725 5.D. dependent var 0100964
S.E. of regression 0.015069  Akaike info criterion -5.552310
Sum squared resid 1312210 Schwarz criterion -5.551379
Log likelihood 160453.4  Durbin-YWatson stat 0.002502

PASSO 2 — Testar Heterocedasticidade

A utilizagdo do Método dos Quadrados Ordindrios pressupde homocedasticidade. Assim, teremos que testar a
existéncia de heterocedasticidade e, caso exista, corrigi-la. Os erros encontrados no resultado da regressdo
estardo incorretos nesse caso, jd que os estimadores por MQO atribuem mais peso aos residuos com maior
varidncia. Foram realizados dois testes para detectar e confirmar a heterocedasticidade e a correlacdo dos

residuos versus regressores:

Testamos se o residuo da regressdo do passo 1 é correlacionado com os regressores da equagdo original:

A hipétese nula € que a varidncia seja constante, ou seja, Var (u/x1, x2, x3, x4, x5) = 62. Precisamos
encontrar relacdio entre u2 e varidveis explicativas. Como nao conhecemos os erros no modelo populacional,

temos que estima-los, e, Gii (RESIDUO) é uma estimativa do erro ui. O modelo testado, nesse caso, sera:

RESIDUO2=C(1)+C(2)*Log(SP500)+C(3)*Log(USDBRL)+C(4)*Log(PETROLEO)+C(5)*Log(DE

SAQUEC)+C(6)*Log(DI)

Ho (hipétese de homocedasticidade): C(2)=C(3)=C(4)=C(5)=C(6)=0

Essa hipétese foi testada com uma estatistica F.
F=R2/k)/[(1-R2)/(n-k-1)]

Tomados os resultados da regressdo no Eviews:
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MWethod: Least Squares
Date: 101409 Time: 13:56
Sample: 157797

Included observations: 57797

Dependent %ariable: RESIDUCE0

RESIDUOSQ=C(11+C(2rLOG(SPAIM+C(I LOGUSDERL+Ci4)
L OG(PETROLEO)+C(ELOGDESAQUEC)+CEFLOGD)

Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
] 0045452 0.000785 -59.21611  0.0000
Ci2) 0.004458 943E05 4729092 0.0000
CE) 0005557 0.000145 3564182 0.0000
Ci) a0moss  3B3E05 29332453 0.0000
CE) 0.001981 J04E06 B5Z3E18 0.0000
()] 0001551 0.000108 1425083 0.0000
R-squared 0174443 Mean dependent var 0.000227
Adjusted R-squared 0174373  5.0. dependent var 0.000405
=.E. of regression 0.000371  Akaike info criterian -12.96288
Sum squared resid 0.007937  Schwarz criterion -12.96195
Log likelihood 374613.5  Durbin-YWatson stat 0.004252

Onde:

R2 =0.174449

k=5

n=>57797

Teste de White para heterocedasticidade no Eviews:
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White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 2296.092  Probability 0.000000
Obs*R-syuared 2652499 Probability (0.000000

Test Equation

Dependent Yariable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 10/14/09 Time: 14:39
Sample: 157797

Included observations: 57757

“Wariable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prab.
c 0241783  0.016362 1477567  0.0000

SP500 2 MMED5 1A3ED5 1377507 01684

SPa00+2 -3.56E08 413E-09 8613973 0.0000

SPE00MUSDERL B45E08  54%E-06 -17.21881  0.0000
SPS00°PETROLEO  -20BE-07  381E03  -5399351  0.0000
SPEOOPDESAQUEC  -1BBEO7  1.40E-08  -11.86762  0.0000

SPS00*DI 387E05  BSSEOD7 39859302  0.0000
USDERL 0119860  0.01108% 1073195 0.0000
USDBRL™ 0057208 0001935 -29.55507 0.0000

USDERL*PETROLEC 0000498  2597E05  -16.00055  0.0000
USDERL*DESAQUEC  -0.000147  B8%9E-06  -16.47850  0.0000

LUSDERLDI 00258362 0000664 4271835  0.0000
PETROLED 0000463 2.02E-05 5128928  0.0000
PETROLEQ"2 -4 34E06 18907 -27.37710  0.0000
PETROLEC*DESAQUEC -118E08  794E08 -0.148648  0.8315
PETROLEC™DI 0.000147  446E-06 3286335  0.0000
DESAQUEC 0000115 276E05 4154441 0.0000
DESAQUEC2 3.83E07 1.40E-08 2748420 0.0000
DESAQUECTDI 224E05  1B2ED6 1385923 0.0000

o]l 0084348 00592 52586755 0.0000

D2 -0.001044  725E-05 -14.39870  0.0000

R-sguared 0442843 Mean dependent var 0.000227
Adjusted R-squared 0442650  5.0. dependent var 0.000408
S.E. of regression 0000304  Akaike info criterion -13.35556
Sum squared resid 0005356  Schwarz criterion -13.35231
Log likelihood 388976.8  F-statistic 2256.052
Durbin-Watson stat 0.006939  Prah(F-statistic) 0.000000

PASSO 3 — Aceitag@o ou ndo da hipétese nula de heterocedasticidade
Os dois testes realizados apresentaram conclusdo idéntica.
No primeiro teste, a fim de definir a aceitagdo ou rejeicdo da hipdtese nula, recorreu-se a tabela do teste F,
com significancia de 10%. O Fcritico encontrado € de 1.85.

Ou seja, Fcalculado (2442) > Fcritico (1.85), portanto ndo temos como aceitar Ho e conclui-
se que ha heterocedasticidade no modelo.

O teste realizado diretamente pelo Eviews refor¢ca que realmente existe heterocedasticidade.
O valor de F encontrado (2296) € bastante similar ao teste feito manualmente com os residuos da regressado e a
probabilidade de ser nulo, dada diretamente pelo software, é 0.000000.

RESULTADO: HA HETEROCEDASTICIDADE.

PASSO 4 — Aplicar correcido de White

O préximo passo na seqiiéncia metodoldgica € o de correcdo da heterocedasticidade do modelo detectada no
passo 3.

Utilizamos, para tanto, a funcionalidade no Eviews que recalcula os estimadores ponderando os residuos
encontrados na primeira regressao.

Tem-se, portanto, o seguinte resultado:

MODELO CORRIGIDO: MODELO ORIGINAL:
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Dependent Wariable: LOG{BOY)
Method: Least Sguares

Date: 10/07/09  Time: 20:18
Sample: 1 57797

Included observations: 57797

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance
LOG(BOV)=Ci1+C 2 LOGSPA00)+C{3"LOGIUSDERL) +C(4)
*LOGIPETROLEC)+C{E LOGDESAQUEC)+HZEILOG(DI

Dependent Wariable: LOG{IBOY)
Method: Least Sguares

Date: 100502 Time: 19:16
Sample: 157797

Included observations: 57797

LOGIBOVI=C()+C I LOG(SPAIN+C (3 LOGUSDERL+CHE)
* DG(PETROLEOI+C B LOG(DESAQUECH+CEILOG(DN

Cosficient’”  Sid Ermar  t.Statistic  Prab. Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
ey 149743 0033940 1904052 0.0000 City 4493843 0.031211 1438847 0.0000
cE) 0514866 0004099 1987979 00000 Ci 0814866 00038353 2125814 0.0000
cE) 0oPR4E 0006449 -1400035  0.0000 i 0.902845 0005579 -153.5714  0.0000
i) 0009043 0001228 2477467 00132 Cidy -0.003043 0001477 -2.060483%  0.0394
i) 0097030 0001180 815313  0.0000 Ci5) 007030 0001235 7857385 0.0000
CE) 0414465 0004299 9641552 0.0000 )] 0.414465 0004415 593.88072  0.0000
R-squared 0.977727  Mean dependent var  10.85874 || R-sguared 0977727 Mean dependent var  10.85974
Adjusted R-sguared 0977725 5.0, dependent var 0100964 || Adjusted R-squared  0.577725 5.0 dependent var 0.100564
S.E. of regression 0.015062  Akaike info criterion -5.E52310 5.E. of regression 0.015069  Akaike info criterion -5.552310
Sum squared resid 1312210 Schwarz criterion -5.551379 Surn squared resid 1312210 Schwarz criterion -5.551379
Loy likelihood 160459.4  Durbin-Watson stat 0.002502 Log likelihood 160458.4  Durbin-YWatson stat 0.002502

PASSO 5 — Testar Correlagdo Serial (LM)
O passo de teste de correlacdo serial nos remete a hipdtese original do modelo. A pergunta que queremos
responder € a de existéncia ou ndo de correlag@o entre o mercado aciondrio Brasileiro e Americano.
Considerando os volumes negociados e a abrangéncia dos mercados sobre a economia mundial, nossa
hipétese € a de que, além da correlacdo, existe um efeito de lead-lag no modelo. Ou seja, movimentos no
mercado americano impulsionam e antecipam os movimentos no mercado brasileiro.
Portanto, é imediato derivar tal hipdtese para a existéncia de efeito serial no modelo.
Testamos entdo se existe correlacdo serial através da funcionalidade LM do Eviews (Serial Correlation LM

test).
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O teste foi realizado com a hipétese de 3 graus de interferéncia, ou seja, o IBOVESPA no tempo t poderia ter
influéncia de até t-3 das varidveis explicativas.
O resultado do primeiro teste foi o seguinte:
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Breusch-Godfrey Serial Correlation Lh Test:

F-statistic 7957355, Probability 0.000000
Obs*R-squared 57650.05  Probability 0.000000
Test Equation:
Dependent Yariable: RESID
Method: Least Squares
Date: 1071403 Time: 16:43
Presample missing value lagged residuals set to zero.
“Yariable Coefficient  Std. Errar  t-Statistic Prab.
) 0.000192  0.001574 0121895 0.9029
G 252E05 0000193 0151143 0.8799
C(3) 0000238  0.000296  0.801537 0.4226
) 172E-05  745E05 0230980 0B173
CE) -B.36E05 B.23E-05 1021428 0.50M1
C(B) 0000134 0000223 0601155 05477
RESID-1) 0997797  0.004160 2398662  0.0000
RESID:-Z) 0006578 0.008876 1187388 0.23%1
RESID-3) 0006042  0.004160  -1.452511 0.1464
R-squared 0997458 Mean dependent var -2.89E-15
Adjusted R-squared 0997457  5.D. dependent war 0.015065
S.E. of regression 0.000760  Akaike info criterion -11.62686
Sum squared resid 0.033361  Schwarz criterion -11.52546
Log likelihood 3331179 Durbin-\Watson stat 1.983073

Observamos que somente a defasagem de primeira ordem € significativa no modelo.

PASSO 6 — Aceitagdo ou ndo da hipétese nula de correlacio serial
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Analisando o modelo e por suposi¢cdes econdmicas sabemos que o desempenho passado influencia nos
resultados futuros, assim acreditamos que a correlacio apresente lags a serem ajustados, ou seja, o [Bovespa é

influenciado por seu préprio resultado passado e pelo resultado passado da S&P 500.
Assim aplicaremos a defasagem desses elementos para nossa série, de acordo com os testes do passo 5.

PASSO 7 — Aplicando a defasagem serial

Para corrigirmos a correlagdo serial, um dos procedimentos € reestimarmos o modelo utilizando a opgao

Newey-West, conforme abaixo.
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Dependent VYariahle: LOG{BOV)
Method: Least Squares

Date: 101709 Time: 17:594
Sample: 1 47797

Included observations: 87797

LOG{IBOV)=C0 )+ S LOGISPA00+ 3 LOGIUSDBERL+ Ci4)
*LOGIPETROLED)+C{S LOGDESAQUEC)+CEFLOGDN

Mewey-yest HAC Standard Errars & Covariance {.Iag truncation=16)

Yariahle Coefficient Std. Error tStatistic Prob.

1) 4493843 0139028 3232329 0.oooa

Ci2 0.814866 0016778 48 56622 0.oooa

ic) -0.802848 0.026401 -34.19723 0.oooa

Cid) -0.003043 0008027y -0.605344 05450

Zia) 0.097030 0.004a74a 19.90285 0.oooa

({5} 0.414464 0.0174881 23.86078 0.oooa

R-squared 0877727 Mean dependentvar 10.85474

Adjusted R-squared 08777258 5.0 dependentwvar 01004964

S.E. ofregression 0.015069 Akaike info criterion -5.552310

Sum squared resid 1312210  Schwarz criterion -5.551379

Log likelihood 16045894  Hannan-2dinn criter. -5.552020

F-statistic anv3Te9  Durhin-Watson stat 0.002502
ProhiF-statistic) Q.oooooo

A \g
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Adicionalmente, partindo da série passada e utilizando o Eviews, analisaremos o Q-Statistics e incluiremos
defasagens no IBovespa e S&P 500 a fim de aperfeicoarmos a estimativa.
Para esse teste, foram incluidas defasagens no IBovespa até 07 minutos e no S&P 500 até 11 minutos.

Mostraram-se estatisticamente nao significativas:
as defasagens do IBovespa de 06 e 07 minutos;

e para o S&P 500, a defasagem de 03 minutos e a partir de 06 minutos.
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Dependent Yariable: LOG{IBON)

Method: Least Squares

Date: 101703 Time: 18:33

Sample {adjusted); 12 877497

Included ohservations: 57786 after adjustments

Mewey-iest HAC Standard Errars & Covariance (ag truncation=16}

Coefficient Std. Error t-Statistic Proh.

C 0.005826 0.001271 4.582823 n.o0on
LOGIBOY(-11) 1.164009 0.012647 91.96202 n.o0on
LOGBOW-27) -0.052409 0.013467  -4.337313 0.o0an
LOGBOW-30) -0.047058 0.010301 -4.568334 n.o0on
LOG{BOW(-41) -0.035232 oot -3.181207 0.0016
LOG{BOW(-4)) -0.026966 0.008860 -3.043446 n.oozz
LOGBOY(-6)) -0.004093 0.008254  -0.495911 06200
LOG{IBOWV-71) 0.0068949 0.005482 1.267238 0.2087
LOG(SP500) 0.495413 0023125 21.59600 0.o0an

LOGISPa00-1)) -0.467934 0.028316  -16.52534 n.o0on
LOGIESPS00C-2)) -0.081864 0.010852 -7.543691 0.o0an
LOG(SP200:-3)) 0.008463 0.o0r142 1.185045 0.2360
LOGISPa00-4)) 0024116 0.007326 3.291788 n.oo10
LOG(EPS00C-4)) 0018762 0.006720 2.792032 0.0052
LOGISPa00-6)) 0.003674 0.006302 0.582841 05599
LOGISPa00:-T -0.006443 0.005186  -1.2449515 02114
LOG(SPS00-3)) -0.002220 0.004557  -0.487291 06261
LOGISPa00:-9)) -0.000552 0.005002 -0.110324 08122
LOG(SP&00{-10% 0.006104 0.0050481 1.208561 0.2268
LOG(SPE00:-113) -0.001064 0003135 -0.339469 07342
LoG{USDERL) -0.0012845 0.000235  -5.466508 n.o0on
LOG{PETROLED) -0.000130 4.54E-05 -2.862653 00042
LOG(DESAQUEC) 9.64E-05 4.04E-04 2.387278 no7o

LOG{DN 0.000549 0.0o0o142 3619135 0.0003
R-zquared 0999972  Mean dependent war 10.8549748
Adjusted R-=squared 0.999978 5.0 dependentvar 0100926
S.E. of regression 0000470 Akaike info criterion -12.48576
Sum sguared resid 0012779 Schwarz criterion -12.48203
Log likelihood 3607749  Hannan-Quinn criter. -12.48460
F-statistic 1.16E+08 Durhin-Watson stat 1.999845
FrobiF-statistic) 0.000000

Assim chegou-se ao modelo final para a correcdo da defasagem da série quanto a seus elementos exdgenos e
endégenos. Dessa forma € relevante para o modelo o IBovespa regredido até 05 minutos de defasagem e o
S&P 500 regredido até 05 minutos de defasagem, excluindo-se o terceiro minuto. Os resultados apresentados
encontram-se a seguir:
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Dependent Variable: LOG(IBOV) Date: 10/17/09 Time: 1846
Method: Least Squares Sample: 6 57797
Date- 10/18/03 Time. 21.06 Included observations: 57792
Sample (adjusted): 6 57797
Included observations: 57792 after adjustments ) Autocarrelation  Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance
LOG(IBOV) = C({1) + C{2)*LOG(IBOV(-1)) + C(3yLOG(IBOV(-2)) + 1 0001 0001 00181 0893
Ci4yLOG(IBOV(-3)) + C{5)"LOG(IBOV(-4)) + C(B)LOG(IBOV( 7 0003 0003 05050 0777
-8)) + C{7)'LOG(SP500) + C(8)"LOG(SP500(-1)) + C(9) 3 -0.001 -0.001 0.5615 0.905
‘LOG(SP500(-2)) + C10)"LOG(SP500(-4)) + C(11)"LOG(SP500( 4 0003 0003 1.1367 0.888
-5)) +C(12)"LOG(USDBRL+C(13)"LOG(DESAQUECHC(14) 5 0.000 0.000 11367 0.951
‘LOG(DI+C(15)LOG(PETROLEQ) 6 -0.003 -0.003 1.6220 0.951
7 -0.008 -0.008 50017 0660
Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob. g -0.013 -0.013 14.073 0.080
9 -0.006 -0.006 16129 0.064
C(1) 0.005847  0.001172  4.988302  0.0000 10 -0.009 -0.009 29.312 0.019
C(2) 1163557 0012229 9514382 00000 11 -0.002 -0.002 21.618 0.028
C(3) -0.060571  0.014945 -4.052883  0.0001 12 0.009 0009 26550 0.009
C(4) 0042371 0.008294 5108740  0.0000 13 0.004 0004 27603 0.010
Ci5) -0.039141 0009682 -4.042504 0.0001 14 -0.003 -0.003 25034 0014
C(6) -0.022324  0.006632 -3.366202  0.0008 15 0.004 0.004 29.015 0.016
C(7) 0.499270  0.022245 2244405  0.0000 16 0.001 0001 29.085 0.023
Ci8) -0.467721 0025941 -18.03043 0.0000 17 -0.007 -0.007 31.576 0017
C{9) -0.077405  0.010641 -7.274378  0.0000 18 0.004 0004 32557 0.019
C{10) 0.029107  0.006375  4.565603  0.0000 19 0.010 0.010 38648 0.005
Cc{11) 0.017203 0.004308 3505156 0.0005 20 0.006 0.006 40481 0004
c(12) -0.001282  0.000221 5798084  0.0000 21 0005 0005 41.767 0.005
C(13) 9.36E-05  4.23E-05 2215009  0.0268 22 0002 0002 41.914 0.006
C(14) 0.000549 0.000152 3.619981 0.0003 23 -0.014 -0.014 53.820 0.000
C(15) -0.000129  4.73E-05 -2720933  0.0085 24 -0.022 -0.022 §1.329 0.000
25 -0.014 -0.014 93167 0.000
R-squared 0999978 Mean dependent var 1085976 26 -0.027 -0.026 13379 0.000
Adjusted R-squared  0.999978 S.D. dependent var 0.100946 27 -0.040 -0.040 22Y.36 0.000
S.E. of regression 0.000470  Akaike info criterion 12 48589 2§ -0.043 -0.043 33367 0.000
Sum squared resid 0.012783  Schwarz criterion -12 48356 28 -0.034 -0.034 40249 0.000
Log likelihood 3608071 Durbin-Watson stat 1.998866 30 -0.008 -0.002 406.07 0.000
3 -0.001 -0.002 40619 0.000

O resultado apds a correcdo serial assume a seguinte modelagem:

Log(ibov) = c(1) + c(2)*log(ibov(-1)) + c(3)*log(ibov(-2))

+ c(4)*log(ibov(-3)) + c(5)*log(ibov(-4)) + c(6)*log(ibov(-5))

+ c(7)*log(sp500) + c(8)*log(sp500(-1)) + c(9)*log(sp500(-2))

+ c(10)*1log(sp500(-4)) + c(11)*1og(spS00(-5)) + c(12)*log(usdbrl)
+ c(13)*log(desaquec) + c(14)*log(di) + c(15)*log(petroleo)

Existe portanto correlagdo entre o mercado Norte-Americano e Brasileiro quando comparamos os indices
S&P 500 e Ibovespa, com defasagens significativas de 05 minutos em média.

PASSO 8 — Testando simultaneidade (Varidvel Instrumental)

O modelo estimado até o passo 7 mostra-se econometricamente consistente em fungdo dos parimetros
calculados. Contudo, considerando o comportamento macro-econdmico da taxa de cdmbio no Brasil, sua
influéncia no mercado aciondrio e os fluxos de capital estrangeiro que agem na economia brasileira como
varidvel de equilibrio do cAmbio, passamos a suspeitar da endogeneidade entre Ibovespa e taxa de cAmbio. Ou
seja, o efeito originalmente testado da influéncia da taxa de cdmbio no Ibovespa pode ndo ser num unico
sentido. Assim, nossa hipétese é de que movimentos que aumentem ou diminuam os ganhos do Ibovespa
possam influenciar a entrada ou saida de capital estrangeiro e, por sua vez, alterar o equilibrio cambial do
pais.

Considerando esses fatores, buscou-se uma varidvel correlacionada com a taxa de cambio (d6lar versus real)
para que essa fosse incluida como varidvel instrumental. Essa nova varidvel ndo poderia ser um regressor do
modelo principal. A varidvel proposta foi a cotacio do ddlar, porém versus uma cesta de 6 moedas:

EURO 57.60%

JAPANESE YEN 13.60%
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BRITISH POUND 11.90%

CANADIAN DOLLAR 9.10%

SWEDISH KRONA 4.20%

SWISS FRANC 3.60%

Essa nova varidvel foi testada versus o residuo quadrado (Gi2) da modelagem resultante do passo 7. O
resultado deste teste, realizado através de uma regressdo simples, mostra que a correlagdo dessa nova cotagdo
do ddlar (que chamaremos de dolar_6_m) versus Gi2 é estatisticamente insignificante, dada a ordem de
grandeza dos coeficientes encontrados:

Dependent Variable: RESID12S0Q

Method: Least Squares

Date: 10/18/09 Time: 22:25

Sample (adjusted): 6 57797

Included observations: 57792 after adjustments
RESID125Q=C{1)+C(2)*DOLAR_6_M

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C(1) -1.45E-06 191E-07 -7.580688  0.0000

C(2) 207E-08  237E-09 8744710  0.0000
R-sguared 0.001321  Mean dependent var 2.211E07
Adjusted R-squared 0.001304 S.D. dependent var 1.62E-06
S.E. of regression 1.62E-06 Akaike info criterion -23.83363
Sum squared resid 1.51E-07  Schwarz criterion -23.683332
Log likelihood 688698.5  Durbin-\Watson stat 1.712321

Adicionalmente, para que dolar_6_m seja uma boa varidvel instrumental, é recomenddvel que ela seja
fortemente correlacionada com a varidvel problemadtica para que seja um instrumento forte.

Foi realizada, portanto, uma regressdo simples de USDBRL versus dolar_6_m. Os resultados do Eviews
foram os seguintes:

Dependent Variable: USDBRL
Method: Least Squares

Date: 10/18/09 Time: 23:14
Sample: 1 67797

Included observations: 57797
USDBRL = C(1} + C{2)*DOLAR_6_M

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

c(1) -2.054059 0004341 4731670  0.0000
2 0.050118 5.39E-05 9294917  0.0000

R-squared 0937299 Mean dependent var 1.978444
Adjusted R-squared 0937298 S.D. dependent var 0146730
S.E. of regression 0.036742  Akaike info criterion -3.769770
Sum squared resid 78.02081  Schwarz criterion -3.769460
Laog likelihood 1089427  Durbin-Watson stat 0.001035

Assim, dolar_6_m deve representar uma boa varidvel instrumental.
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O teste no Eviews foi realizado com base na equacio do passo 7, e o modelo de dois estigios (Two-stage
Least Squares - TSLS). As varidveis instrumentais listadas foram log(dolar_6_m), log(sp500), log(petroleo),
log(desaquec), log(di), log(ibov(-1)), log(ibov(-2)), log(ibov(-3)), log(ibov(-4)), log(ibov(-5)), log(sp500(-1)),
log(sp500(-2)), log(sp500(-4)), log(sp500(-5)):

Dependent Variable: LOG(IBOV)

Method: Two-Stage Least Squares

Date: 10/18/09 Time: 23:06

Sample (adjusted): 6 57790

Included observations: 67785 after adjustments

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

LOG{IBOV) = C1+C(2)LOGIBOV(-1)+C(3yLOG(IBOV(-2))+C(4)
*LOG(IBOV(-3))+C(5)'LOG(BOV(-4)}+C(B)"LOG{IBOV(-5))+C(7)
*LOG(SP500+C{B) LOG(SPS00(-1)+C(9yLOG(SPS00(-2))
+C{10yLOG(SP500(-4))+C(11)*LOG[SP500(-5))+C(12)
*LOG{USDBRL}+C{13)'LOG(DESAQUEC)+C{14)*LOG(DI)
+C({15fLOG(PETROLEOD)

Instrument list: C{7) LOG(DOLAR_E_M) LOG(SP500)
LOG(PETROLEO) LOG(DESAQUEC) LOG(DI) LOG(IBOV(-1))
LOG(IBOV(-2)) LOG(IBOV(-3)) LOG({IBOV(-4)) LOG(IBOV(-5))
LOG(SP500(-1)) LOG(SP500(-2)) LOG(SP500{-4)) LOG(SP500(
-5))

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

0.003155  0.002232  1.413831  0.1574
1163896  0.012231 9516303  0.0000
-0.060684  0.014948 -4.059637  0.0000
-0.042354  0.008289 -5.109928  0.0000
-0.039182  0.009682 -4.046813  0.0001
-0.022329  0.008633 -3.366400  0.0008
0.499488  0.022247 2245167  0.0000
-0.467886  0.025946 -18.03337  0.0000
-0.077383  0.010640 -7.273484  0.0000

000000000
CICISICIGIOEI S

C(10) 0.029125  0.006376  4.567579  0.0000
c(11) 0.017201  0.004909  3.504102  0.0005
Cc(12) -0.000667  0.000480 -1.389328  0.1647
C(13) 0.000101  4.23E-05  2.393929  0.0167
C(14) 0.000218  0.000271  0.805542  0.4205
C(15) -T.B5E-05  5.92E-05 -1.291646  0.1965
R-squared 0.999978 Mean dependent var 10.85974

Adjusted R-squared 0.999578 S.D. dependent var 0.100937
S_E. of regression 0.000470  Sum squared resid 0.012784
Durbin-Watson stat 1.999242

Os resultados mostram que nido houve melhora na qualidade da regressdo com a adicdo da varidvel
instrumental, tomando-se como base o R quadrado. Nao foram observadas, também, alteracdes significativas
nos coeficientes dos regressores. Houve ainda considerdvel alteracdo nas probabilidades de alguns dos
coeficientes serem ou ndo significantes.

Adicionalmente, para que os coeficientes pudessem ser mais diretamente interpretados, foi rodado o mesmo
modelo, porém excluindo-se o logaritmo neperiano para comparacao:
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Dependent Variable: IBOV

Method: Two-Stage Least Squares

Date: 10/18/09 Time: 23:41

Sample (adjusted): 6 57790

Included observations: 57785 after adjustments

IBOV = C(1+C{2/1BOV(-1)+C{3)1IBOV(-2)+Ci4)1BOV(-3}+ C{5)1BOV(
-4+ C{B)IBOV(-5)+ C(T)*SP500+C(8)*SP500(-1)+C(9)*SP500(-2)
+C{10y*SPE00(-4)+C(11)*SPE00(-5)+C(12)*USDBRL+C(13)
*DESAQUEC+C(14)* DI+C(15fPETROLED

Instrument list: C{7) DOLAR_6_M SP500 PETROLEQ DESAQUEC DI
IBOV(-1) IBOV(-2) IBOW(-3) IBOW(-4) IBOW(-5) SP500(-1)
SP500(-2) SP500(-4) SP500(-5)

Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

4262315 2473299 1723332  0.0848
1.165339  0.004159  280.1926  0.0000
-0.060486  0.006289 -9.617008  0.0000
-0.046446  0.00552% -5.400974  0.0000
-0.038951  0.006055 -6.433057  0.0000
-0.020385  0.004112 4957918 0.0000
27.39533  0.180408  151.8523  0.0000
-25.37996  0.290065  -87.49760  0.0000
-4.540737  0.267580 -16.96966  0.0000

CEEBTETS S

o000 00oco00O0O000

10) 1632214 0267845 6093886  0.0000
1) 0.932362  0.212668  4.384117  0.0000
12) -27.55152 13.18928 -2.088932  0.0367
13) 0.031055  0.011052  2.809920  0.0040
14) 2670882 1.708602 1563197 0.1180
15) -0.091239  0.049236 -1.853099  0.0639
R-squared 0999978 Mean dependent var 52299 96

Adjusted R-squared 0.999978 S.D. dependent var 5162.306
S.E. of regression 24.06361 Sum squared resid 33452153
Durbin-Watson stat 1.999236

Os resultados sdo bastante similares e nota-se que a significancia do DI estd acima do limite de aceita¢do de
5%, assim como a influéncia do petréleo.

PASSO 9 — Aplicar Varidvel instrumental no modelo?

Nao aplicaremos o modelo com a Varidvel instrumental dolar_6_m em conjunto com os regressores que
acreditamos que ndo apresentam problema. Essa decisdo da-se pelo fato da influéncia nos coeficientes
originais ter sido minima. Assim, a varidvel que acreditdvamos originalmente ser problemdtica e
conseqiientemente influenciaria o modelo alterando os demais coeficientes nio teve esse comportamento
confirmado estatisticamente.

Utilizaremos, portanto, o modelo sem a varidvel instrumental.

PASSO 10 - Salvar o modelo com Varidvel instrumental
O modelo final pode ser descrito pela seguinte equacgao:

LOG(IBOV) = 0.005846812623 + 1.163557303 * LOG(IBOV(-1)) -0.06057147697 * LOG(IBOV(-2)) -
0.04237135828 * LOG(IBOV(-3)) -0.03914050828 * LOG(IBOV(-4)) - 0.02232358582 * LOG(IBOV(-5)) +
0.4992696223 * LOG(SP500) -0.4677212306 * LOG(SP500(-1)) + -0.07740465912 * LOG(SP500(-2)) +
0.02910665548 * LOG(SP500(-4)) + 0.01720256709 * LOG(SP500(-5)) -0.00128246727 * LOG(USDBRL)
+ 9.364433598¢-005 * LOG(DESAQUEC) + 0.0005494137464 * LOG(DI) -0.0001288288137 *
LOG(PETROLEO)
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Dependent Variable: LOG(IBOV)

Method: Least Squares

Date: 10/18/09 Time: 21:06

Sample (adjusted): 6 57797

Included observations: 57792 after adjustments

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

LOG({IBOV) = C(1} + C{2)'LOG(IBOV(-1)) + C[3)"LOG(BOV(-2)} +
CE)LOG(IBOV(-3)) + C(5)"LOGIIBOV(-4)) + C(B)'LOG(IBOV(
-B)} + C{T)"LOG(SP500) + C{8)"LOG(SP500(-1)) + C(9)
*LOG(SP500(-2)) + C(10y'LOG(SP500(-4)) + C{11)*LOG(SP500{
-5)) +C{12)"LOG(USDBRL)+C{13)"LOG(DESAQUEC)+C(14)
*LOG(DI+C{158)"LOG(PETROLED)

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

c(1) 0.005847  0.001172 49868302  0.0000
C(2) 1163557 0.012223 9514382  0.0000
C(3) -0.060571  0.014945  -4.052883  0.0001
Ci4) -0.042371  0.008294 -5.108740  0.0000
C(5) -0.039141  0.009682 -4.042504  0.0001
C(8) 0022324 0.006632 -3.366202  0.0008
C(7) 0499270  0.022245 2244405  0.0000
C(8) 0467721 0.025941  -18.03043  0.0000
C(9) -0.077405  0.010641 -7.274376  0.0000
C(10) 0.029107  0.006375 4565603  0.0000
c(11) 0.017203  0.004908 3505156  0.0005
Cc12) -0.001282  0.000221 -5798084  0.0000
C{13) 9.36E05  4.23E-05 2215009  0.0268
C(14) 0.000543  0.000152  3.619981  0.0003
)

-0.000129  4.73E-05 -2.720933  0.0065

R-squared 0.999978 Mean dependent var 10.85976
Adjusted R-squared 0.999978 S.0. dependent var 0.100946
S_E. of regression 0.000470  Akaike info criterion -12. 48589
Sum squared resid 0.012783 Schwarz criterion -12.48356
Log likelihood 360807.1  Durbin-\Watson stat 1.998866

4. CONCLUSAO

Nessa pesquisa, estudamos o comportamento do mercado aciondrio Americano e Brasileiro no intuito de
demonstrar a existéncia de correlacdo entre eles, sendo este tltimo influenciado pelo primeiro.

Foram usados os indices S&P 500 e IBovespa, sendo todo procedimento econométrico realizado através do
Eviews.

As conclusdes, que foram estatisticamente identificadas, sdo de que o mercado aciondrio brasileiro apresenta
sim correlagdo com o mercado aciondrio Norte-americano, como minutos de defasagem, chegando até 5
minutos de efeito.

Pudemos confirmar ainda que o aquecimento da economia mundial também afeta o desempenho do mercado
aciondrio através do regressor “desaquecimento”.

O efeito de endogeneidade entre Ibovespa e taxa de cadmbio foi descartado em func¢do da baixa influéncia da
varidvel instrumental sobre o modelo. Contudo, a existéncia de endogeneidade foi descartada apenas para o
curto prazo, ou seja, movimentos do Ibovespa ndo influenciam a taxa de cambio instantaneamente. Uma
hipétese a ser testada futuramente seria a influéncia de médio prazo dos retornos do Ibovespa sobre a taxa de
cambio.

Além disso, varidveis tais como petréleo e taxa de juros no pais influenciam o mercado aciondrio brasileiro,
mas com significincia baixa. Para o caso especifico do indice DI, pode-se concluir que essa baixa
significancia pode ser explicada pela baixa volatilidade da taxa quando comparada as demais, principalmente
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do Ibovespa e S&P 500. Isso ndo significa que possamos concluir de forma definitivamente que nio existe
correlacdo, mas que uma possivel andlise futura seja tentar captar o impacto ndo da taxa de juros instantanea
sobre os movimentos de curto prazo do mercado, mas, sim, o impacto nos momentos especificos das
divulga¢des do COPOM sobre o comportamento do mercado; ou ainda, pode-se tentar captar correlagdes de
mais longo prazo através de médias moéveis que reduzam o efeito da volatilidade.
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3. Anuncio de Politica Monetaria e a Variacdo da Taxa de Juros

Abner de Rinaldi Traversim Oliva, Mario Silva Lopes, Rodrigo Zingales Oller do
Nascimento

1. INTRODUCAO

A efetividade da politica monetdria € um assunto que vem a tona praticamente apds cada reunido do Copom.
A reacdo do mercado ao antincio da decisdo do Copom, por diversas vezes, implica em grande oscilaciio nas
taxas da estrutura a termo da taxa de juros (ETTJ).

Espera-se, contudo, que quando a comunica¢do do Banco Central (através da divulgacdo da ata do Copom e
do Relatério de Inflacdo) junto ao mercado € transparente, a volatilidade na EETJ passe a ser baixa, enquanto
uma comunicag@o pouco eficaz adicionard volatilidade a estrutura a termo.

A EET]J ¢ afetada pela politica monetdria na medida em que prazos mais longos sinalizam a expectativa da
taxa de juros ao longo do periodo observado. Sendo assim, a extensdo da reagdo do mercado quanto ao valor
da taxa de juros a termo serd uma indicacdo de se a politica monetdria adotada pelo Banco Central é ou ndo
transparente. Ou seja, quando o mercado antecipa corretamente as decisdes do Copom, a volatilidade na EETJ
€ nula ou baixa e, logo, podemos concluir que a politica monetéria adotada no Pais é previsivel, vez que o
mercado tem conseguido antecipar as decisdes do Copom.

A idéia inicial desse trabalho era desenvolver um estudo empirico, baseado em estudo realizado no México
por Gurrola e Herrerias (2009), que viesse a analisar o impacto das decisdes das reunides do Copom, a partir
da adocdo do Sistema de Metas para a Inflacdo, em junho de 1999, na magnitude da variacdo das taxas dos
contratos de DI Futuros de diferentes prazos.

Gurrola e Herrerias (2009) analisaram a volatilidade das taxas futuras de juros no México em dois periodos
distintos: periodo anterior a adog¢do de uma politica de reunidio do Banco Central do México para definicdo e
divulgacdo da Taxa Meta; e, o segundo, apds a adocdo dessa politica.

Em seu estudo, Gurrola e Herrerias concluiram que no primeiro periodo havia grande volatilidade nos
contratos de curto prazo e baixa volatilidade naqueles de longo prazo. No segundo periodo este quadro se
inverteu, com os contratos mais curtos apresentando baixa volatilidade apds a divulgacdo do Banco Central
daquele Pais, enquanto que as taxas dos contratos mais longos mostraram aumento significativo em sua
volatilidade.

Cook e Hahn (1989), na mesma linha de Gurrola e Herrerias (2009), também analisaram as alteracdes na Taxa
Meta norte-americana e fizeram regressdes considerando as respostas nos titulos pré-fixados de curto, médio e
longo prazos. A conclusdo desse estudo foi a de que as mudancas na Taxa Meta norte-americana afetaram de
forma significativa as taxas dos titulos de curto prazo que oscilaram na mesma dire¢do da variacdo da Taxa
Meta. Os titulos de médio prazo também oscilaram na mesma direcdo, porém com menor intensidade
enquanto que os titulos de longo prazo praticamente ndo reagiram as alteragdes na Taxa Meta.

Ao darmos continuidade em nossa pesquisa bibliografica nos deparamos com o Working Paper do Banco
Central, produzido por Tabak, em 2003, no qual o autor dedicou estudo, com dados obtidos no periodo pés
criagdo do Copom (i.e., de junho de 1996 a junho de 1999) e p6s implementacdo do Sistema de Metas para a
Inflacdo (i.e., junho de 1999) até fevereiro de 2001, sobre os efeitos que as decisdes do Copom em relagdo a
taxa de juros geravam sobre os Contratos de Taxa de Juros (Contratos DI).

Em resumo, Tabak (2003) verificou que no Brasil a variacio nas taxas dos contratos futuros de curto prazo é
muito mais intensa do que nas taxas dos contratos futuros de médio e longo prazo. Além dessa verificagao,
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Tabak concluiu que apds a implementacdo do Sistema de Metas para a Inflacdo no Brasil, os movimentos de
taxa de juros apds a divulgagdo do resultado da reunidio do Copom sio mais explicados pela variacdo da Taxa
Selic do que no periodo anterior ao Sistema de Metas.

Usando uma metodologia de coleta de dados um pouco diferente daquela adotada por Tabak (2003),
alteramos o escopo do nosso trabalho para verificar se as conclusdes obtidas por aquele autor, com dados de
1999 a 2001, permaneceram validas, mesmo apds algumas altera¢des na forma de divulgacdo das atas do
Copom e, especialmente, a partir de uma maior estabilizacdo e um crescimento na economia brasileira a partir
da metade desta década, que acabou por acarretar na elevagdo do Pais a investment grade.

Assim, além da presente introdu¢do e da conclusdo, dividimos o nosso trabalho em quatro partes. Na
primeira, apresentamos um breve resumo da criacdo do Copom, de sua funcdo na fixacdo da taxa de juros e da
forma de divulgacao para o mercado de suas decisdes.

Na segunda parte, explicamos os mecanismos de negociacdo dos Contratos DI Futuro, sendo que na terceira
parte discorremos acerca da metodologia utilizada para a coleta e apuracdo dos dados utilizados na andlise
econométrica; enquanto na quarta parte apresentamos os resultados dessa andlise, e, ao final, nossas
conclusdes.

2.0 COMITE DE POLITICA MONET!\RIA BRASILEIRA: SUA FUNCAO INSTITUCIONAL E FORMA
DE DIVULGACAO DE SUAS DECISOES

O Copom foi criado em 20 de junho de 1996 com o objetivo de estabelecer as diretrizes de politica monetaria
e de definir e fixar a taxa de juros que seria utilizada para atingir as metas de inflagdo pré-definidas pelo
Governo a partir de 1999.

A despeito de o regulamento do Copom ter sofrido uma série de alteracdes no que se refere ao seu objetivo, a
periodicidade das reunides, & composi¢do do 6rgdo e as atribui¢cdes e competéncias de seus integrantes, tem-se
claramente que a sua criacdo gerou grandes mudangas no Sistema Financeiro Brasileiro, vez que foi
assegurado ao Banco Central, por meio do Copom, uma maior autonomia para a fixa¢do das taxas de juros,
além de uma obrigagdo de garantir maior transparéncia ao mercado sobre o processo decisério da politica
monetdria a ser adotada por aquele 6rgéo e o préprio Banco Central e Ministério da Fazenda.

Uma das mudancas mais importantes ocorridas no Copom ao longo de seus quase 14 anos de existéncia,
relacionou-se a adocdo do Sistema de Metas para a Inflagdo, em 21 de junho de 1999. A partir dessa data as
decisdes do Copom passaram a ter como principal objetivo a ado¢do de medidas, a partir da fixacdo da taxa
de juros, que garantissem o cumprimento das metas para a inflacdo, definidas pelo Conselho Monetério
Nacional (CMN)8, bem como garantir uma maior transparéncia ao mercado da politica monetdria adotada
pelo Governo.

Atualmente, os principais objetivos do Copom podem resumir-se a: (i) implementar a Politica Monetdria
determinada pelo CMN; (ii) analisar o Relatério Trimestral de Inflagdo; e (iii) definir a meta da Taxa Selic e
seu eventual viés.

Especificamente em relag@o a esta dltima fungdo, objeto do presente estudo, é importante esclarecer que a
chamada meta para a Taxa Selic envolve, na realidade, a taxa média dos financiamentos diarios, com lastro
em titulos publicos federais, apurados no Sistema Especial de Liquida¢do e Custddia e que vigora por todo o
periodo entre as reunides ordindrias do Copom. Além disso, a definicdo do viés ndo é uma fun¢do mandatdria
do Copom, mas, sim, uma prerrogativa dada ao presidente do Banco Central, que detém o poder para alterar,
na direcdo do viés, a meta para a Taxa Selic a qualquer momento entre as reunides ordindrias. Em casos
especiais o Copom pode ter reunides extraordindrias.

8 E importante ressaltar que na hipétese de as Metas para a inflagio ndo serem atingidas, cabe ao Presidente do Banco Central enviar uma
Carta Aberta ao Ministro da Fazenda, explicando os motivos do ndo cumprimento e quais as providéncias e prazo para o retorno da taxa
de inflagdo para os limites estabelecidos.
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As decisdes do Copom sdo sempre anunciadas em uma quarta-feira, previamente determinada (exceto quando
a reunido € extraordindria e até por isso ndo tem data para acontecer), sendo que durante os quase quinze anos
de existéncia do Copom, a periodicidade dessas reunides ordindrias variou de 12 a 8 reunides anuais. Até
2006, por exemplo, o Copom se reunia mensalmente, apds esta data as reunides passaram a ocorrer oito vezes
ao ano, o que poderia gerar uma altera¢do nas formas de previsdo e expectativas do mercado.

O horério do antncio das decisdes registradas nas reunides do Copom também variou ao longo desses anos.
Por exemplo, entre maio de 2002 e agosto de 2003 a divulgacdo da Taxa Selic era feita com o mercado aberto
(i.e., entre 9:00hs e 16:00hs, este ultimo, hordrio oficial do inicio do call de fechamento da BM&F). Nas
demais vezes, exceto em trés ocasides, o resultado das reunides foi divulgado apds as 18:00hs, ou seja, com o
mercado de juros ja fechado. Nas trés vezes citadas acima, a divulgacdo da reunido do Copom aconteceu no
periodo do chamado aftermarket (i.e., entre 16:45hs e 18:00hs).

Esses dados sdo importantes para o presente trabalho, vez que € possivel que as reacdes do mercado em
relacdo as decisdes do Copom, e consequentemente para a precificagdo dos contratos DI Futuros, tenham
sofrido alguma alteragcdo ao longo do periodo analisado, seja em decorréncia da periodicidade das reunides,
seja em razdo do hordrio de divulgacdo do resultado dessas reunides. No periodo analisado por TABAK
(2003), as reunides ordindrias do Copom eram realizadas mensalmente.

3. OS CONTRATOS DE TAXA DE JUROS FUTUROS: DI FUTUROS BM&F

Os Contratos DI Futuros tém como ativo objeto o CDI (Certificado de Depésito Interbancario). O CDI é
atualmente negociado apenas no mercado interbancdrio, sendo lastreado por titulos privados emitidos e/ou
detidos pelas préprias instituicdes financeiras. A fun¢do principal do CDI € a de transferir recursos de uma
instituicdo financeira para outra.

As operacdes de CDI sdo registradas pela Cetip S.A. - Balcdo Organizado de Ativos e Derivativos (CETIP),
que, ao final de cada dia, divulga ao mercado o valor do CDI médio fechado para aquele dia. O valor do CDI
¢, normalmente, muito préximo aquele da Taxa Selic. Isso ocorre, pois o processo de arbitragem feito pelas
tesourarias dos bancos acaba por garantir esta equiparidade.

O CDI ainda possui uma segunda funcao, tdo importante quanto aquela mencionada anteriormente, que € a de
ser visto como um benchmark do mercado financeiro brasileiro, sendo utilizado também como Risk-Free em
diversos modelos de precifica¢do de ativos.

No que se refere aos Contratos DI Futuros, atualmente, sdo considerados como o principal instrumento e
aquele mais utilizado no Brasil para a determinag¢@o das expectativas do mercado em relac@o a taxa de juros,
dada a sua elevada liquidez e disponibilidade de vencimentos. Os Contratos DI Futuros sdo ainda usualmente
utilizados como o melhor instrumento de hedging do mercado.

Esses contratos sdo negociados na BM&F, tendo como vencimento sempre o primeiro dia ttil dos quatro
meses subseqiientes a0 més corrente de sua negociacao.

Os Contratos Futuros DI com prazos mais longos possuem data de vencimento superior aos quatro meses.
Esses vencimentos ocorrem no primeiro dia util do primeiro més de cada trimestre subsequente aos quatro
meses iniciais (janeiro, abril, julho e outubro). Para os contratos com vencimento superior a um ano, essa
regra permanece valida.

A periodicidade dos vencimentos dos Contratos DI tem grande relevancia para o presente estudo, pois € a
partir desses vencimentos que definimos os efeitos de curto, médio e longo prazo.

4. METODOLOGIA
Basicamente, o modelo a ser testado no presente trabalho levard em considerag¢do os efeitos que as decisdes
do Copom, realizadas nos ultimos 10 anos, geraram na volatilidade dos contratos DI Futuros de curto prazo

(i.e., de 30, 60 ou 90 dias); médio prazo (i.e., 180 dias) e longo prazo (i.e., 360 dias).
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Adotamos no presente caso, o mesmo modelo utilizado por Tabak (2003) (i.e., o método dos Minimos
Quadrados Ordindrios (“MQQO”)), em uma funcdo log-log, porém uma metodologia na coleta dos dados
distinta, conforme se destaca abaixo.

AR; = Bo + P1*ASelic + €

Onde:

ARIi = variacdo logaritmica da taxa média dos Contratos DI Futuros, de curto, médio ou longo prazo, aplicada
no momento posterior a divulgacdo da decisdao do Copom e aquela aplicada imediatamente anterior a data da
realizagdo da reunido do Copom

t =30, 60, 90, 180 ou 360 dias

A(Selic) = variagdo logaritmica da Taxa de Juros Selic imediatamente posterior a divulgag¢do da decisdo do
Copom e aquela imediatamente anterior a data da realizacdo da reunido do Copom

B1 = mede a variagdo percentual do valor dos Contratos DI Futuros, na hip6tese de uma alteracédo de 1% no
valor da Taxa Selic

Com o objetivo de obter as informagdes relevantes necessdrias a andlise do modelo proposto, verificamos,
inicialmente, as datas nas quais o Copom divulgou / alterou a Taxa Selic, bem como a magnitude da
respectiva mudanga (aumento, manutencéo ou diminuicao), medida em pontos percentuais.

Na coleta de dados, avaliamos ainda a presenca do mecanismo de viés, pelo qual o Presidente do Banco
Central tem competéncia para alterar a Taxa Selic no periodo entre a realizacdo das reunides ordindrias do
Copom sem, contudo, realizar reunifio extraordindria para tanto.

Nessa andlise, verificamos também os hordrios de divulgacdo ao mercado das decisdes do Copom, pois, como
destacado acima, o hordrio de anincio ndo se manteve constante ao longo desses quase dez anos e, portanto,
essa diferenca pode ter de alguma forma influenciado nas decisdes / reacdes do mercado no que tange a
precificacdo dos contratos DI Futuros de curto, médio e longo prazo.

Todos os dados acima mencionados puderam ser obtidos nas Atas das Reunides do Copom, disponiveis no
Site do Banco Central do Brasil9, ndo tendo sido necesséria qualquer manipulag¢do ou tratamento, exceto a sua
respectiva tabulag@o.

Em cada data de decisdo do Copom, foi calculada a variagdo logaritmica da Taxa Selic, através da seguinte
férmula:

1
. Taanelic
ASelic = In| ——seic_
Taanelic
Onde,
1
Taanelic

: Taxa de Juros Selic, imediatamente posterior ao antincio do Copom.
0

Taxa,,, o . L
Selic - Taxa de Juros Selic, imediatamente anterior ao andncio do Copom.

Para se obter o valor da variacdo da Taxa Futura de Juros para os prazos relevantes, a tarefa foi um pouco

mais trabalhosa, pois ndo ha necessariamente um Contrato Futuro de Juros para os prazos relevantes, em cada

data de antincio de decisdao do Copom.

? Vide <http://www.bcb.gov.br/?ATACOPOM>. Obtido em 19 de outubro de 2009.
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Como indicado acima, os Contratos Futuros de Juros (DI Futuros) sdo negociados na BM&F (Bolsa Mercantil
e de Futuros) com vencimentos pré-determinados para o primeiro dia util dos quatro primeiros meses
subseqlientes a data corrente e apds esses primeiros quatro meses, trimestralmente nos meses de janeiro, abril,
julho e outubro. A BM&F divulga, apds cada dia de pregdo, os chamados Precos de Ajuste, para cada um dos
seus contratos. O Preco de Ajuste é o preco oficial que servird para liquidar as posicdes e calcular ajustes
didrios pagos entre as contrapartes.

Além disso, na andlise desses contratos, verificamos um problema relacionado aos seus prazos de vencimento.
Em regra, a cada dia que passa o contrato de DI Futuro tem um dia util a menos. Como as reunides do Copom
ndo levam em conta o dia util em que a reunido serd realizada, tivemos que padronizar os vencimentos dos
contratos aqui observados para que estes sempre tivessem o mesmo prazo quando da divulgacdo da Taxa
Selic e assim pudessem ser comparados entre eles em diferentes decisdes de politica monetdria.

Escolhemos padronizar os contratos em prazos mensais, de trinta dias corridos, ajustado pelo nimero de dias
dteis em cada més do ano, nos prazos de 30, 60, 90,180 e 360 dias. Para isso interpolamos os contratos
disponiveis para negociag¢do. Para cdlculo da variacdo de juros nos prazos relevantes, foram utilizados os
Precos de Ajuste dos Contratos DI Futuros. Um cuidado adicional que tivemos na coleta desses dados foi o de
observar o hordrio de divulgacdo da decisdo do Copom.

Como destacado acima, em alguns periodos essa decisdo ocorreu enquanto o mercado estava aberto e, em
outros durante o chamado aftermarket, o que acarretou na necessidade de obter o dltimo Preco de Ajuste
disponivel antes do antincio e o primeiro Preco de Ajuste disponivel ap6s o andncio. No primeiro caso, o
Preco de Ajuste utilizado foi aquele obtido no dia anterior a divulgagcdo e no mesmo dia do andncio. J4, no
segundo caso e, ainda, naquele em que o antincio da decisdo do Copom foi feito apds as 18:00hs, o Preco de
Ajuste utilizado foi aquele obtido no fechamento do mercado do dia do antincio, comparado com o Preco de
Ajuste obtido no dia imediatamente subsequente a divulgacdo da decisdo. De posse de todos os Precos de
Ajuste necessdrios, o passo seguinte foi obter a taxa de juros para os prazos relevantes, através da interpolacao
das taxas de juros projetadas pelos Contratos DI Futuros. Cabe ressaltar que os Precos de Ajuste dos
Contratos DI Futuros sdo considerados em Reais, sendo que o valor de vencimento do contrato é R$
100.000,00. Assim, para se obter a taxa de juros projetada por aquele contrato, aplicou-se a férmula transcrita

abaixo:
252

100.000,00 \2v
Taxa=| ——— -1
Ajuste
Onde,
Ajuste: Preco de Ajuste, em Reais, do respectivo Contrato Futuro de Juros

DU: Numero de dias uteis entre a data da observacdo e a data de vencimento do respectivo Contrato DI
Futuros.

Dessa maneira, foi obtida a Taxa de Juros projetada por cada Contrato Futuro de Juros, sendo que em cada
data Copom (i.e., data do antncio da decisdo da Taxa Selic definida pelo Copom) foi obtida, para cada
Contrato DI Futuros (30, 60, 90, 180 ou 360 dias), a respectiva taxa pré-antincio e pés-anincio. A taxa de
juros para cada prazo relevante (e.g., 30 dias — Data Relevante), pré-antincio e pds-antncio, foi obtida por
interpolacdo exponencial, através da seguinte metodologia:

(1) Para cada Data Relevante, utilizou-se o Contrato DI Futuros com vencimento anterior e posterior a Data
Relevante, para se obter a taxa desejada, através de método de interpolacdo:

252
Dn=D1 | oy

R =|c1 2 D2-DI1
" C1

-1
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D1

C, = (1+Taxa,)>
2
C, =(1+Taxa, )%

Onde,

i: Taxa Interpolada para o Prazo Relevante
Dn: Prazo em dias tteis entre a data corrente e a data relevante.
Taxal: Taxa de Juros Projetados pelo Contrato Futuro de Juros com vencimento anterior & Data Relevante.
D1: Prazo em dias uteis entre a data corrente € o vencimento do Contrato Futuro de Juros com vencimento
anterior a Data Relevante.
C1: Fator de Juros efetivo no periodo, referente ao Contrato Futuro de Juros com vencimento anterior a Data
Relevante.
Taxa2: Taxa de Juros projetados pelo Contrato Futuro de Juros com vencimento posterior a Data Relevante.
D2: Prazo em dias uteis entre a data corrente € o vencimento do Contrato Futuro de Juros com vencimento
posterior a Data Relevante.
C2: Fator de Juros efetivo no periodo, referente ao Contrato Futuro de Juros com vencimento posterior a Data
Relevante.

(2) Obtidas as Taxas de Juros para cada Prazo Relevante, imediatamente anterior e imediatamente posterior
ao antncio da decisdo do Copom, calculamos a varia¢do logaritmica entre a taxa posterior e a taxa anterior,
através da seguinte férmula:

R!
ARI- = 11’1 —10
Ri
Onde,
1

i : Taxa de Juros interpolada para o prazo relevante n, imediatamente posterior ao anincio do Copom.
0

i : Taxa de Juros interpolada para o prazo relevante n, imediatamente anterior ao antincio do Copom.

Realizados esses procedimentos passamos ao processo de regressdo do modelo inicialmente apresentado,
conforme segue.

5. AS DECISOES DO COPOM EM RELAQAO A TAXA DE JUROS SELIC E SEUS EFEITOS NOS
CONTRATOS DI FUTUROS DE CURTO, MEDIO E LONGO PRAZO

z

Como destacado anteriormente, o objetivo deste estudo é analisar os efeitos que as decisdes do Copom
relacionadas a Taxa de Juros Selic geram na volatilidade dos Contratos DI Futuros de curto, médio e longo
prazo. A primeira estimacao feita por meio da regressio MQO levou em considerac¢do a correlacdo existente
entre a variacdo dos Contratos DI, decorrentes da resposta da taxa de juros em relacdo a variagdo da Taxa
Meta Selic, como segue:

AR, = f,+ B ASelic, + ¢,
Onde

A Ri = variac¢do da Taxa de Juros de prazo i no instante t (30, 60, 90, 180 e 360 dias).
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Chegamos aos seguintes resultados apds a primeira estimagao:

ASelic
B0 B1 Std. Error R2 DW
30 0.0034 0.3620 0.0623 24.49% 1.7960
(0.1348)
60 0.0033 0.1150 0.0622 21.06% 1.7459
(0.1189)
90 0.0035 0.3011 0.0578 20.68% 1.7251
180 0.0031 0.2388 0.0567 14.57% 1.8328
360 0.0024 0.1387 0.0554 5.69% 1.7900

Erros Padrio apresentados entre parénteses gerados pelo método de Newey-West para
corrigir o problema de Heteroscedasticidade e definir erros robustos.

O coeficiente B1 obtido para todos os prazos sdo estatisticamente significantes, porém constatamos a presenca
de heteroscedasticidade para os periodos de 30 e 60 dias, o que afeta os erros-padrdo destes modelos. Em
decorréncia disso, aplicamos o Método de Newey-West10 para corrigir esse problema, obtendo novos erros-
padrio, destacados na tabela acima entre parénteses11. Destaca-se que no Teste elaborado por Tabak (2003),
o coeficiente dos contratos de longo prazo seriam estatisticamente ndo significantes, o que possibilitaria
concluir que no longo prazo as decisdes de politica monetdria seriam pouco significativas nas variacdes
desses contratos.

Observamos, ainda, que os R2 apresentados nas regressdes de todos os contratos aparecem cada vez mais
baixos, embora os resultados estejam de acordo com as conclusdes obtidas por Tabak (2003) e por Cook e
Hahn (1989). Por esses dados, poderiamos concluir que a taxa Selic pouco explicaria as variagdes nos
contratos de curto, médio e longo prazo, o que seria contra-intuitivo.

Investigando a série para todos os vencimentos, constatamos que em duas oportunidades ocorreram dois
grandes picos de variagdo (i.e., superior a 10%), que poderiam estar influenciando negativa da explicagdo do
modelo. Conforme se destaca dos graficos abaixo, tais picos eram relativamente maiores nos contratos de
menor duracgdo.

Grafico 1: Contrato 30 dias

12" Adotamos o0 Método de Newey-West, pois, este método, além de corrigir o problema de heteroscedasticidade, também corrige o
problema de autocorrelac@o para ordens superiores a 1; probelma este ndo encontrado em nenhuma das regressdes apresentadas.

" Poderfamos no presente caso ter aplicado ainda o Método de White para corrigir esse problema de heteroscedasticidade. Nesse caso, os
erros-padrdo robustos obtidos foram de 0.1468 e 0.1309, na regressdo dos contratos de 30 e 60 dias, respectivamente.
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Grafico 2: Contrato 60 dias
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Grafico 3: Contrato 90 dias
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Grafico 4: Contrato 180 dias
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Grafico 5: Contrato 360 dias
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Com base nessas informacgdes resolvemos inserir uma varidvel dummy (Du) para tratar estas duas

observacdes de pico, ocorridas apds as reunides do Copom de 21/03/2001 e 14/10/2002.
Nessa nova regressao, o nosso modelo passou a ser

AR, = p, + B /ASelic, + ,Du + ¢,

tendo chegado aos seguintes resultados:

ASelic dummy (Du)
Std. Std.
B0 B1 Error p2 Error R2 DW
30 -0.0008 0.1398 0.0297 0.1683 0.0082 85.27% 1.8016
60 -0.0008 0.1150 0.0342 0.1610 0.0094 79.51% 1.7555
90 0.0001 0.1199 0.0383 0.1372 0.0105 70.02% 1.9032
(0.0548) (0.0248)
180 0.0004 0.0942 0.0469 0.1095 0.0129 49.75% 2.1350
(0.0733) (0.0309)
360 0.0003 0.0292 0.0518 0.0829 0.0142 29.06% 1.9698
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(0.0941) (0.0377)
Erros Padrdo apresentados entre parénteses gerados pelo método de Newey-West para corrigir o
problema de Heteroscedasticidade e definir erros robustos.

A excecdo dos contratos de 180 e 360 dias, para os demais contratos obtivemos coeficientes Pl e B2
estatisticamente significantes, o que demonstrou que com a inclusdo da varidvel dummy, que expurgou o
problema de picos destacado acima, a variagdo na taxa Selic explica a variagcdo nos Contratos Futuros DI de
curto e médio prazo. Observou-se ainda nessas regressdes, o problema de heteroscedasticidade apenas nos
contratos de 90, 180 e 360 dias; problema este corrigido por meio do Teste de Newey-West, que garantiu
erros-padrio robustos destacados entre parénteses, na tabela acima. Especificamente em relagdo aos contrats
de 180 dias, ao aplicarmos o método de Newey-West, o p-valor da estatistica t ficou superior a 5%, o que
caracteriza a auséncia de significancia estatistica para a varidvel ASelic.

Além disso, comparativamente com a regressio do modelo inicial sem a inclusio da varidvel dummy,
percebe-se nesse novo modelo uma melhora significativa nos R2 apresentados em cada um dos contratos
determinados e que essa melhoria é crescente quanto mais curto for o periodo desses contratos.

Esses dados confirmam que, ao se expurgar os dados outliers, representados pelos picos supramencionados, o
modelo testado no presente trabalho — i.e., que a variacdo na Taxa Selic é uma boa varidvel explicativa para a
varia¢do nos Contratos Futuros DI de curto e médio prazo, conforme, inclusive, previsto por Tabak (2003) e
por Cook e Hahn (1989). Por fim, realizamos ainda regressdes incluindo no modelo proposto varidveis
dummy relacionadas a (i) o hordrio de divulgacdo das decisdes do Copom, (ii) as diferentes periodicidades
das reunides do Copom, (iii) a existéncia de reunides extraordindrias, (iv) a alteracdo na Taxa Selic (i.e., de
alta, neutralidade ou queda); bem como (v) a existéncia de viés. Em todos os testes realizados, as conclusdes
foram praticamente as mesmas daquela obtida na regressdo com a inclusdo da varidvel dummy DU, inclusive
em relagdo aos R2. A partir desses dados, podemos inferir que diferengas no horario de divulgacdo das
decisdes do Copom, periodicidade da reunido, alteragdes ou ndo do valor da Taxa Selic, ou mesmo, existéncia
de viés pouco influenciam no modelo apresentado.

6. CONCLUSAO

Pelos dados apresentados acima e considerando os resultados obtidos por Tabak (2003), podemos concluir
que, a partir da implementag@o do Sistema de Metas para a Inflacdo, a variacdo dos contratos Futuros DI de
curto prazo sdo mais bem explicados pela variagdo da Taxa Selic do que aquela dos contratos de médio e
longo prazo, sendo certo que quanto mais curto for o periodo do contrato, melhor serd essa explicacao.
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4. Causalidade entre o Indice VIX e as Volatilidades Implicitas do
Ibovespa

Carlos Eduardo Eichhorn, Guilherme Kiipper Pacheco De Aguirre

1. INTRODUCAO

Em termos gerais este trabalho visa analisar a dindmica e causalidade entre as volatilidades implicitas das
opgdes mais negociadas do indice Ibovespa e do indice de volatilidade implicita das opgdes do indice de
acdes americano SP&500, o VIX. Buscar-se-4 também avaliar as relagdes de curto e longo prazo entre as
séries de volatilidade implicita das opcdes de PETR4 (Petrobras PN), VALES (Vale PN) e o indice VIX.

2. METODOLOGIA

2.1 Passo 1
Coletar as séries pelo preco de fechamento do VIX, Petrobrds, Vale e todas op¢des negociadas de
Petrobrés e Vale com os mais diversos preco de exercicio do periodo de 01/03/2005 até 04/11/2008.

2.2 Passo 2
Alinhar as séries, descartando os dias em que houve pregdo em Sdo Paulo e ndo houve pregdo nos
Estados Unidos devido a feriados e vice versa.

2.3 Passo 3
Ajustar os precgos de exercicio das op¢des de acordo com proventos pagos pelo ativo base.

2.4 Passo 4
Descartar as séries das opcdes muito dentro do dinheiro e muito fora do dinheiro.

2.5Passo 5
Calcular os deltas de fechamento das séries das op¢des, e montar uma série com o fechamento das
opg¢des que possuam delta mais proximo de 0.5.

2.6 Passo 6

Descartar os 4 dltimos dias de pregdo de cada vencimento e incorporar na mesma data o vencimento
seguinte para dar continuidade a série temporal evitando distor¢des da volatilidade implicita perto do
vencimento das opgoes.

2.7 Passo 7
Calcular as volatilidades implicitas das séries de opcdes de delta 0.5 para Petrobras e Vale.

2.8 Passo 8
Realizar testes econométricos.
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3. MODELOS DE APRECAMENTOS

3.1 Modelo de Black e Scholes

O cdlculo das volatilidades implicitas do trabalho é encontrado através do modelo de Black e Scholes
(1973). O modelo, de forma geral, consiste em que o preco de uma op¢do deveria atender as condicdes
geradas por um hedge dindmico, e que a “trajetéria” dos precos do ativo objeto é caracterizada pelo
movimento Browniano Geométrico, dai resultando na equacio diferencial.

Uma das grandes vantagens do modelo de Black e Scholes é a possibilidade de se obter uma solucéo

analitica relativamente simples para sua equagao diferencial (1). Utilizando o lema de Itd tem-se:

1 o’V . 9V 9V
— 0’ A S ==V =0
2 aS oS  dt D
Onde,
O = gavolatilidade de S
S=_ .
¢ o ativo objeto
V = o ~
€ o Derivativo, no caso uma op¢éo
r =
¢ a taxa de juros livre de risco
l- —_—

T éo tempo até o vencimento
Para o entendimento das séries de volatilidade implicita sera necessario o conhecimento de algumas
derivadas parciais (gregas).
O A (Delta) ¢ a derivada (taxa de variacdo) de V em relagdo a S.
aV
A="
oS )

ol (Gamma) € a segunda derivada de V em relagdo a S, € quanto varia o Delta de uma opg¢éo para
cada R$1,00 que o prego do ativo objeto subir.

ER%

o?f (Theta) € a derivada de V em relacdo ao tempo, é quanto uma opcdo de compra (em nosso
trabalho) perde ao expirar uma unidade de tempo.

A4
6="""
oar @
A condi¢do inicial para a solug¢do da equacdo é que no vencimento o preco da op¢ao serd:
mdx{0, S r—K }

e—r(T—t)

I'=

C =

&)

> k = precgo de exercicio da opgao.
Portanto no modelo de Black e Scholes o preco de uma op¢do é uma fungdo dos seguintes elementos

C =(S,.K,0,r,T—1t)

Onde

e 0 preco, em sua solugdo analitica é calculado da seguinte forma:
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C,=S,N(d,)-Ke""N(d,)

(6)
logi+ r+; o’ (T -1)
d, =
oNT —t )
dy=d, —oNT—1 ®)
Onde,

C =

! prego da opg¢do no instante t

! preco do ativo-objeto no instante t

preco de exercicio

T =

vencimento do contrato de opgdo
N = s < :
¢ a normal acumulada que representa a probabilidade da opgdo ser exercida
De posse da solucdo analitica de Black e Scholes, podemos introduzir mais duas gregas que serd
necessdrio o conhecimento para o entendimento posterior das estratégias de operacdes de volatilidade.
0V (Vega) é a derivada do (C) prémio de uma op¢do em relagdo a volatilidade, mede quantos
centavos de Reais o prémio de uma opg¢ao sobe se a volatilidade implicita sobe 1%.

e
o0 )
(0] p (Rho) € a derivada do prémio da op¢do em relagdo a taxa de juros livre de risco.
_oC
or (10)

3.2 O modelo de aprecamento de op¢des com saltos e volatilidade estocéstica

Segundo Eugénio e Guimarides (1999) um modelo de apregcamento de op¢des em que o processo de
difusio inclui saltos e volatilidade estocastica representa melhor a realidade dos negécios.

A equagio diferencial do modelo, sob risk-neutral valuation:

ds, =[r—A,u,18,di +|V.S,dw, +J dg, o
th = [HV - kV‘/t ]dt + O-V \/thWVt (12)
Onde,

* 7 fregiiéncia de saltos por ano
* ~ tamanho do salto, em porcentagem

9: = 6 o contador de saltos com distribui¢do de Poisson
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Sua grande desvantagem € de ser um modelo complexo e computacionalmente “pesado”, tornado uma das
razdes pelo qual o mercado trabalha com o modelo de Black e Scholes com um “ajuste” na volatilidade para
incorporar além de uma distribuicdo com caudas mais “pesadas” o efeito de volatilidade nio constante.

3.3 Ajuste na volatilidade no Modelo Black e Scholes

Portanto iremos trabalhar com as volatilidades ndo constantes, violando uma das suposi¢des do
modelo de Black e Scholes de que as volatilidades das opcdes s@o constantes e iremos encontra-las dado o
valor de fechamento do prémio da op¢do observado no mercado sobre a agdo estudada com a inversdo da
férmula de Black e Scholes pelo método da bissec¢@o, ou seja, iremos encontrar as volatilidades implicitas
das opg¢oes negociadas pelo mercado. Como as volatilidades ndo sdo as mesmas para os diversos pregos de
exercicio e prazos devido ao smile de volatilidade, iremos trabalhar com as opg¢des ditas at the money.

4. MODELOS ECONOMETRICOS

4.1 O modelo Vetorial Auto-Regressivo (VAR)

Para o entendimento dos testes econométricos que serdo realizados assim como seus resultados faz-
se necessario o conhecimento do modelo VAR.

O modelo VAR ¢ usualmente utilizado para realizar previsdes de séries temporais e analisar a
dindmica de choques aleatérios no sistema de varidgveis. E um modelo de equagdes cujas varidveis
dependentes estdo em fung@o de suas proprias defasagens, com isso nos permite desenvolver um modelo de
previsdo que captura os comportamentos dinimicos e de interdependéncia entre essas séries.

Pela abordagem de Stock e Watson (2004) sua representacdo matematica é:
V=0, ta,y,  t...tq,y,  + Bix, et ﬂlpxr—p +é&, (13)
X, = Oy + 0y X, oty X+ By et By, T E, a4
Uma grande vantagem para se trabalhar com este modelo € o fato de ndo precisar especificar quais varidveis
sdo enddgenas e quais sdo exdgenas, onde o pesquisador poderia encontrar um problema complexo, pois todas
as variaveis sdo consideradas endégenas.

Segundo Brooks (2002) uma das desvantagens do modelo € a determinagdo da ordem de defasagem adequada
para a regressio do modelo. Em nosso trabalho sera utilizado o processo que minimize os critérios de
informagao de Akaike (AIC) e ou Scwarz (SC).

AIC ==21/T +2n/T (15)
Onde,

A

[ = —%{k(l +log27)+1ogQ

1 A /\,

= det E E
e(T—pZ j

n=k(d + pk)

k = quantidade de séries.

}

A

Q

n = nimero de pardmetros a serem estimados.
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Outra desvantagem do modelo esta relacionado a estacionariedade das séries, como a grande maioria
das séries financeiras ndo sdo estaciondrias, uma alternativa sugerida por Brooks (2002) € a utilizagdo do
modelo VAR com correcéo de erros (VEC), combinado as séries em primeira diferenga.

4.2 Teste de raiz unitdria

Na aplicagdo de testes de raiz unitdria, em experimentos relatados por Hayashi (2000), tanto o teste
Dickey-Fuller (1976) quanto o Dickey-Fuller aumentado de Said e Dickey (1984) sdo criticados por
apresentarem distor¢des no tamanho e na poténcia do teste, isto é, facilidade de ocorréncia do erro tipo II.
Esses problemas foram superados com uma nova geracio de testes de raiz unitdria, com um razodvel baixo
indice de distor¢des e um poder de teste muito bom. As modificacdes propostas por Elliot, Rottemberg e
Stock (1996) e Ng e Perron (2001) envolveram utilizar minimos quadrados generalizados na extracdo da
tendéncia dos dados e aplicar um critério de selecdo de defasagens que sejam dependentes das observacgdes da
série, tornando os métodos mais robustos para estimagdo (para mais referéncias quanto as diferengas entre os
testes ver Stock,1994 p.2774). Desse modo utilizaremos os testes ADF-GLS e o Ng e Perron para realizar
inferéncias sobre o processo estocastico subjacente, verificando se o mesmo € um processo estocdstico
estaciondrio.

Para o teste ADF-GLS, fixamos ¢ = -7, para incorporar constante sem tendéncia determinista na série, na

p=1+— )

alternativa pontual T A partir desse valor de p , transformamos as varidveis y em uma nova

varidvel Yp (17) e realizamos uma regressao (20) contra os termos deterministas drift (18) e tendéncia (19).

Yo = (V1Y = PY1s Y3 = PYyseens Vr _ﬁyT—l),

)
1L, =1-p.L1-p.1..1-p.1) s
t,=(012-p13-p2,..T—p(T~-1) 19
Ypi = Bpolp + Bty +u, (20)

A
Ao realizar esta regressio estimados os pardmetros * 7 e extraimos a tendéncia por GLS da série original Vi
d
Vi,
V=Y = Boo— Bt
t t p,0 p.l* (21)

Por fim, realizamos a regressio ADF sem constante na varidvel destendenciada por Minimos
Quadrados Generalizados:

de forma a obter a série

p
d d d
Ay, =W, + Z:BiAyr—i +¢&
i=l (22)
E testar se H,: 7:0('0:1
Rothemberg e Stock (1994).
Para o teste de Phillips-Perron Modificado, calculamos:

Mz, =MZ, ysB

MZ, = [T‘l (ye) - giRJ [2T_zi(y,d_ 1 )Zj_l

t=1

), utilizamos os valores criticos reportados no artigo de Elliot,

(23)

(24)
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172

MSB = T—zi (yzd—1 )2

=12

S AR (25)

. L. MZ
Os valores criticos para a estatistica ! sdo idénticos ao do teste ADF-GLS.

Onde,

A2

SAR ¢ o estimador da variancia de longo prazo

4.3 Cointegracao

e o I(1) . o -
Duas séries ndo estaciondrias podem dividir uma tendéncia estocdstica em comum e serem
cointegradas.

Zt :IBIyt +ﬂ2xt I(O) (26)
Onde,

! ¢ a nova variavel estacionadria.

A idéia no contexto de séries de volatilidade implicita, mesmo sabendo que elas possuem uma
variabilidade substancial, é verificar se existe uma combinacdo linear de longo prazo entre as varidveis em
questdo, se existir esta relagdo podemos estudar sua dindmica de curto prazo.

Para o teste de cointegracao foi utilizado o teste de Johansen (1991,1995):

v, =AY, +...+Apyl_p + Bx, + €&,

€2
ou
p—1
Ay, =1IIy,_, + ZFiAyr_i + Bx, + €,
i=1 (28)
Onde,

i ¢ a série ndo estaciondria I(1) de ordem p

X, . o o
¢é o vetor de variaveis deterministicas

M=YA-1 T=-a4
i=1

j=i+l

e Z, =Py, +px,
Também foi utilizado o teste de Engle-Granger (1987) para verificar a relagdo de cointegracdo,
admitindo que as séries sejam integradas de ordem 1. Realizamos a regressao das varidveis em questao:

yt ::BO +ﬂ1xt +ut
(29)

A

Para verificar se h4 cointegracdo, testamos se h4 raiz unitdria nos residuos ¥ pelo teste ADF:
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A A P A
Au; = yua+ Zé:l.Au,-ﬁr],
i=1 (30)
Onde,

. ¢ o termo erratico do tipo ruido branco.

O teste foi definido pela hipétese nula de:

H 0 7 = 0 . - . . . . . .
: ,ou seja, ndo cointegra, pois existe raiz unitaria nos residuos.
Os valores criticos do teste de cointegragdo baseados nos residuos nao seguem uma distribuicio de
Dickey-Fuller, deste modo utilizamos os valores criticos de Mackinnon (1999).

4.4 Modelo de correcdo de erros (VEC)

O VEC consiste em um modelo com termos defasados de desequilibrios como varidveis explicativas
usados para séries ndo estaciondrias e cointegradas no qual permite o estudo da dindmica da rela¢do de curto e
longo prazo entre as variaveis.

P
Ay, =¢, +al(yt = P, 1)+Zl//11 Ay, j +Zl//12 Ax,_ ;T E,
= = 31
P
Ax, =c, +a2(yt =P 1)+Z'//21 Ay, j "'Z:‘/lzle’C ;T &y,
= = (32)

Onde,

; ¢ a velocidade de ajuste
'B i ¢ arelagdo de longo prazo de X com Y.
P P
S wiar, + S,
j=1 j=1

sdo os termos com defasagens.

4.5 Causalidade de Granger
Causalidade no sentido definido por Granger (1969) € inferida quando defasagens nos valores de uma varidvel

. ~ ~ . X
Vi , por exemplo, tem poder de explicacdo em uma regressdo com a varidvel ~/ com defasagens em seus

valores.
Podemos afirmar que Yt ndo Granger - causa o quando f(x' |x' 0 Vi ) B f(x' |x' - )
Segundo testes realizados por Hamilton (2000), em sua interpretacdo o teste de causalidade de Granger pode
ser uma ferramenta til para testar hipdteses de previsibilidade de uma determinada série, mas pode gerar uma
desconfianca em um diagnostico generalizado da direcdo da causa entre as séries. Por esta razdo, seria melhor
descrever o teste como se a varidvel y ajuda a prever Xx.
E importante salientar que a direcdo de causalidade dependera do nimero de termos defesados incluidos no
modelo.

O teste econométrico de Granger pode ser baseado na implicacao de:
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k k
X, =0, + Zali'xr—i + zaziyz—i té&,
i=1 i=1 (33)

k k
y, =0+ Zﬁli'xr—i + ZﬁZiyr—i + &y
i=1 i=1

(34)

: . a,, - : :
Se um ou mais coeficientes forem estatisticamente diferentes de zero para as diferentes
defasagens, entdo se pode rejeitar a auséncia de causalidade. Assim, tem-se que y causa X no sentido de

Granger. Se um ou mais coeficientes ’B i forem significantes, a dire¢do de causalidade serd de x para y. Se

A a,,; i . ~ ' . .
ambos os parimetros, e ’6 li forem diferentes de zero, entio se pode afirmar que existe causalidade

bidirecional, ou seja, y causa x assim como x causa y. A regra de decisdo sobre ~~ 0 estard fundamentada na
interpretacio da estatistica F.

5. RESULTADOS OBTIDOS

5.1 Visdo Geral

Para ilustra¢do de como o indice da bolsa de valores de Sdo Paulo se comporta ao longo do tempo de
acordo com as oscilagdes do “temor” dos investidores do mercado americano medido pelo VIX, podemos
concluir observando o grafico 1 que ha evidéncias de uma correlacio negativa entre o IBOVESPA e o VIX.

5000 80.000.00
4500 1 70.000.00

4000
1 60.000.00

3500
3000 1 50.000.00
2500 1 40.000.00
2000 : L 30.000.00

1500 P A : o

aB-*: R L " 20.000.00

1000
500 t 1 10.000.00

0 0.00

1 83 165 247 329 411 493 575 657 739 821 903 985 106711491231 1313139514771559

\ ——VIX"100 —S&P500  IBOV \

Gréfico 1: Evolugdo dos precos do indice VIX12, S&P 500 e IBOV (de 1/3/2005 a 4/11/2008)
Fonte: Enfoque
5.2 Anélise das séries de volatilidades.
5.2.1 Anélise de séries temporais

Dado que as séries de volatilidade Petrobrds e Vale foram calculadas, preparamo-as para os testes
econométricos.

Primeiramente, plotamos as séries em grafico a fim de visualizar eventuais constantes ou tendéncia
nas variaveis.

'2 A série do VIX foi multiplicada por 100.
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No grifico 2 observa-se a série de volatilidade implicita de Petrobrds e o indice VIX para o periodo de
03/01/2005 até 11/04/2008. Percebe-se que ha uma diferenga constante entre as séries, e hd evidéncias de um
comportamento em comum ao longo do periodo.

90,00%

80,00% -

70,00%

60,00%

50,00% -

40,00%

30,00%
20,00% +

10,00%

0,00%
1 34 67 100 133 166 199 232 265 298 331 364 397 430 463 496 529 562 595 628 661 694 727 760

——PETR4 —VIX

Gréfico 2: Série de volatilidade das opcdes at the money de Petrobras e série VIX
Fonte: BM&FBovespa

No grifico 3, tem-se a série de volatilidade de Vale e a série VIX, assim como na série de Petrobras e VIX ha
uma diferenca constante entre as séries.

90.00%

80.00%
70.00% i |

60.00%

50.00%

40.00%

30.00%

20.00%

10.00%

0.00%
1 34 67 100 133 166 199 232 265 298 331 364 397 430 463 496 529 562 595 628 661 694 727 760

\ —_VALE5 —VIX‘

Grifico 3: Série da volatilidade das op¢des at the money de Vale e a série do VIX.
Fonte: BM&FBovespa

No gréfico 4 apresentam-se as séries de volatilidade implicita de Petrobras e Vale. Percebe-se que, embora
pequeno, hd um diferencial entre as séries e ndo podemos concluir que as séries s30 apenas proporcionais.
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70.00% -
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——VALE5 — PETR4

Gréfico 4: Série de volatilidade implicita de Vale e Petrobras.
Fonte: BM&FBovespa

5.2.2.1 Regressdo Linear
A regressdo linear é importante para nosso estudo, pois precisaremos das séries dos residuos para
analisar a cointegracdo pelo teste de Engle — Granger mais adiante. Na tabela 1 verifica-se uma regressao
linear simples entre as séries de volatilidade de Petrobras como varidvel dependente, e a série do VIX com
varidvel explicativa. Note que as estatisticas t-student sdo estatisticamente significativas e um P-valor
préximo de zero.
Tabela 1 — Regressao linear vol.PETR4 e VIX

Variavel Dependente: vol. PETR4

Varidvel Coeficiente  Erro - padrdo  Statistica—t  Prob.
SERIES_VIX 1.509940 0.046107 32.74826 0.0000
C 0.085542 0.007441 11.49601 0.0000

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

Observa-se na tabela 2 a regressdo da série de volatilidade de Vale como varidvel dependente e a
série VIX como varidvel explicativa. As estatisticas sdo significantes assim como o P-valor.

Tabela 2 — Regressao linear vol. VALES e VIX

Variavel Dependente: vol. VALES

Variavel Coeficiente  Erro - padrdo  Statistica—t  Prob.
SERIES_VIX 1.444364 0.048110 30.02216 0.0000
C 0.114816 0.007764 14.78788 0.0000

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
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Na tabela 3, temos o resultado da regressdo da volatilidade de Vale como varidvel explicativa e volatilidade
de Petrobras como varidvel dependente. As estatisticas e o P-valor sdo significantes.

Tabela 3 — Regressao linear vol. VALES e vol. PETR4

Variavel Dependente: vol. VALES

Varidvel Coeficiente  Erro - padrdo  Statistica—t  Prob.
Vol.PETR4 0.7317 0.0239 30.5520 0.0000
C 0.1042 0.0079 13.0865 0.0000

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

5.2.2.3 Escolha das defasagens para os modelos

Para se obter uma parcimonia entre as defasagens escolhidas para cada modelo a fim de realizar os testes
econométricos ao decorrer do trabalho, utilizamos as defasagens que minimize os critérios de informagao de
Akaike e Schwarz no modelo VAR combinando as séries em grupos da seguinte forma:

VIX e volatilidade de Petrobras.

VIX e volatilidade de Vale.

Volatilidade de Petrobras e volatilidade de Vale.

Na tabela 10 temos os critérios de informagdo para as defasagens de 1 a 4 para os modelos VAR do grupo
VIX vol. Petrobras. Note que o critério de Akaike é minimizado com a defasagem de 3 periodos e critério de
Schwarz € minimizado com a defasagem de 2 periodos.

Tabela 10: Critérios de Informacao série VIX vol. Petrobras

VAR VIX vol. PETR4

Defasagens: 1 2 3 4
AIC -9.2217 -9.3357 -9.3505 -9.3464
SE -9.1863 -9.2765 -9.2677 -9.2398

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
Na tabela 11 temos os critérios de informagdo para as defasagens de 1 a 5 para os modelos VAR do grupo
VIX vol. Vale. A defasagem de 4 periodos minimiza o critério de Akaike enquanto a defasagem 2 minimiza

o critério de Scwarz.

Tabela 11 : Crirérios de Informacao série VIX vol. Vale

VAR VIX vol.VALES

Defasagens: 1 2 3 4 5
AIC -8.9376 -9.0336 -9.0390 -9.0535 -9.0513
SE -8.9022 -8.9745 -8.9561 -8.9468 -8.9208

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
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Na tabela 12 temos os critérios de informagdo para o modelo VAR do grupo vol. Petrobras vol. Vale.
A defasagem 5 minimiza o critério de Akaike enquanto a defasagem 2 minimiza o critério de Schwarz.

Tabela 12 — Critérios de informagao série vol. Petrobrds vol. Vale

VAR vol.PETR4 vol.VALES

Defasagens: 1 2 3 4 5
AIC -6.0702 -6.2676 -6.3021 -6.3216 -6.3224
SE -6.0348 -6.2084 -6.2192 -6.2149 -6.1919

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

5.2.2.4 Teste de raiz unitdria para cada série

Na tabela 13 verifica-se os valores das estatisticas encontradas para cada teste de raiz unitdria e os valores
criticos para os testes de primeira geragdo de Dickey Fuller e o teste de Phillips Perron. Conforme a tabela 13
percebe-se que as séries vol. Petrobras, vol. Vale e VIX sdo ndo estaciondrias para qualquer valor critico
apresentado para ambos os testes e que a primeira diferenca da série é necessdria para tornar-las estaciondrias.

Tabela 13 - Teste de Raiz Unitaria

ADF P.P

Séries

PETR4 -0,5424 -0,9103
DPETR4 -17,2819 -53,4074
VIX -0,2657 -0,3711
DVIX -13,8977 -35,7638
VALES -0.5798 -1.2675
DVALES -17.2082 -53.7041
Valor Critico 1% -3,4412 -3,4412
Valor Critico 5% -2,8656 -2,8656
Valor Critico 10% -2,5689 -2,5689

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

Para os testes de segunda geracdo, tanto o ADF-GLS quanto o Phillips Perron Modificado, encontramos que
as séries sdo ndo estaciondrias no nivel e apds a primeira diferenca ja é o suficiente para torna-las
estaciondrias adotando 1% como nivel de confianca.

5.2.2.5 Teste de Cointegracio
5.2.2.5.1 Teste de Johansen

Na tabela 14 ¢ apresentado o resultado do teste de cointegracdo de Johansen com constante, sem
tendéncia e 3 defasagens para as séries de volatilidade do grupo Petrobrds VIX. A partir dos resultados
encontrados, pode-se concluir que tanto para a estatistica de trago quanto para a estatistica de “Eigenvalue” hd
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evidéncias de cointegragio para uma equagao entre as séries. Para o teste de cointegragdo foram verificadas as

seguintes equacdes:

Ay, =0.23372%(x,_, —0.6127933y,_, +0.04104)
Ax, = —0.024905%* (x,_, —0.6127933y,_, +0.04104)

(35)

Onde,
Y= € a série de volatilidade de Petrobras.
X = ¢ a série VIX.

Tabela 14 - Teste de cointegracdo de Johansen com 3 defasagens: vol. PETR4 VIX

(36)

Hipétese Estatistica  Valor Critico  |Estatistica Valor Critico
Autovalor Y . .

Numero de vetores cointegrados Trago 5% 1% |"Maximumvalue" 5% 1%

Nenhum * 0.0463 4290592  19.96 24.60 |[37.385 11.44 20.20

Pelo Menos 1 * 0.0070  |5.520836  9.24 1297 |5.5208 3.84 12,97

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
Nota: Traco indica 1 equacdo de cointegragdo para os niveis de 5% e 1%
Max_eigenvalue indica 1 equagdo de cointegragdo para os niveis de 5% e 1%

Na tabela 15 verifica-se o teste de cointegra¢do de Johansen com constante, sem tendéncia e 2 defasagens

para as séries do grupo vol. Vale VIX. Foram verificadas as seguintes equacdes de cointegragao:

Ay, =0.390151%(x,_, —0.65406y,_, +0.066430)

(37
Ax, = -0.013084* (x,_, —0.65406y,_, +0.066430) 38)
Onde,
y o= ¢ a série de volatilidade de Vale
X = ¢ asérie VIX
Tabela 15 — Teste de cointegracdo de Johansen com 2 defasagens : vol. VALES VIX
Hipétese Estatistica  Valor Critico  |Estatistica Valor Critico
Autovalor . . .,
Nimero de vetores cointegrados Trago 5% 1% |"Maximumvalue" 5% 1%
Nenhum * 0.0809  |71.5602 19.96 24.60 [66.5885 15.67 20.20
Pelo Menos 1 * 0.0062  |4.9717 924 1297 4971714 9.24 1297

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
Nota: Trago indica 1 equag@o de cointegrag@o para os niveis de 5% e 1%
Max eigenvalue indica 1 equag@o de cointegracdo para os niveis de 5% e 1%
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Na tabela 16 temos os resultados obtidos pelo teste de Johansen com constante, sem tendéncia e 4 defasagens
para as séries do grupo vol. Petrobrds vol. Vale. As equagdes obtidas no teste foram:

Ay, =0.0827267184* (x,_, —0.942939y,_, —0.036751)
Ax, =—0.157425%(x,_, —0.942939y,_, —0.036751)
Onde,

(39)
(40)

" & a série de volatilidade de Petrobras
X =& a série de volatilidade de Vale

Tabela 16 — Teste de cointegracdo Johansen com 4 defasagens: vol. PETR4 vol. VALES

Hipétese Estatistica  Valor Critico  |Estatistica Valor Critico
Autovalor Y . .

Numero de vetores cointegrados Trago 5% 1% |"Maximumvalue" 5% 1%

Nenhum * 0.0473  |46.7995 15.41 20.04 |38.1545 14.07 18.63

Pelo Menos 1 * 0.0109  |8.6449 376 6.65 (8.6449 376  6.65

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
Nota: Trago indica 1 equagdes de cointegracdo para os niveis de 5% e 1%
Max eigenvalue indica uma equagdo de cointegracao para os niveis de 5% e 1%

5.2.2.5.2 Teste de Engle-Granger

Dado que as séries de vol. Petrobras, vol. Vale e VIX sdo 1(1), observamos na tabela 17, os testes
de raiz unitdria da primeira gerag@o para os residuos da regressio de cada grupo. Note que para qualquer valor
critico hd evidéncias de estacionariedade dos residuos para ambos os testes.

Tabela 17 — Testes de Raiz Unitaria para os residuos

ADF P.P

Residuos

VIX - PETR4 -4.3516 -8.5658
VIX - VALES -4.6448 -9.6147
PETR4 - VALES -5.5848 -15.216
Valor Critico 1% -3,4412 -3,4412
Valor Critico 5% -2,8656 -2,8656
Valor Critico 10% -2,5689 -2,5689

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

Para os testes de segunda geracdo encontramos que todas as séries dos residuos sdo estaciondrias
para os valores criticos de 1%, 5% e 10%.
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5.2.2.6 Modelo VEC
A equagdo pelo modelo VEC com constante, sem tendéncia e 3 defasagens para o grupo vol. Petrobras VIX:

Ay, =0.2337%(x,_, —0.6127y,_, +0.0410)—0.4109% Ay, , —0.1973* Ay, ,
~0.0911*Ay,_, —0.0309* Ax,_, —0.0859* Ax,_, +0.0135Ax, _, +0.0004
1)

Ax, =—0.0249% (x,_, —0.6127y,_, +0.0410)—0.2103* Ax,_, —0.0928* Ax,_,
+0.0288% Ax,_, —0.0091%* Ay, , —0.0076* Ay, , +0.0047* Ay, , +0.0001
42)

Para a significancia dos parametros do modelo Ay, (variagdo para volatilidade de Petrobras no grupo vol.
PETR4 VIX), o critério de rejeicdo da hipdtese nula da estatistica t-student considerado foi de 5% com um

observado | = |" critico

valor critico de 1,96. Portanto se podemos concluir que se trata de um pardmetro
significativo. Na tabela 18 verifica-se que embora alguns parametros ndo tenham significincia estatistica, ndo
podemos tird-los do modelo, pois 0 mesmo ndo pode ser estimado por minimos quadrados e decidimos pela
parcimonia de defasagens iguais para o grupo em todos os testes econométricos.

Tabela 18 — Significancia dos pardmetros modelo Ay, VEC vol.Petrobris VIX

o Vi Ayt—l Ayt—Z Ayt—3 Axt—l sz—z Axt—3

Parimetro  0.2337  -0.6127 -0.4109 -0.1973 -0.0911 -0.0309 -0.0859 0.0135

t-student 4.7532  -10.2399  -9.6252 -4.5753 -2.4027 -0.2027 -0.0553 0.0898

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
Na tabela 19 verifica-se a significncia dos parametros do modelo Ax, VEC do grupo vol. Petrobras VIX.

Tabela 19 — Significincia dos parametros Ax, VEC vol.Petrobras VIX

o Vi Ayt—l Ayt—Z Ayt—3 Axt—l sz—z Axt—3

Pardmetro  -0.0249  -0.6127 -0.0091 -0.0076 0.0047 -0.2103 -0.0928 0.0288

t-student -2.0209  -10.2399 -0.8529 -0.0076 0.5027 -5.5013 -2.3950 0.7654

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

Para o grupo vol. Vale VIX foi encontrada a seguinte equagdo pelo VEC com constante, sem tendéncia e 2
defasagens:

Ay, =0.3901% (x,_, —0.6540y, , +0.0664)—0.3344* Ay,  —0.0983* Ay, ,

~0.0865* Ax,_, —0.1578* Ax,_, +0.0002
(43)
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Ax, =-0.0130* (x,_, —0.6540y,_, +0.0664)—0.2024* Ax,_, —0.1022* Ax,_,

~0.0179* Ay, , —0.0070* Ay, _, +0.0001

(44)

Na tabela 20 verifica-se a significAncia dos parametros estimados para o modelo VEC para vol. Vale VIX:

Tabela 20 — Significancia dos parametros modelo Ay, VEC vol. Vale VIX

o Yia Ayt—l Ayr—z Axt—l Axr—z
Parametro 0.3901 -0.65406 -0.3344 -0.0983 -0.0865 -0.1578
t-student 7.7817 -13.2380 -7.9357 -2.6018 -0.5053 -0.9302

Fonte: Dados trabalhados pelos autores
Na tabela 21 verificamos a significancia dos pardmetros do modelo Ax, VEC vol. Vale VIX.

Tabela 21 — Significincia dos pardmetros modelo Ax, VEC vol. Vale VIX

o Yia Ayt—l Ayt—z AXt—l sz—z
Parametro -0.0130 -0.65406 -0.0179 -0.0070 -0.2024 -0.1022
t-student -1.1606 -13.2380 -1.9428 -0.8472 -5.3936 -2.7498

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

A equacio obtida pelo VEC do grupo vol. Petrobras vol. Vale com constante, sem tendéncia e 4 defasagens:

Ay, =0.0827%(x,_, —0.9430y,_, —0.0369)—0.4917* Ay, , —0.2815%Ay,_, —0.1858* Ay,

~0.1190* Ay,_, +0.0157*Ax,_, —0.0061% Ax,_, +0.0158* Ax,_, +0.0070* Ax,_, +0.0006
(45)

Ax, =—0.1573%(x,_, —0.9430y, , —0.0369)—0.4701% Ax,, —0.2616* Ax,_, —0.1944* Ax,_,
~0.05913*Ax,_, +0.0155%Ay,_, +0.0023% Ay,_, —0.0458% Ay _, —0.0734* Ay,_, +0.0005

(46)

Na tabela 22 verifica-se a significancia dos parametros estimados para o modelo Ay, VEC vol.
Petrobrés vol. Vale:
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Tabela 22 — Significancia dos parametros modelo Ay, VEC vol. Vale vol. Petrobras.

o Yia Ayt—l Ayr—z Ayt—3 Ayr—4 Axr—l Axr—z Axt—3 Axr—4

Pardmetro 0.0827 -0.9430 -0.4917 -0.2815 -0.1858 -0.1190 0.0157 0.0061 0.0158 0.007

t-student 2.60 -10.1855 -11.0520 -6.015 -4.1053 -3.0982 0.3749 -0.1418 0.3885 0.2056

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

Na tabela 23 temos a significAncia dos pardmetros estimados para o modelo Ax, VEC vol. Petrobras vol.
Vale:

Tabela 23 — Significincia dos parametros modelo Ax, VEC vol. Petrobris vol. Vale

o Yia Ayt—l Ayr—z Ayt—3 Ayr—4 Axr—l Axr—z Axt—3 Axr—4

Pardmetro -0.1573 -0.9430 0.0155 0.0023 -0.0458 -0.0734 -0.4701 -0.2616 -0.1944 -0.0591

t-student -4.3528 -10.1855 0.3073 0.0450 -0.8900 -1.6798 -9.8189 -5.3348 -4.1779 -1.5162

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

5.2.2.7 Teste de Causalidade de Granger

Ap6s verificar uma relagdo em comum para as combinacdes das séries em grupos em questio, realizamos o
teste de Granger para verificar se hd causalidade entre elas. Para o periodo analisado de 3/01/2005 até
11/04/2008 percebe-se que ha uma relacdo bidirecional de causalidade no sentido de Granger para a série VIX
e volatilidade de Petrobrds com 3 defasagens, como mostra a tabela 24:

Tabela 24 - Teste de Causalidade de Granger VIX vol. PETR4

Teste de Granger

Lags: 3
Hipotese Nula: Obs  Statistica-F Prob.
DVIX ndo Granger Causa DPETR4 788 17.2127 7.9E-11
DPETR4 ndo Granger CausaVIX 5.9239 0.0005

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

Pelos resultados obtidos na tabela 25 observamos que a série VIX Granger-causa a série de volatilidade de
Vale com 2 defasagens, mas ndo podemos afirmar o contrério.

Tabela 25 - Teste de Causalidade de Granger VIX vol. VALES

Teste de Granger

Lags: 2
Hipétese Nula: Obs  Statistica-F Prob.
DVALES ndo granger causa DVIX 789  0.5679 0.5663
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DVIX ndo granger causa DVALES 13.3057 2.1E-06
Fonte: Dados trabalhados pelos autores

Na tabela 26, o resultado do teste de Granger para o grupo vol. PETR4 e vol. VALES com 4
defasagens. Note que a série de volatilidade de Vale Granger - causa volatilidade de PETR4 e o contrdrio ndo
pode ser afirmado.

Tabela 26 — Teste de Causalidade de Granger vol. PETR4 vol. VALES

Teste de Granger

Lags: 4

Hipdtese Nula: Obs  Statistica-F Prob.
DVALES nio Granger causa DPETR4 788 4.4409 0.0014
DPETR4 ndo Granger causa DVALES 1.7346 0.1403

Fonte: Dados trabalhados pelos autores

6. CONCLUSOES

Por meio dos testes de cointegracdo, tanto de Johansen quanto de Engle-Granger verificou-se que hd uma
tendéncia em comum entre as séries do indice VIX, a série de volatilidade implicita de Petrobras e a série de
volatilidade implicita de Vale.

Observa-se ainda, que pela causalidade de Granger, constatou-se que de forma geral, considerando o periodo
de 03/01/2005 até 11/04/2008 as variagdes do indice VIX ajudaram a prever as variagdes das volatilidades
implicitas para as op¢des de Vale, e esta por sua vez ajudam a prever as variagdes das volatilidades implicitas
para as opg¢Oes de Petrobrés.

Também se observou que o VEC é um bom modelo previsor para o grupo vol.PETR4 vol. VALES.
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5. Comparacado entre Fundos Previdenciarios e Nao Previdenciarios

Alice Yang, Laércio Ferreira Amaia Junior, Rachel de Castro Miranda, Winston
Seung Hyun Chun

1. INTRODUCAO

Atualmente, existem diversos fundos de investimento disponiveis para investidores de todos os perfis. Sejam
fundos de previdéncia ou ndo, existem diversas classificagdes para os mesmos. Para os fins deste trabalho,
vamos nos concentrar em apenas duas das categorias (conforme a classificagdo da ANBID) que sdo os fundos
referenciados DI, cujas carteiras buscam acompanhar a rentabilidade dos certificados de depdsito
interfinanceiro (CDI), e os fundos de Renda Fixa sem alavancagem, cujas carteiras compdem-se, em sua
maior parte, por titulos de Renda Fixa. O motivo desta escolha é que os outros tipos de fundos ndo apresentam
uma uniformidade na composi¢do de suas carteiras de modo que possam ser comparados apenas pelas
diferencas dos custos envolvidos, e desta maneira ndo faria sentido comparar suas performances, pois o que
diferenciaria as mesmas seria a qualidade de gestdo de cada fundo.

O propésito principal desta pesquisa é responder as seguintes perguntas: Vale a pena investir em fundos de
previdéncia privada? Ou se um individuo tiver disciplina suficiente para investir regularmente num fundo de
investimentos ndo previdencidrio (da mesma forma que ele faria, obrigatoriamente, se aderisse a um plano de
previdéncia) seria melhor para ele, considerando a rentabilidade, no longo prazo?

As diferencas de rentabilidade entre estes fundos se devem, principalmente, aos custos de taxas e impostos e o
modo como estes sdo cobrados em cada tipo de fundo; previdencidrio ou ndo previdencidrio.

Alguns dos custos mais expressivos em fundos sdo a taxa de administragdo, O Imposto de Renda (IR) e o
Imposto sobre Operacdes Financeiras (IOF).

Os rendimentos dos fundos de investimentos ndo categorizados como de renda varidvel, de curto ou de longo
prazo, sdo tributados pelo IR (Imposto de Renda) em dois momentos: semestralmente (dltimo dia util de
novembro e de maio) e quando ocorre resgate de recursos (integral ou parcial). Essa cobranca semestral é
conhecida popularmente como come-cotas, nome justificivel em funcdo de haver a deducdo pelos
administradores do nimero de cotas detidas pelo cotista.

Até 2005, a cobranca do come-cotas era mensal e, concomitantemente com a criacdo da conta investimentos
passou a ser semestral. O objetivo dessa cobranca € a antecipagdo pela Receita Federal do recebimento dos
recursos referente ao IR dos fundos, que seriam pagos apenas no resgate. Do ponto de vista do investidor, o
tributo s6 ira incidir sobre o rendimento do periodo apds o come-cotas, com os devidos ajustes se o prazo for
inferior a 2 anos — periodo em que é vigente a tabela regressiva de IR.

A categoria de fundos de previdéncia € isenta do come-cotas semestral e, portanto, ndo ha deducdo de cotas
como nos fundos ndo previdencidrios. Dessa forma, temos que, um investidor que aplica em fundos ndo
previdencidrios, tem sua base reduzida semestralmente.

Serd que essa deducdo da base total investida por um cotista é de magnitude relevante a ponto de ter um
diferencial significativo com os fundos de investimentos ndo previdencidrios? Esse é um dos pontos que
queremos verificar neste trabalho.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
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Fundos de Previdéncia

Os Sistemas publicos brasileiros de previdéncia e assisténcia social oferecem protecdo financeira para os
individuos que contribuiram ao longo do periodo laboral, mas em condi¢des que nem sempre suprem suas
reais necessidades financeiras.

Por este motivo, surgiram fundos previdencidrios privados que funcionam como uma forma de poupanca de
longo prazo, com o qual as pessoas formam um patrimonio financeiro cujos recursos podem, no momento
oportuno, ser utilizados como uma renda complementar ao valor da aposentadoria proporcionada pela
previdéncia publica.

Todo plano de previdéncia privada tem duas fases distintas. A primeira é de acumulacdo. A segunda é de
pagamento de beneficios. A empresa gestora neste caso precisa cuidar para ter um bom rendimento nos
fundos e também administrar o pagamento dos beneficios.

Uma caracteristica muito importante dos planos de previdéncia privada é a possibilidade de o participante a
qualquer momento optar pela suspensdo temporaria das contribui¢des ou pelo cancelamento de seu plano. No
primeiro caso, ele podera retomar quando quiser as suas contribuigdes ou realizar aportes adicionais para
buscar o nivel de beneficio inicialmente contratado. No segundo caso, optando pelo resgate, podera resgatar
de uma s6 vez a reserva acumulada em seu plano.

Compete ao Governo Federal formular a politica de seguros privados, estabelecer suas normas e fiscalizar as
operagdes no mercado nacional. O Decreto-Lei n° 73, de 21 de novembro de 1966 - alterado pela Lei n°
9.656/98 e Lei n° 10.190/2001, que rege as operacdes de seguro, instituiu o Sistema Nacional, integrado por
Conselho Nacional de Seguros Privados (CNSP), Superintendéncia de Seguros Privados (Susep) e sociedades
autorizadas a operar em seguros privados e capitalizac@o, entidades abertas de previdéncia complementar e
corretores de seguros habilitados.

Todas as empresas de Previdéncia Privada sdo obrigadas a constituir reservas técnicas garantidoras do
pagamento dos beneficios futuros de seus participantes. Essa reserva técnica é acompanhada pela SUSEP
continuamente, através de balangos periddicos.

Os dados da Fenaprevi (Federacdo Nacional de Previdéncia Privada e Vida), entidade que retne 56
sociedades seguradoras e 27 entidades abertas de previdéncia complementar, informam que ha 12,8 milhdes
de contratos de planos previdencidrios no Brasil. Atualmente, estima-se que cerca de 97 mil pessoas sdo
beneficiadas pelas coberturas de peciilio, pensdo e aposentadoria.

O mercado consolidado de planos de previdéncia abertos totalizou uma carteira de R$164,6 bilhdes em julho
de 2009, um crescimento de 11,6% em relacdo a carteira de 2008, conforme gréficos abaixo.

Figura 1 — Evolugdo dos investimentos Julho/2009

Evolugdo da Carteira de Investimentos Evolugao da Carteira de Investimentos por Produto

Em RS bilhdes 1646 09%  07%  06%  05%  03% 03% 03%

19.8% 27.8%

350%  407% 45.2%

48.0%  50.7%

2003 2004 2005 2006 2007 2008 Jul/09

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 Jul/09 HPGBL M Plano Tradicional VGBL M Qutros
Fonte: Federagdo Nacional de Previdéncia Privada e Vida
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Figura 2 —Evolugdo da receita - Julho/2009

Evolugdo da Receita
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Fonte: Federagcdo Nacional de Previdéncia Privada e Vida

O Bradesco Vida e Previdéncia é a empresa lider na receita de produtos de previdéncia privada aberta, com
36,88% de participacdo de mercado, seguida pelo Itad Vida e Previdéncia S.A , conforme gréfico abaixo que
apresenta as dez maiores empresas do setor.

Figura 3 - Ranking de empresas do ramo de  previdéncia -  Julho/2009

Ranking das Empresas Segundo a Carteira de Investimentos - Julha/2009

Bradesco Vida e Previdéncia 36.9%
Itau Vida e Previdéncia | 24.4%
!
Brasilprev Seg, e Previdéncia 14.4%

Caixa Vida e Previdéncia 5.6%
Real Seguros Vida e Previdéncia 4.2%
Santander Seguros ] 3.0%
HSBC Vida e Previdéncia i 3.2%
Icatu Hartford Seguros ; 1.8%

i
Sul America Seg. e Prev. 1.5%
Capemisa Seg. Vida e Prev. 0.7%

-
Outras Entidades [l 3.5%
I,
Fonte: Federagdo Nacional de Previdéncia Privada e Vida
Os fundos de previdéncia podem ser divididos em Planos Individuais, contratados por pessoa fisica formando
um fundo de reserva a fim de garantir beneficios para si préprio e/ou para os seus respectivos beneficiarios;
Planos Empresariais sdo contratados por pessoa juridica, destinados a pessoas fisicas vinculadas a empresa e é

de livre adesdo; e Planos Menores de Idade, sdo contratados por um responsavel financeiro em nome da
crianca ou jovem menor de 21 anos.

Figura 4 — Percentual de participagdo em previdéncia - Julho/2009
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Menaor, 6,.91%

Empresarial,

12.48% Individual,

80.61%

Fonte: Federagcdo Nacional de Previdéncia Privada e Vida
A ANBID possui a seguinte classificagdo para os dois tipos de fundos estudados neste trabalho:

Previdéncia Referenciado DI:

Fundos que objetivam investir, no minimo, 95% do valor de sua carteira em titulos ou operacdes que busquem
acompanhar as variagdes do CDI ou SELIC, estando também sujeitos as oscilagdes decorrentes do
agio/desagio dos titulos em relagdo a estes pardmetros de referéncia. O montante ndo aplicado em operacdes
que busquem acompanhar as variacdes destes pardmetros de referéncia deve ser aplicado somente em
operacdes permitidas para os Fundos Curto Prazo. Estes fundos seguem as disposi¢cdes do artigo 94 da
Instrucdo CVM 409.

Previdéncia Renda Fixa:

Fundos que buscam retorno por meio de investimentos em ativos de renda fixa (sendo aceitos titulos
sintetizados através do uso de derivativos), admitindo-se estratégias que impliquem em risco de juros do
mercado doméstico e risco de indice de preco. Excluem-se estratégias que impliquem em risco de moeda
estrangeira ou de renda varidvel (agdes, etc.). Nao admitem alavancagem.

O CAPM e o ot de Jensen

Assumindo que o retorno de um fundo (ou de uma carteira de fundos) possa ser explicado pelo modelo
CAPM, temos que:

Ri - Rfi = ot + B x (Rmi — Rfi) + €i
Onde se supde que €i segue uma distribuicdo normal com média zero e variancia 62.

A idéia basica da medida de Jensen ¢ testar se o valor estimado de [] € significativamente maior do que zero
do ponto de vista estatistico. Isto pode ser obtido com a realizacdo do teste estatistico:

HO: a=0
Contra a hipétese alternativa:

HI: >0
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Para um dado nivel de significancia (digamos 5%), se a hipdtese nula HO for rejeitada em favor da hipdtese
alternativa H1, devemos considerar o desempenho do fundo superior ao esperado, dado o nivel de risco
sistemdtico que ele apresentou durante o periodo de andlise. De forma similar, se a hip6tese nula HO néo for
rejeitada, ndo devemos considerar o desempenho do fundo adequado em comparag@o com o esperado, dado o
nivel de risco sistemdtico que ele apresentou durante o periodo de andlise.

3. METODOLOGIA

Para avaliarmos se os fundos previdencidrios sdo melhores como aplicacdo de longo prazo do que os fundos
ndo previdenciarios no quesito de rentabilidade; utilizamos uma metodologia que esta descrita a seguir:

3.1. Elaboragdo de carteiras de cada uma das categorias de interesse:
Fundos DI:

Elaboragdo de uma carteira com fundos DI ndo previdencidrios

Coleta de cotas dos fundos DI nao previdencidrios desde janeiro de 2000

Coleta dos PL’s dos fundos (230 fundos)

Elaboragdo de uma carteira composta por todos os fundos DI explicitados no item a

Ponderagdo de cada um dos fundos pelo valor do seu PL

Construgdo de uma série de cotas de uma carteira contendo todos os fundos DI ndo previdencidrios do Brasil
disponiveis no momento desta pesquisa

Incidéncia do IR através do come-cotas semestral

3.1.2. Elaboragdo de uma carteira com fundos DI previdenciarios

Coleta de cotas dos fundos DI previdencidrios desde janeiro de 2000

Coleta dos PL’s dos fundos (25 fundos)

Elaboragdo de uma carteira composta por todos os fundos DI explicitados no item a

Ponderacdo de cada um dos fundos pelo tamanho do seu PL

Obtengdo de uma série série de cotas de uma carteira contendo todos os fundos DI previdencidrios do Brasil
disponiveis no momento desta pesquisa.

Fundos RF:

3.1.3. Elaboragdo de uma carteira com fundos RF ndo previdencidrios

Coleta de cotas dos fundos RF ndo previdencidrios desde janeiro de 2000

Coleta dos PL’s dos fundos (392 fundos)

Elaboragdo de uma carteira composta por todos os fundos RF explicitados no item a

Ponderacdo de cada um dos fundos pelo tamanho do seu PL

Obteng¢do de uma série de cotas de uma carteira contendo todos os fundos RF nio previdenciarios do Brasil
Tratamento dos dados com a inclusdo do come-cotas semestral

Elaboragdo de uma carteira com fundos RF previdencidrios

Coleta de cotas dos fundos RF previdencidrios desde janeiro de 2000

Coleta dos PL’s dos fundos (21 fundos)

Elaboragdo de uma carteira composta por todos os fundos RF explicitados no item a

Ponderacdo de cada um dos fundos pelo tamanho do seu PL

Obtencdo de uma série de cotas de uma carteira contendo todos os fundos RF previdenciarios do Brasil
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As 4 carteiras de cada uma das categorias (Previdencidrio DI, Nao Previdencidrio DI, Previdenciario RF e
Nao Previdencidrio RF) foram obtidas ponderando o retorno didrio de cada fundo pelo seu respectivo
Patrimé6nio Liquido (PL) e, com isso, calculamos uma série de retornos didrios de cada carteira. Feito isto,
construimos cotas, iniciadas com o valor 1, ao longo do periodo analisado. Os fundos que ndo existiam ou que
deixaram de existir em algum momento do periodo analisado assumiram peso 0 na data, ou seja, a carteira foi
construida dinamicamente, de forma que os pesos e a composicdo da mesma variava dia-a-dia.

Assim, a rentabilidade didria de cada uma das Carteiras construidas baseava-se na seguinte férmula:

D> R@)*PL,
27:1 PL"

Em que n = niimero de fundos que compde a categoria

R(i) = retorno diario de cada um dos fundos
PLi = valor do PL no dia de cada um dos fundos

R(carteira) =

Metodologia de andlise
Fundos DI

Para os fundos DI, optou-se por fazer duas regressdes por minimos quadrados ordindrios simples, do tipo
Rcarteira = alfa + beta*Rcdi, em que as varidveis resposta fossem a carteira construida com os fundos DI
previdencidrios e a carteira construida com os fundos DI ndo previdencidrios. Com isto, calculamos
(utilizando o programa Eviews) os pardmetros da regressdo (alfa e beta) utilizando os retornos diarios das
carteiras como varidvel dependente e os retornos didrios do CDI (benchmark dos fundos) como varidvel
independente, como segue:

Ri=o+ 3 x RCDI
Onde: Ri sdo os retornos didrios da carteira construida com os fundos e RCDI séo os retornos diarios do
CDI.

O objetivo das regressdes era tentar avaliar qual das equagdes geraria um alfa (o) maior.

Os resultados obtidos foram:

Alfa Previdenciarios = 0,30
Alfa dos ndo Previdenciarios = 0,01

Obs.: Na Secido 2. (Metodologia) foram explicitados os tratamentos devidos para cada uma das equagdes.

O alfa maior na categoria de Fundos previdencidrios DI nos indica que a categoria Fundos Previdencidrios
Referenciados DI possuem um nivel maior de retornos ao compararmos com a categoria de Fundos Nao
Previdencidrios Referenciados DI ao longo do periodo analisado.

Fundos RF

Para os fundos RF, optou-se por fazer duas regressdes por minimos quadrados ordindrios as quais foram
baseadas no modelo CAPM. Regrediu-se o excesso de retorno do fundo (prémio de risco do fundo) sobre o
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CDI com o prémio de risco pelo mercado (ver na Secdo 1. (Descri¢do) do Problema as justificativas da
utilizagdo do IRF-M).

Ri — CDI = alfa + (IRF-M - CDI)

Em que Ri = retorno da carteira construida com cada categoria de fundo
Alfa = intercepto
IRF-M = benchmark para o mercado inserido

O objetivo das regressdes era tentar avaliar qual das duas carteiras — RF Previdencidria e de RF ndo
Previdencidria nos retornaria um maior Beta (coeficiente de IRF-M — CDI) e que, portanto, nos indicaria uma
maior aderéncia ao Prémio pelo Risco Mercado (IRF-M). O outro pardmetro analisado seria o intercepto da
regressdo, podendo ser interpretado como uma indicagdo do nivel médio dos custos agregados dos fundos
componentes da carteira.

O resultado obtido foi que os fundos Nao Previdenciarios RF sdo que possuem maior Beta, indicando que os
Nao Previdencidrios da Categoria seguem melhor o mercado do que os fundos da Categoria Previdencidrios
(maior aderéncia ao prémio de risco). O alfa da carteira dos ndo previdencidrios foi maior, indicando um
melhor nivel de retorno ao longo do periodo analisado.

Os resultados obtidos foram:
Alfa Previdenciarios RF = -0,61
Beta Previdenciarios RF = 0,58

Alfa dos Nao Previdencidrios RF = -0,26
Beta dos nédo Previdencidrios RF = 0,79

Metodologia — Parte Econométrica
Regressio para os fundos Referenciado DI

Por minimos quadrados ordindrios estimamos a seguinte regressdo: PDI ¢ cdi
Em que PDI = carteira formada pelos fundos Referenciados DI Previdencidrios da inddstria brasileira de
fundos e ponderada pelo Valor do PL

Tabela 1 — Tabela com os resultados da regressdo utilizada para a andlise dos fundos previdencidrios
referenciados DI

Dependent Variable: PDI
Method: Least Squares
Date: 10/07/09 Time: 21:55
Sample: 1 2420

Included observations: 2420

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.307093  0.000851 360.7918 0.0000
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CDI 0.654269  0.000327 2003.671 0.0000
R-squared 0.999398 Mean dependent var 1.884167
Adjusted R-squared 0.999398 S.D. dependent var 0.649494
S.E. of regression 0.015938 Akaike info criterion -5.439386
Sum squared resid 0.614225 Schwarz criterion -5.434600
Log likelihood 6583.658 F-statistic 4014697.
Durbin-Watson stat 0.000708 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Eviews Versao 2005

Pela tabela acima, notamos que os coeficientes sdo individualmente significativos para explicar a varidvel
resposta PDI (p-valor dos testes t inferiores ao nivel de significancia adotado de 5%) e ainda que o indicador

STE )
de ajustamento (R-squared = STQ ¢ alto.
Em que STE = Soma Total dos Quadrados Explicados e,
STQ = Soma dos Quadrados Total

Para verificar se a variancia dos residuos é constante (homocedasticidade), aplicamos o teste de White o qual
possui como Hipétese nula que os coeficientes da regressdo auxiliar sdo iguais a zero.

Regressao auxiliar: residuo = beta 0 + betal *CDI

Dado que o p-valor obtido € inferior ao nivel de significancia de 5%, rejeitamos HO e concluimos que ha
heterocedasticidade, ou seja, a variancia dos erros ndo é constante ao longo do tempo.

Tabela 2 — Tabela com os resultados do teste de White para os fundos previdencidrios referenciados DI.
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 631.3667 Probability 0.000000
Obs*R-squared 830.4446 Probability 0.000000
Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 22:08
Sample: 1 2420

Included observations: 2420

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.001713  5.51E-05 31.09123 0.0000
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CDI -0.001059 4.85E-05 -21.84625 0.0000
CDIM2 0.000161  9.43E-06 17.05418 0.0000
R-squared 0.343159 Mean dependent var 0.000254
Adjusted R-squared 0.342615 S.D. dependent var 0.000469
S.E. of regression 0.000380 Akaike info criterion -12.90962
Sum squared resid 0.000350 Schwarz criterion -12.90244
Log likelihood 15623.64 F-statistic 631.3667
Durbin-Watson stat 0.004256 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Eviews Versao 2005

Outro possivel problema seria a presenga de correlacio serial. Fazendo o teste devido - LM, obtemos p-valor
inferior ao nivel de signifcancia adotado de 5% e, portanto, rejeitamos HO e concluimos que ha auto
correlagdo serial, ou seja, ha correlagdo serial entre os dados da série histérica.

Tabela 3 — Tabela do teste de correlagdo serial para os dados da regressdo dos fundos previdencidrios

referenciados DI.
Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 768289.2 Probability 0.000000
Obs*R-squared 2412.411 Probability 0.000000
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 22:12

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -1.52E-06 4.77E-05 -0.157794 0.8746
CDI 3.73E-06  1.83E-05 0.203663 0.8386
RESID(-1) 0.998441  0.001139 876.5210 0.0000
R-squared 0.996864 Mean dependent var 3.04E-16
Adjusted R-squared 0.996861 S.D. dependent var 0.015935
S.E. of regression 0.000893 Akaike info criterion -11.20334
Sum squared resid 0.001926 Schwarz criterion -11.19616
Log likelihood 13559.04 F-statistic 384144.6
Durbin-Watson stat 1.219886 Prob(F-statistic) 0.000000
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Fonte: Eviews Versao 2005

Uma das alternativas para corrigirmos os problemas de heterocedasticidade e de correlag@o serial € utilizar-se
do célculo robusto para estimagdo. No E-views, usamos a opcdo do Newey-West e estimamos novamente as
regressoes.

Tabela 4 — Tabela com a nova regressio robusta
Dependent Variable: PDI
Method: Least Squares
Date: 10/07/09 Time: 22:25
Sample: 12420
Included observations: 2420
Newey-West HAC Standard Errors & Covariance (lag truncation=38)
PDI=C(1)+C(2)*CDI

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C() 0.307093  0.003446 89.11337 0.0000
C(2) 0.654269  0.001066 613.7455 0.0000
R-squared 0.999398 Mean dependent var 1.884167
Adjusted R-squared 0.999398 S.D. dependent var 0.649494
S.E. of regression 0.015938 Akaike info criterion -5.439386
Sum squared resid 0.614225 Schwarz criterion -5.434600
Log likelihood 6583.658 Durbin-Watson stat 0.000708

Fonte: Eviews Versao 2005

Pela tabela acima, nota-se que, como era de se esperar, os valores dos coeficientes nido se alteraram
(coeficientes mesmo com problema de heterocedasticidade e auto correlacdo continuam sendo ndo viesados),
entretanto, o valor do erro padrao foi corrigido.

- Portanto, o alfa dos fundos previdenciarios DI é de 0,31.

Por minimos quadrados ordindrios estimamos a seguinte regressdo: NPDI ¢ cdi

Em que NPDI = carteira ficticia representativa dos fundos Referenciado DI Nao Previdencidrios da industria
brasiieira de fundos e ponderada pelo Valor do PL

Tabela 5 — Tabela com os resultados da regressdo utilizada para a andlise dos fundos Nao Previdencidrios

referenciados DI
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Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.019020  0.000336 56.57818 0.0000
CDI 0.982976  0.000129 7622.118 0.0000
R-squared 0.999958 Mean dependent var 2.388419
Adjusted R-squared 0.999958 S.D. dependent var 0.975528
S.E. of regression 0.006295 Akaike info criterion -7.297402
Sum squared resid 0.095808 Schwarz criterion -7.292615
Log likelihood 8831.856 F-statistic 58096688
Durbin-Watson stat 0.003185 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Eviews Versao 2005

Pela tabela acima, notamos que os coeficientes sdo individualmente significativos para explicar a varidvel
resposta NPDI (p-valor dos testes t inferiores ao nivel de significAncia adotado de 5%) e ainda que o indicador

STE )
de ajustamento (R-squared = STQ ¢ alto.
Em que STE = Soma Total dos Quadrados Explicados e,
STQ = Soma dos Quadrados Total

Para verificar se a varidncia dos residuos é constante, aplicamos o teste de White o qual possui como Hipétese
nula que os coeficientes da regressdo auxiliar sdo iguais a zero.
Regressdo auxiliar: residuo = beta 0 + betal *CDI

Dado que o p-valor obtido € inferior ao nivel de significancia de 5%, rejeitamos HO e concluimos que ha
heterocedasticidade.

Tabela 6 — Tabela com os resultados do teste de White para os fundos néo previdencidrios referenciados DI.
White Heteroskedasticity Test:

21.44457
42.19366

0.000000
0.000000

F-statistic
Obs*R-squared

Probability
Probability
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Test Equation:

Dependent Variable: RESID/2
Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 22:32
Sample: 1 2420

Included observations: 2420

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 275E-05  1.09E-05 2.515836 0.0119
CDI 2.23E-05 9.61E-06 2.318035 0.0205
CDI2 -6.12E-06  1.87E-06 -3.272984 0.0011
R-squared 0.017435 Mean dependent var 3.96E-05
Adjusted R-squared 0.016622 S.D. dependent var 7.61E-05
S.E. of regression 7.54E-05 Akaike info criterion -16.14515
Sum squared resid 1.38E-05 Schwarz criterion -16.13797
Log likelihood 19538.64 F-statistic 21.44457
Durbin-Watson stat 0.006186 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Eviews Versao 2005

Fazendo o teste para auto-correlagdo serial, obtemos p-valor inferior ao nivel de signifcancia adotado de 5%
e, portanto, rejeitamos HO e concluimos que ha auto correlacéo serial.

Tabela 7 — Tabela do teste de correlagdo serial para os dados da regressdo dos fundos ndo previdencidrios
referenciados DI.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 747224.5 Probability 0.000000
Obs*R-squared 2412.197 Probability 0.000000
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 22:33

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 6.65E-06  1.91E-05 0.348473 0.7275
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CDI -3.45E-06  7.32E-06 -0.470803 0.6378
RESID(-1) 0.998471  0.001155 864.4215 0.0000
R-squared 0.996776 Mean dependent var 1.55E-16
Adjusted R-squared 0.996773 S.D. dependent var 0.006293
S.E. of regression 0.000357 Akaike info criterion -13.03364
Sum squared resid 0.000309 Schwarz criterion -13.02646
Log likelihood 15773.71 F-statistic 373612.3
Durbin-Watson stat 1.855621 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Eviews Versao 2005

Estimando a regressdo considerando a heterocedasticidade e a correlag@o serial, através do calculo robusto
(Newey-West), obtemos a seguinte equagio:

Tabela 8 — Tabela com a nova regressdo robusta

Dependent Variable: NPDI

Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 22:34

Sample: 1 2420

Included observations: 2420

Newey-West HAC Standard Errors & Covariance (lag truncation=8)
NPDI=C(1)+C(2)*CDI

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.019020  0.001014 18.76570 0.0000
C(2) 0.982976  0.000353 2783.868 0.0000
R-squared 0.999958 Mean dependent var 2.388419
Adjusted R-squared 0.999958 S.D. dependent var 0.975528
S.E. of regression 0.006295 Akaike info criterion -7.297402
Sum squared resid 0.095808 Schwarz criterion -7.292615
Log likelihood 8831.856 Durbin-Watson stat 0.003185

Fonte: Eviews Versao 2005
Pela tabela acima, nota-se que, como era de se esperar, os valores dos coeficientes nido se alteraram
(coeficientes mesmo com problema de heterocedasticidade e auto correlacdo continuam sendo ndo viesados),

entretanto, o valor do erro padrao foi corrigido.

—> Portanto, o alfa dos fundos nao previdencidrios DI é de 0,02.
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Regressao para os fundos de Renda Fixa

Por minimos quadrados ordindrios estimamos a seguinte regressao:

(PRF — MEDIA(CDI)) = @ + B> (IRF — MEDIA(CDI ))

Em que PRF: fundos previdencidrios da categoria Renda Fixa
IRF: indice IRF-M (ver descri¢@o na secaol.Descri¢ao)

z
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E bom lembrar que a idéia da regressio acima é avaliar qual é o grau de aderéncia da categoria RF
previdencidria e da categoria RF Nao previdencidria ao prémio de risco do indice de mercado IRF-M além de
avaliar o intercepto (L] de Jensen) da regressdo, a qual nos retornaria um indicativo dos custos inerentes das
categorias e da qualidade de performance. A teoria por trds da regressdo adotada é a do CAPM — modelo de
equilibrio de mercado que possibilita a mensuracio da parcela relevante do risco de um ativo individual e do
prémio pelo risco em um determinado mercado (Copeland ET al 2005, pagina 147).

Segue resultado para a Categoria dos fundos Previdencidrios de RF:

Tabela 9 — Tabela com os resultados da regressdo utilizada para a andlise dos fundos previdencidrios Renda

Fixa

Dependent Variable: PRF-@MEAN(CDL"1 2420")

Method: Least Squares
Date: 10/07/09 Time: 22:45
Sample: 1 2420

Included observations: 2420

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.617687 0.000603 -1024.416 0.0000
IRF-@MEAN(CDL"1 2420") 0.587634  0.000520 1130.841 0.0000
R-squared 0.998113 Mean dependent var -0.505971
Adjusted R-squared 0.998112 S.D. dependent var 0.673418
S.E. of regression 0.029261 Akaike info criterion -4.224287
Sum squared resid 2.070327 Schwarz criterion -4.219500
Log likelihood 5113.387 F-statistic 1278800.
Durbin-Watson stat 0.008024 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Eviews Versdao 2005

O resultado obtido para intercepto e inclina¢do da Categoria RF Previdencidrios foi de, respectivamente, -0,62

e 0,59
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Utilizando-se da mesma intui¢do da regressdo acima, estimamos o modelo CAPM para os fundos RF
Previdencidrios:

(NPRF - MEDIA(CDI)) = B, + B,(IRF — MEDIA(CDI)

Em que NPRF: fundos ndo previdencidrios da categoria Renda Fixa
IRF: indice IRF-M (ver descri¢do na secdol. Descri¢do).

Tabela 10 — Tabela com os resultados da regressdo utilizada para a andlise dos fundos ndo previdencidrios
Renda Fixa

Dependent Variable: NPRF-@MEAN(CDL,"1 2420")
Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 22:47

Sample: 1 2420

Included observations: 2420

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.264372  0.000643 -411.2685 0.0000
IRF-@MEAN(CDL"1 2420") 0.798524  0.000554 1441.401 0.0000

R-squared 0.998838 Mean dependent var -0.112563
Adjusted R-squared 0.998837 S.D. dependent var 0.914763
S.E. of regression 0.031195 Akaike info criterion -4.096274
Sum squared resid 2.353065 Schwarz criterion -4.091488
Log likelihood 4958.492 F-statistic 2077638.
Durbin-Watson stat 0.009998 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Eviews Versao 2005

O resultado obtido para intercepto e inclina¢do da Categoria RF Previdencidrios foi de, respectivamente, -0,26
e 0,80.

4. RESULTADOS

A avaliacdo dos fundos Referenciados DI nos mostrou que a categoria previdencidria nos gerou um alfa de
0,30 — significativamente maior do que o da categoria ndo previdencidria de 0,01. Isso nos faz concluir que do
ponto de vista do investidor, no que se refere a rentabilidade; valeria mais a pena o investimento em fundos da
categoria previdencidria.

Um dos possiveis motivos desse resultado € o impacto decorrente do come-cotas semestral nos fundos nao
previdencidrios.
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Vale citar que a andlise desconsiderou as taxas de carregamento presentes na maioria dos fundos de
previdencia no Brasil, os quais se referem a uma taxa percentual que incide sobre todas as contribuicoes
efetuadas, e pode variar entre 0% a 10%.

Vale lembrar que as taxas de administracio dos fundos estdo embutidas no valor da cotas e,
conseqiientemente, afetam a carteira construida para categoria de fundo.

Ja em relacdo aos fundos de RF, obtivemos que os previdencidrios possuem um alfa (intercepto da regressao)
mais negativo do que os ndo previdencidrios. Uma possivel explicagdo sobre o resultado sdo os custos
inerentes a um fundo de previdéncia que obrigatoriamente precisam ter uma empresa seguradora responsdvel,
e com isso, conseqiientemente, tornam as a taxas de administracdo mais elevadas.

Sobre a inclinacdo das regressdes, obtivemos que os fundos nio previdencidrios possuem inclina¢io superior
ao dos ndo previdencidrios. Isto se deve a essa tltima categoria possuir maior aderéncia ao prémio pelo risco
de mercado (IRF-M — CDI).

Com os resultados obtidos considerando-se o alfa podemos concluir que, sob o ponto de vista do investidor, a
melhor opcdo de investimento na categoria de Renda Fixa seria os fundos ndo previdencidrios, os quais
possuem em média menor custo.

Dado que os fundos RF Nao Previdencidrios possuem maior aderéncia ao prémio de risco do IRF-M, conclui-
se que para os investidores mais otimistas com a evolug@o dos titulos publicos pré-fixados, a op¢do de fundos
ndo previdencidrios seria a mais vantajosa. Em contrapartida, para os que acreditam que as taxas desses titulos
vao fechar, deveria buscar os fundos previdencidrios.

Assim como nos fundos Referenciados DI, vale ressaltar que ndo se analisou o impacto das taxas de
carregamento.

5. COMENTARIOS FINAIS E RECOMENDACOES

O método utilizado para conclusdo de qual a melhor aplicagdo de longo prazo no quesito rentabilidade entre a
categoria de fundos previdencidrios e a de ndo previdencidrios ndo é completa e por isso pode permitir
conclusdes diferentes da apresentada na Secdo Resultados e Comentarios Finais.

Uma das fragilidades do nosso artigo refere-se a ndo consideracdo da taxa de carregamento. Ndo se
considerou a taxa de carregamento sobre o valor nas cotas dos fundos previdencidrios por considerar que a
taxa de carregamento depende do plano acordado, ou seja, podemos ter um mesmo fundo de investimentos
vinculados a diferentes planos de previdéncias que por sua vez, sdo vinculados a taxas de carregamento
diferenciadas.

Outro ponto foi a consideragdo do indice IRF-M como benchmark dos fundos de renda fixa. Segundo a
Anbid, O IRF-M pode substituir o CDI como parametro de referéncia apesar de nio reproduzi-lo. Entretanto,
os fundos de Renda Fixa da Industria podem ter até 49% de titulos de crédito privado além de possuirem
também parte do PL em titulos p6s fixados, o que poderia nao refletir precisamente o mercado de fundos de
Renda Fixa desejado.

Dessa forma, avalia-se que o estudo poderia ser mais bem incrementado se conseguissemos alguma
metodologia que possibilitasse incluir os valores das taxas de carregamento diferenciadas para cada tipo de
plano e ainda eu comparasse com outros indices de Benchmark.
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7. ANEXO

Para a realizacdo desta pesquisa, foram utilizadas séries histéricas de cotas de fundos de investimentos, desde 31/12/1999,
previdencidrios e ndo previdencidrios, referenciados em DI e Renda Fixa sem alavancagem, disponiveis no mercado. Para que o resultado
desta pesquisa pudesse ter uma utilidade mais abrangente para o publico em geral, foram selecionados somente os fundos abertos e ndo
exclusivos.

As séries histdricas das cotas foram obtidas através do sistema Smart Investor da ANBID (Associagdo Nacional de Bancos de
Investimentos) realizando-se os devidos filtros para que fossem atendidas as condi¢des descritas no pardgrafo anterior.

Com isso obtivemos 230 fundos ndo previdencidrios e 25 fundos previdencidrios referenciados em DI; e 392 fundos ndo previdencidrios e
21 fundos previdencidrios de Renda Fixa.

Para todos os fundos foram obtidos também, quando aplicdvel, suas respectivas taxas de administragdo. Para a cobranca de imposto de
renda (IR), foi considerado que, para todos os fundos, a aplicacio é de longo prazo, pois o que queremos é comparar se vale mais a pena
investir em previdéncia ou em outros fundos para o longo prazo (tempo maior que 20 anos, por exemplo).
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6. Confianca do Consumidor como Proxy de Risco: Um Teste para o
Setor Varejista no Mercado Acionario Brasileiro

Fernanda Consorte, Isabella Simoes, Joao Luiz Piccioni Junior

1. INTRODUCAO

O findice de confianca do consumidor tem sido recorrentemente relacionado a diversas varidveis
macroecondmicas, tais como consumo das familias, desemprego, taxa de juros, ou mesmo ao mercado de
acoes. Nos EUA, por exemplo, estudos do Centro de Pesquisa da Universidade de Michigan mostraram que
os movimentos dos consumidores antecipam mudancgas das taxas de juros, desemprego, inflacdo e PIB
(Lemmon e Portniaguina, 2006), enquanto Ludvigson (2004) percebeu que a confianca do consumidor prediz
o consumo das familias.

No Brasil, observando a série do indice de confianca do consumidor (ICC) da Fundacdo Getilio Vargas
(FGV), de abrangéncia nacional, percebe-se claramente oscila¢cdes nos periodos de choque — crise econdmica
ou algum evento relacionado ao crescimento — conforme demonstrado pelo grafico 1.
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Grifico 1 - Indice de Confianca do Consumidor FGV compatibilizado com o indice da Fecomércio-SP — Série
Dessazonalizada.

Fonte: FGV, Fecomércio-SP, Autoria Prépria.

Dessa forma, infere-se que um movimento no indice de confianca do consumidor pode estar relacionado a
variacdo da condicdo econdmica no pais e, assim, dever-se-ia esperar reacdes nas mesmas direcdes do
mercado aciondrio. Dois aspectos relevantes para explicar esta suposicdo: um pafs tende a aumentar seu nivel
de atividade econdmica por meio da reducdo de taxas de juros, o que torna os titulos de renda fixa menos
atrativos e acarreta em uma migra¢do dos investidores para o mercado aciondrio, e; a melhor condicdo
econdmica gera um maior crescimento dos lucros das companhias, o que resulta em uma melhor expectativa

de valorizacdo das acOes das mesmas. Dai resulta uma possivel correlagdo positiva entre as variagcdes da
confianga do consumidor no Brasil € 0 mercado aciondrio.
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Essa relacdo foi percebida por Charoenrook (2003), que — encontrando correlacdo positiva entre as variagdes
do indice de confianca do consumidor medido pela Universidade de Michigan e os retornos das agdes no
mercado norte-americano nos horizontes de um més e um ano — atribuiu a valoriza¢do do mercado aciondrio
ao aumento da demanda agregada, por sua vez impulsionada pelo consumo das familias, o que decorre das
melhores expectativas do consumidor.

Entretanto, utilizando os indices de confianga do consumidor medidos pela Universidade de Michigan e pelo
Conference Board, Otoo (1999) verificou que a valorizacdo nos pregos das acdes é capaz de injetar confianca
no consumidor, mas que o inverso ndo se aplica. O mesmo foi constatado por Fisher e Statman (2002) que
perceberam, ainda, uma relag@o negativa entre a confianga do consumidor apurada em um més e o retorno das
acdes no més seguinte.

O objetivo deste trabalho é verificar a existéncia de relagdo entre as variagdes da confianca do consumidor
expressas por indices brasileiros e o retorno das a¢des do setor de consumo negociadas na bolsa brasileira. A
escolha especifica do setor de consumo se deu pela expectativa de que suas oscilagdes deveriam responder
mais rapidamente aos indicadores relacionados a confianca do consumidor, j4 que existe ai uma relacdo
intrinseca entre os resultados das companhias e o consumo. O esquema 1 retrata o raciocinio basico do
trabalho.

Esquema 1: Relagdo entre a confianga do consumidor e retorno esperados das a¢des de companhias do setor
de consumo. Fonte: Autoria Prépria

O presente artigo estd dividido em trés partes principais. Na secdo Metodologia sdo descritas as maneiras
pelas quais foram montadas as séries mais extensas da Confianga do Consumidor e dos retornos das acdes de
consumo, além da montagem das regressdes. Em Resultados sdo descritos os testes econométricos utilizados
para a andlise, além dos resultados obtidos. Por fim, na secdo de Conclusdo serdo feitas as reflexdes acerca
dos resultados obtidos e os possiveis aspectos a serem levados em consideragdo em préximos estudos.

2. METODOLOGIA

Foram utilizados trés indices para compor a andlise: (i) o indice de confianca do consumidor da Fundagdo
Getulio Vargas (ICC FGV), estimado para os anos anteriores, tendo como proxyl3 o ICC da Fecomércio-SP;
(ii)) o indice de agdes do comércio varejista (ICON) e (iii) o Ibovespa. As regressdes foram feitas
considerando o periodo de 2001 a 2009.

'3 Proxy: substituto
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2.1 — O Indice de Confianca do Consumidor

Existem alguns computos de indice confianga do consumidor (ICC) no Brasil. No entanto, o tnico de
abrangéncia nacional é o ICC calculado pela Fundacdo Getulio Vargas (FGV), e diante disso foi escolhido
para os testes do trabalho. O ICC ¢ divido em dois grandes grupos: a Sondagem de Expectativas do
Consumidor e o Indice de Situagdo Atual.

A Sondagem de Expectativas do Consumidor capta mensalmente o sentimento do consumidor a respeito da
situacdo econdmica do pais, economia local, finangas da familia, mercado de trabalho, poupanga, consumo de
bens durdveis, precos e taxa de juros. Trata-se de um levantamento estatistico de natureza qualitativa, com
base em amostra representativa da populagcdo, em sete capitais brasileiras: Belo Horizonte, Brasilia, Porto
Alegre, Recife, Salvador, Rio de Janeiro, Sdo Paulo. A coleta de dados € feita nas trés primeiras semanas de
cada més aproximadamente, com cerca de 2.000 informantes. A margem de erro é de 2,2% e a confiabilidade
probabilistica, de 95%.

O Indice de Confianca do Consumidor do IBRE — Instituto Brasileiro de Economia, da Fundacio Getulio

Vargas, é composto por cinco perguntas extraidas da Sondagem de Expectativas do Consumidor sobre os
seguintes quesitos:

Situacdo Atual

Situacdo da Economia Local
Situacdo Financeira da Familia
Expectativas

Situagdo Econdmica Local
Intencdo de Compras

Situagdo Financeira da Familia

A foérmula de célculo é:
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ICC =

ul|

5
2[100 + (RF, — RD,)]
i=1

onde:

i:1,...,5 representando as cinco perguntas;
RFi : Respostas Favoraveis no quesito “i”;
RDi : Respostas Desfavordveis no quesito “1”.

Além deste indice geral, hd indices especificos para a Situacdo Atual e para as Expectativas, compostos pelas
mesmas perguntas do ICC, mas com o respectivo enfoque temporal. Avaliagdes sobre a situacio atual sdo
feitas em relacdo ao nivel absoluto da varidvel (ex: situacdo boa/normal/ruim), enquanto as previsdes para os
préximos meses sdo feitas de modo comparativo (ex: situacdo estard melhor/igual/pior). As férmulas de
célculo estdo apresentadas a seguir:

Indice para a Situacio Atual:

2
1
[CCauar = 5 2[100 + (RF, — RD))]
i=1

Indice para Expectativas:

3
1
ICCexpectativa = 5 [100 + (RF, = RD))]
i=1
Os niimeros obtidos pelas féormulas apresentadas foram convertidos para a base 100, relativos a setembro de
2005.

2.1.1 — Geracdo de uma séria mais longa do ICC FGV

A Sondagem de Expectativas do Consumidor vem sendo apurada e divulgada desde outubro de 2002 — com
periodicidade trimestral até julho de 2004 e mensal desde entdo. No entanto, em outubro de 2005, foi
relancada apds realizagdo de revisdo metodoldgica que procurou adequé-la as melhores e mais recentes
préticas internacionais, de forma que o primeiro dado do ICC tem como base setembro de 2005.

Diante desse problema foi utilizada a confianga do consumidor de Sao Paulo calculada pela Fecomércio como
proxy para a confianca da FGV e, entdo, foi construida uma série para “tras” do ICC - FGV. A escolha da
série do ICC Fecomércio-SP se deve ao fato de que a populacido economicamente ativa (PEA) de Sao Paulo
representa 40% da PEA do Brasil, segundo a Pesquisa Mensal do Emprego do IBGE referente a julho de
20009.

Para a construgdo da série, foi decomposta a série temporal do ICC da Fecomércio-SP em seus componentes
principais. Esquematicamente, os componentes da série temporal sdo (i) fatores sazonais, (ii) tendéncia ciclica
e (iii) componente irregular. Segundo Lamounier (2007), a sazonalidade estd relacionada aos movimentos
para cima e para baixo em torno de um valor médio, contudo, ela possui um comprimento constante de 12
meses e podem ser observadas tendo-se por base periodos menores de tempo (médio e curto-prazo); enquanto
os ciclos e a tendéncia em uma série de tempo se referem aos movimentos recorrentes de elevacdo e queda em
torno do nivel médio e, portanto, também sdo relativos a dados que refletem o longo-prazo da varidvel em
questao.
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Assim, foi feita a série do ICC da FGV como uma func¢io dos componentes da série do ICC da Fecomércio-
SP e dummies14 sazonais (ver tabela abaixo). A partir do modelo obtido foi gerada uma série mais longa do
ICC da FGV.

Tabela 1 — Modelagem da série do ICC-FGV como funcdo da série do ICC da Fercomércio-SP

Dependent Variable: FGV

Method: Least Squares

Date: 08/11/09 Time: 13:47

Sample (adjusted): 2005M09 2009M07

Included observations: 47 after adjustments

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

FECOM_IR 39.50645  43.18147 0.914894 0.3671
FECOM_SF 199.2416  170.5280 1.168381 0.2513
FECOM_TC 0.644911  0.141548 4.556126 0.0001
@SEAS(1) -217.4395 169.0716 -1.286079 0.2076
@SEAS(2) -224.1621  172.1712 -1.301972 0.2022
@SEAS(3) -219.0719  168.2079 -1.302388 0.2021
@SEAS(4) -219.5028 164.8987 -1.331137 0.1926
@SEAS(S) -217.8214  164.4465 -1.324573 0.1947
@SEAS(6) -220.3910 165.8671 -1.328721 0.1933
@SEAS(7) -221.3781 166.2722 -1.331420 0.1925
@SEAS(8) -215.1862  162.5022 -1.324205 0.1948
@SEAS(9) -215.8634  163.6859 -1.318765 0.1966
@SEAS(10) -214.6762 163.0834 -1.316358 0.1974
@SEAS(11) -217.9166 165.7683 -1.314585 0.1980
@SEAS(12) -214.9464 165.2881 -1.300435 0.2027
R-squared 0.480874 Mean dependent var 106.9106
Adjusted R-squared 0.253756 S.D. dependent var 6.075082
S.E. of regression 5.247986 Akaike info criterion 6.407452
Sum squared resid 881.3233 Schwarz criterion 6.997925
Log likelihood -135.5751 Hannan-Quinn criter. 6.629651
Durbin-Watson stat 0.578507

Fonte: Autoria Prépria

O resultado € satisfatério. A série gerada € bastante parecida com a original (ver figura 4), ou seja,
segue estruturalmente os mesmos movimentos da série original do ICC da FGV. Por meio do encadeamento
com a série original, foi obtida uma série do ICC da FGV, com inicio em janeiro de 1999.

14 ., . e L. L.
Dummy: varidvel bindria utilizada em exercicios econométricos
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Grifico 3 — Indice de Confianga do Consumidor FGV — Série Construida a partir do ICC da Fecomércio-SP.
Fontes: FGV, Fecomercio-SP, Autoria Prépria.

2.2 — O Indice BM&FBovespa de Consumo (ICON)

Com o objetivo de fornecer uma visdo segmentada do mercado aciondrio, a BM&FBOVESPA criou o ICON,
indice de consumo que mede o comportamento das agdes de empresas mais representativas dos setores de

consumo ciclico e ndo-ciclico (quadro 1), que estejam listadas nessa bolsa e atendam aos critérios de inclusdo
que serdo descritos mais a frente.

SETOR Consumo Nao-Ciclico Consumo Ciclico
Agropecudria Tecidos, Vestudrio e Calcados
Alimentos Processados Utilidades Domésticas
Bebidas Automoveis e Motocicletas
Fumo Midia

SUBSETOR Produtos de Uso Pessoal e de Limpeza Hotéis e Restaurantes
Saude Lazer
Diversos Diversos
Comércio e Distribuicio Comércio

Quadro 1: Setores do Consumo.

Fonte: “Indice BM&FBOVESPA de Consumo (ICON)”. Disponivel em www.bovespa.com.br. Acessado em
09 de Setembro de 2009

As acdes que compdem o indice sdo selecionadas por sua liquidez e ponderadas nas carteiras pelo valor de
mercado das a¢des disponiveis a negociacdo. Devem atender aos seguintes critérios, com base nos doze meses
anteriores:

Inclusdo em uma relacdo de acdes cujos indices de negociabilidade somados representem 98% do valor

acumulado de todos os indices individuais, sendo o indice de negociabilidade calculado pela seguinte
férmula:

IN = (%*%)
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onde:

IN : Indice de Negociabilidade;

ni : Ndmero de negdécios com a acio “i” no mercado a vista (lote-padrio);

N : niimero total de negécios no mercado a vista da BM&FBOVESPA (lote-padrio);

vi : volume financeiro gerado pelos negdcios com a a¢do “i” no mercado a vista (lote-padrio);
V : volume financeiro total do mercado a vista da BM&FBOVESPA (lote-padrio).

Obs.: No cdlculo do indice de negociabilidade nao sdo considerados os negdcios diretos.

Participacdo em termos de presenca em pregdo igual ou superior a 95% no periodo.
Para empresas com menos de doze meses, a elegibilidade se dard somente se tiverem mais de seis meses de
negociacdo e apresentarem no minimo 95% de presenca em pregdo nos ultimos seis meses do periodo de
andlise. Emissoras de BDRs e empresas em recuperacdo judicial ou faléncia ndao podem ser incluidas no
indice.

A carteira tedrica do ICON tem uma vigéncia de quatro meses, vigorando de janeiro a abril, maio a
agosto e setembro a dezembro, sendo reavaliada no final destes periodos.

2.1.1 — Geragdo de uma série mais longa do ICON

A base do indice ICON foi fixada em 1.000 pontos para a data de 28 de dezembro de 2006. Para adequar-se a
base inicial, o valor de mercado da carteira foi ajustado por um redutor (coeficiente de ajuste), designado por
p na férmula do indice. Isto €,

Indice inicial = Valor da carteira / p = 1.000

Para alongar a série do ICON tal como fizemos com o ICC, replicamos a metodologia de calculo do indice,
utilizando os mesmo critérios de escolha das acdes descritos anteriormente. As formulas utilizadas foram as
seguintes:

Sem utilizar o redutor:

2iz1(Qi—g = Pip)
i=1(Qig—q * Pig_q)

ICONt = ICONt_l *

onde:

ICONILt : Valor do indice no dia t;

ICONIt-1 : Valor do indice no diat — 1;

n : nimero de a¢des integrantes da carteira tedrica do indice;

Qit-1 : Quantidade tedrica da agdo i disponivel a negociagdo no dia t - 1. Na ocorréncia da distribui¢ao de
proventos em acdes do mesmo tipo, pela empresa, refere-se a quantidade tedrica da acdo i disponivel a
negociacdo no dia t — 1, recalculada em funcdo deste provento;

Pit : Preco da acdo i no fechamento do dia t;

Pit-1 : Preco da ac@o i no fechamento do dia t — 1, ou seu preco ex-tedrico no caso da distribui¢do de

proventos nesse dia.

Utilizando o redutor:
Valor total da carteira . (Qi, = Pi
ICONt — — 1—1(Q t t)
Redutor o

onde:
ICONIt : Valor do indice no dia t;
n : Nimero total de empresas (na agao/tipo) integrantes da carteira tedrica do indice;
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Qit : Quantidade da a¢@o i na carteira tedrica no instante t;
Pit : Ultimo prego da a¢do i no instante t;
o : Redutor utilizado para adequar o valor do indice a base corrente.
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Grifico 4 — O Indice BM&FBovespa de Consumo (ICON) Construido.
Fonte: BM&FBovespa, Autoria Propria

Apds a construgdo das séries temporais, foram realizados testes econométricos com o objetivo de
observar a existéncia de relacdo entre o ICC-FGV compatibilizado e o ICON. Para tal atividade, foram
realizadas regressdes entre ambas, cujas ponderagdes e resultados sdo apresentados no tpico a seguir.

3. RESULTADOS
3.1 — Retornos do ICON como func¢do dos resultados do ICC FGV

O primeiro teste realizado foi a regressdo do ICON contra o ICC FGV compatibilizado e o Ibovespal5, em
base mensal, para o periodo de janeiro de 2001 a agosto de 2009 e utilizando nivel de significincia de 95%;
ainda para esse periodo foi julgada necessdria a inclusdo de uma dummy para agosto de 2002, possivelmente
devido a ruidos pré elei¢des presidenciais (“risco Lula”) naquele periodo — o resultado da regressdo se
encontra na tabela 2. Para evitar uma leitura equivocada dos betas (B’s) da regressdo anteriormente citada,
foram testados quanto a existéncia: (i) autocorrelacdo serial de ordem 1 e (ii) heterocedasticidade.

Em relagdo a (i), o teste Durbin-Watson acusou a ndo existéncia de correlacio do erro com o erro passado — o
resultado do teste foi de 2.004357, observado na tabela 2. Para o problema (ii), utilizando o teste de White
(tabela 3), foi verificado que ndo ha heterocedasticidade a um nivel de significancia de 95%, ja que o p-valor
da estatistica F supera os 5% determinados (é de 85,6%). Ou seja, a hipétese nula de homocedasticidade ndo
pode ser rejeitada.

Tabela 2 — Regressdao do ICON contra o ICC-FGV e Ibovespa

15 ] ~ P o .~ L. . . I
Como as séries estdo em niveis, utilizamos a variacdo percentual das séries, com intuito de deixa-las
estaciondrias.
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Dependent Variable: DLOG(ICON)

Method: Least Squares

Date: 09/13/09 Time: 17:57
Sample (adjusted): 2001M01 2009M08
Included observations: 104 after adjustments
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Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DLOG(FGVCOMP) 0.058002  0.085444 0.678834 0.4988
DLOG(IBOV) 0.683705  0.046537 14.69168 0.0000

C 0.002785  0.003784 0.735955 0.4635
D_AGO02 0.218271  0.038227 5.709914 0.0000
R-squared 0.725535 Mean dependent var 0.013746
Adjusted R-squared 0.717301 S.D. dependent var 0.071371
S.E. of regression 0.037948 Akaike info criterion -3.667520
Sum squared resid 0.144002 Schwarz criterion -3.565813
Log likelihood 1947111 F-statistic 88.11510
Durbin-Watson stat 2.004357 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Autoria Prépria
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Tabela 3 — Teste de White para os resultados mostrados na tabela 2
White Heteroskedasticity Test:
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F-statistic 0.388356 Probability 0.855746
Obs*R-squared 2.020627 Probability 0.846284
Test Equation:

Dependent Variable: RESID/2

Method: Least Squares

Date: 10/17/09 Time: 09:42

Sample (adjusted): 2001M01 2009M08

Included observations: 104 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.001398  0.000306 4.569905 0.0000
DLOG(FGVCOMP) 0.001886  0.005262 0.358444 0.7208
(DLOG(FGVCOMP))*2  -0.031458 0.092335 -0.340693 0.7341
DLOG(IBOV) -0.002821  0.002902 -0.971890 0.3335
(DLOGIBOV))™2 0.013676  0.024845 0.550474 0.5832
D_AGO02 -0.001250  0.002327 -0.537077 0.5924
R-squared 0.019429 Mean dependent var 0.001385
Adjusted R-squared -0.030600 S.D. dependent var 0.002271
S.E. of regression 0.002306 Akaike info criterion -9.250748
Sum squared resid 0.000521 Schwarz criterion -9.098187
Log likelihood 487.0389 F-statistic 0.388356
Durbin-Watson stat 2.344861 Prob(F-statistic) 0.855746

Fonte:Autoria Prépria

Dessa forma, os s da regresséo supracitada podem ser aceitos, e, portanto, para o periodo de janeiro de 2001
a agosto de 2009, encontramos que o ICON € explicado pela variacdo do Ibovespa, que tem forte poder
explicativo, assim como o valor de seu coeficiente é expressivo; ao passo que o ICC FGV ndo aparece como
significativo na regressdo. Ou seja, nesse primeiro teste, observamos que o ICC FGV nao explica os retornos

do ICON.

A segunda tentativa, descrita na Tabela 4, foi diminuir o periodo da mesma regressdo, para janeiro de 2006 a
agosto de 2009. O motivo desse ajuste de periodo deveu-se a trés hipéteses: (1) o ICC €, conforme descrito na
metodologia, um sentimento de confianga de pessoas fisicas e desde 2006 houve um aumento significativo do
fluxo de pessoas fisicas na bolsa de valores do Brasil em relacdo aquele existente em 2001; (2) a incorporacdo
dos dados do ICC nas andlises das instituicGes que ajudam a precificar os precos das empresas do mercado
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(tal como equity researchers16) possivelmente foi mais tardia, a partir do inicio da divulgacdo de um indice
de confianca com dmbito nacional, ou (3) a estimativa realizada do ICC poderia ter prejudicado a série, de
modo que ndo representava a realidade no periodo anterior a setembro de 2005.

Foram realizados os mesmos testes descritos anteriormente para esta segunda regressio. Apesar de ndo acusar
o problema da heterocedasticidade, a andlise verificou a existéncia de autocorrelacdo serial de ordem 1
positiva — o teste de Durbin-Watson ficou em 1.783051. De fato, os B’s dessa segunda regresséo pareceram
equivocados, pois o sinal do ICC ficou negativo. Para corrigir o problema de autocorrela¢do utilizamos o
método de MQG (Minimos Quadrados Generalizados) — o resultado a partir do ajuste pode ser observado na
Tabela 6. No entanto, mesmo apds todos esses tratamentos, o Ibovespa seguiu com melhor poder explicativo
vis-a-vis o0 ICC, ou seja, o ICC ndo consegue explicar os retornos das acdes do setor varejista.

Tabela 4 — Regressdao do ICON contra ICC e IBOV com periodo reduzido
Dependent Variable: DLOG(ICON)

Method: Least Squares

Date: 09/13/09 Time: 16:09

Sample (adjusted): 2006M01 2009M08

Included observations: 44 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DLOG(FGVCOMP) -0.245068 0.147503 -1.661444 0.1043
DLOG(IBOV) 0.841275  0.068784 12.23068 0.0000

C -0.001534  0.004973 -0.308465 0.7593
R-squared 0.797440 Mean dependent var 0.008521
Adjusted R-squared 0.787559 S.D. dependent var 0.070656
S.E. of regression 0.032566 Akaike info criterion -3.945323
Sum squared resid 0.043483 Schwarz criterion -3.823674
Log likelihood 89.79711 F-statistic 80.70435
Durbin-Watson stat 1.783051 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 5 — Teste de White para os resultados da tabela de resultados 4.
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 0.229127 Probability 0.920394
Obs*R-squared 1.010266 Probability 0.908235
Test Equation:

Dependent Variable: RESID/2

'® Equity researchers: Analistas de Investimentos
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Method: Least Squares

Date: 10/17/09 Time: 10:20

Sample (adjusted): 2006M01 2009M08
Included observations: 44 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.001066  0.000233 4.579773 0.0000
DLOG(FGVCOMP) -0.001724  0.005505 -0.313161 0.7558
(DLOG(FGVCOMP))*2  -0.080206 0.154735 -0.518344 0.6071
DLOG(IBOV) -0.001746  0.002658 -0.656877 0.5151
(DLOGIBOV))*2 0.008313  0.024517 0.339069 0.7364
R-squared 0.022961 Mean dependent var 0.000988
Adjusted R-squared -0.077249 S.D. dependent var 0.001124
S.E. of regression 0.001167 Akaike info criterion -10.56244
Sum squared resid 5.31E-05 Schwarz criterion -10.35969
Log likelihood 237.3736 F-statistic 0.229127
Durbin-Watson stat 2.451484 Prob(F-statistic) 0.920394

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 6 — Regressdo da tabela de resultados 3 apds ajuste de autocorrelacdo serial de ordem 1, a partir do
método de MQG

Dependent Variable: DLOG(ICON_AJ)
Method: Least Squares

Date: 10/17/09 Time: 10:19

Sample (adjusted): 2001M02 2009M08
Included observations: 103 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

DLOG(FGVCOMP_AJ) 0.015975  0.099899 0.159909 0.8733

DLOG(IBOV_AJ) 0.705127  0.053828 13.09974 0.0000

C 0.004682  0.004803 0.974842 0.3320
R-squared 0.632220 Mean dependent var 0.012728
Adjusted R-squared 0.624864 S.D. dependent var 0.078929
S.E. of regression 0.048343 Akaike info criterion -3.192300
Sum squared resid 0.233704 Schwarz criterion -3.115560
Log likelihood 167.4035 F-statistic 85.95074
Durbin-Watson stat 1.948997 Prob(F-statistic) 0.000000
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Fonte: Autoria Prépria.

Uma terceira tentativa foi verificar se no dia da divulgacdo do ICC, o ICON reage a informagdo do
resultado. Ou seja, o teste consistiu em verificar se variagdes positivas na margem da confianca do
consumidor, j4 livre de efeitos sazonais, causam valorizacdo do ICON. Para a andlise foram considerados os
dias de divulga¢des como dummies em uma regressao didria, tal que os dias em que ocorrem a divulgacdo
equivalem ao evento “1” e os dias no quais nfo hé a divulgagdo sdo equivalentes ao evento “0”. Os resultados
foram igualmente ndo favordveis, de forma que o ICON ndo reage aos movimentos das divulgacdes do ICC,
nem na data “t”, nem com defasagens de um a dois dias, conforme tabela 717:

Tabela 7 - Regressao didria do ICON com resultados do ICC-FGV
Dependent Variable: LOG(ICOM)

Method: Least Squares

Date: 10/17/09 Time: 16:44

Sample (adjusted): 12/14/2005 8/28/2009

Included observations: 242 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -4.248896 0.315781 -13.45520 0.0000
LOGICOM(-1)) 0.114168  0.064058 1.782264 0.0760
ICC_DUM -0.164355 0.363989 -0.451537 0.6520
ICC_DUMC(-1) 0.190701  0.413445 0.461249 0.6450
ICC_DUM(-2) -0.062578  0.330566 -0.189305 0.8500
R-squared 0.014721 Mean dependent var -4.802685
Adjusted R-squared -0.001909 S.D. dependent var 1.067900
S.E. of regression 1.068918 Akaike info criterion 2.991616
Sum squared resid 270.7929 Schwarz criterion 3.063702
Log likelihood -356.9855 F-statistic 0.885221
Durbin-Watson stat 2.133489 Prob(F-statistic) 0.473411

Fonte: Autoria Prépria
3.2 - ICC-FGV em funcio de retornos do ICON

Em artigos relacionados ao tema, muitos autores recorrem a regressdes inversas as testadas até o momento.
Segundo Otoo (1999), a confianca do consumidor responde as variagdes dos precos de acdes, ao passo que o
contrdrio, hipétese avaliada no presente trabalho, ndo se aplica. Esse fato se deve basicamente ao efeito-
riqueza criado pelas oscilacdes positivas das agcdes. Fisher e Statman (2002) encontraram ainda uma relagdo

17 L. - . - . . e A . . . . -

Essas séries s@o variacdes percentuais didrias com alta volatilidade e varidncia. Assim os residuos ficam ndo
homocedasticos, a despeito de se tratarem de séries estaciondrias. Dessa forma utilizamos o “LN” para
minimizar o problema de heterocedasticidade do modelo.
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inversa entre a confianca do consumidor e o retorno de a¢des18. De fato, ao serem feitas regressdes do ICC
FGV em funcdo dos indices de acdes, tanto o ICON quanto o Ibovespa, foi verificado que essas varidveis sdo
significantes para explicar as varia¢des do ICC FGV, ambas defasadas em um meés.

Na regressdo da tabela 8, ndo encontramos problemas de autocorrelacdo serial de ordem 1 e nem de
heterocedasticidade. Ao passo que na seguinte (tabela 9), apesar de homocedastica apresenta autocorrelagdo
nos erros. Apds os tratamentos necessarios para a identificacdo de autocorrelagdo serial, a tinica contrariedade
dessa regressdo € seu baixo poder explicativo, o R? da regressdo é muito baixo — média de 15%, o que
possivelmente significa que os consumidores brasileiros sdo influenciados por outras varidveis além do

desempenho da bolsa brasileira.

Tabela 8 — Regressdao ICC-FGV em funcio do ICON
Dependent Variable: DLOG(FGVCOMP)

Method: Least Squares

Date: 09/13/09 Time: 18:40

Sample (adjusted): 2001M02 2009M08

Included observations: 103 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DLOG(ICON(-1)) 0.281595  0.052397 5.374292 0.0000

C -0.002834  0.003799 -0.746013 0.4574
R-squared 0.222377 Mean dependent var 0.000925
Adjusted R-squared 0.214678 S.D. dependent var 0.042758
S.E. of regression 0.037892 Akaike info criterion -3.688939
Sum squared resid 0.145014 Schwarz criterion -3.637779
Log likelihood 191.9804 F-statistic 28.88301
Durbin-Watson stat 2.028397 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Autoria Prépria

Tabela 9 — Teste de White para os resultados da tabela 8
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 1.546029 Probability 0.218142
Obs*R-squared 3.089297 Probability 0.213387
Test Equation:

'8 Apesar desta relagdo ser vélida somente para NASDAQ (National Association of Securities Dealers

Automated Quotations) e small caps, e ndo para as acdes que compdem o S&P 500 (indice composto por
quinhentos ativos (a¢des) qualificados devido ao seu tamanho de mercado, sua liquidez e sua representacio de
grupo industrial).
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Date: 10/17/09 Time: 17:08
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Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.001479  0.000217 6.821817 0.0000
DLOG(ICON(-1)) -0.004526  0.002722 -1.662422 0.0996
(DLOGICON(-1))"2 -0.001971  0.021892 -0.090036 0.9284
R-squared 0.029993 Mean dependent var 0.001408
Adjusted R-squared 0.010593 S.D. dependent var 0.001902
S.E. of regression 0.001892 Akaike info criterion -9.674021
Sum squared resid 0.000358 Schwarz criterion -9.597281
Log likelihood 501.2121 F-statistic 1.546029
Durbin-Watson stat 1.856158 Prob(F-statistic) 0.218142
Fonte: Autoria Prépria
Tabela 10 — Regressdo do ICC-FGV em funcio do Ibovespa.

Dependent Variable: DLOG(FGVCOMP)

Method: Least Squares

Date: 09/13/09 Time: 16:10

Sample (adjusted): 1999M03 2009M08

Included observations: 126 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DLOGIBOV(-1)) 0.189830  0.053383 3.556021 0.0005

C -0.000820 0.004546 -0.180382 0.8571
R-squared 0.092541 Mean dependent var 0.002046
Adjusted R-squared 0.085223 S.D. dependent var 0.052503
S.E. of regression 0.050216 Akaike info criterion -3.129204
Sum squared resid 0.312689 Schwarz criterion -3.084183
Log likelihood 199.1398 F-statistic 12.64529
Durbin-Watson stat 1.757855 Prob(F-statistic) 0.000534

Fonte: Autoria Prépria
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Tabela 11 — Teste de White para os resultados da tabela de resultados 10
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 0.041085 Probability 0.959760
Obs*R-squared 0.084119 Probability 0.958813
Test Equation:

Dependent Variable: RESID/2

Method: Least Squares

Date: 10/17/09 Time: 17:16

Sample (adjusted): 1999M03 2009M08
Included observations: 126 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.002467  0.000543 4.544438 0.0000
DLOG{IBOV(-1)) -0.001354 0.005264 -0.257257 0.7974

(DLOG(IBOV(-1)))*2  0.004775  0.041843 0.114126 0.9093

R-squared 0.000668 Mean dependent var 0.002482
Adjusted R-squared -0.015582 S.D. dependent var 0.004908
S.E. of regression 0.004946 Akaike info criterion -7.756901
Sum squared resid 0.003009 Schwarz criterion -7.689371
Log likelihood 491.6848 F-statistic 0.041085
Durbin-Watson stat 1.513814 Prob(F-statistic) 0.959760

Fonte: Autoria Prépria

Tabela 12 — Regressao da tabela de resultados 9 ap6s ajuste de autocorrelag@o serial de ordem 1, a partir do
método de MQG

Dependent Variable: DLOG(FGVCOMP_AJ2)
Method: Least Squares

Date: 10/17/09 Time: 17:14

Sample (adjusted): 1999M04 2009M08
Included observations: 125 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

DLOG(IBOV_AJ2(-1)) 0.201981  0.052231 3.867043 0.0002
C 0.000253  0.004824 0.052431 0.9583
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R-squared 0.108399 Mean dependent var 0.003184
Adjusted R-squared 0.101150 S.D. dependent var 0.056179
S.E. of regression 0.053262 Akaike info criterion -3.011303
Sum squared resid 0.348936 Schwarz criterion -2.966050
Log likelihood 190.2064 F-statistic 14.95402
Durbin-Watson stat 2.014693 Prob(F-statistic) 0.000177

Fonte: Autoria Prépria
4. CONCLUSOES

Embora apresente aderéncia aos ciclos econdmicos, o Indice de Confianga do Consumidor do Brasil nio
consegue explicar de forma suntuosa os retornos das acdes do setor varejista, conforme o esperado.

Dessa forma, por ora, ndo pode ser utilizado como uma proxy de risco na tomada de decisdo de investir em
acdes, ou seja, a informagdo do nivel de confianca dos consumidores ndo serd de grande valia para perceber a
dire¢do do mercado acionario brasileiro.

Entretanto, os modelos econométricos mostraram haver uma relaciio inversa, ou seja, parte da confianca do
consumidor brasileiro pode ser explicada pelos retornos do mercado aciondrio nacional. Pode-se inferir dessa
relacdo que a confianga do consumidor sofre influéncia pelos ganhos e perdas em seus investimentos, por
meio do chamado efeito-riqueza. No entanto, devido ao cardter ainda pouco pulverizado do mercado
aciondrio brasileiro, as influéncias sobre a confian¢a do consumidor podem vir do préprio uso da informagdo
(valorizacdo ou desvalorizagdo dos mercados) por parte da midia. Esse objeto de estudo pode ser abordado
pelas financas comportamentais em outras linhas de pesquisa.

Ainda em relacdo a questdo da influéncia do mercado aciondrio sobre o indice de confianca, as regressdes
resultantes apresentam baixo poder explicativo (R? da regressdo baixo — em torno de 15%), significando que
os consumidores brasileiros sdo mais influenciados por outras varidveis além do desempenho da bolsa
brasileira. Acredita-se que em um ambiente com um mercado aciondrio mais desenvolvido, ou mais
disseminado entre os investidores, essa varidvel teria maior poder explicativo. Jansen e Nahuis (2002), em
estudo semelhante realizado para onze paises europeus, encontraram correlacdo positiva entre retorno de
acoes e variacdo da confianga do consumidor para nove paises. Dada a relativa concentracdo de acdes nas
maos de poucos investidores na Europa, tal resultado evidencia que os efeitos do mercado aciondrio sobre os
gastos sa0 muito maiores e mais distribuidos do que inicialmente imaginado.

O presente trabalho abre portas para uma série de estudos futuros. Uma possibilidade para tentar melhorar o
resultado da regressdo seria utilizar os dados da entrada de capital estrangeiro no mercado aciondrio
brasileiro. Dessa forma, conseguir-se-ia melhores resultados nos ajustes econométricos. Outro estudo que
segue a mesma linha, mas com indicadores diferentes: regressdo do retorno das agdes do setor industrial
contra o indice de confianga da industria, também medido pela FGV. Esses estudos refletem a mesma idéia
de observar quais indicadores sdo relevantes para predizer os retornos no mercado aciondrio. Além disso, por
serem indicadores formados com uma forte base qualitativa, medem, ainda que por cima, o comportamento
do investidor, ji que sdo reflexos da idéia de investimentos e consumo. O estudo mais profundo desses
indicadores deve colaborar nas idéias provenientes do campo das finangas comportamentais.

5. BIBLIOGRAFIA

CHAROENROOK, Anchada. “Does Sentiment Matter?” Paper da Vanderbilt University, Graduate School of Management,
Nashville, Tennessee, 2003.

DOMINITZ, Jeff; MANSKI, Charles. “How Should We Measure Consumer Confidence?” The Journal of Economic Perspectives, Vol.
18, N° 2, 2004, p. 51-66.

FISHER, Kenneth; STATMAN, Meir. “Consumer Confidence and Stock Returns”. Paper da Santa Clara University Dept. of Finance, N°
02-02, 2002.

92



A \g
FGV

EESP

GULLEY, O. David; SULTAN, Jahangir. “Consumer Confidence Announcements: Do They Matter?” Applied Financial Economics,
Vol. 8, 1998, p. 155-166.

JANSEN, W. Jos; NAHUIS, Niek. “The Stock Market and Consumer Confidence: European Evidence”. Economics Letters, Vol. 79, N°
1, Abril de 2003, p. 89-98.

LEMMON, Michael; PORTNIAGUINA, Evgenia. “Consumer Confidence and Asset Prices: Some Empirical Evidence”. Publicado pela
Oxford University Press, The Society for Financial Studies, 2006, p. 1499-1529.

LUDVIGSON, Sydney. “Consumer Confidence and Consumer Spending”. The Journal of Economic Perspectives, Vol. 18, N° 2, 2004, p.
29-50.

OTOO, Maria Ward. “Consumer Sentiment and the Stock Market”. Paper do Federal Reserve, N° 99-60, 1999.

PICKERING, J.F.; ISHERWOOD, B.C. “Determinants of Expenditure on Consumer Durables”. Journal of the Royal Statistical Society,
Série A, Vol. 138, N° 4, 1975, p. 504-530.

Comité de Datac@o de Ciclos Econdmicos. IBRE — Instituto Brasileiro de Economia, FGV, Rio de Janeiro, 27 de Maio de 2009.
Sondagem de Expectativas do Consumidor, Aspectos Conceituais ¢ Metodolégicos. IBRE — Instituto Brasileiro de Economia, FGV,
Outubro de 2005.

“Tendéncia, ciclos e sazonalidade nos precos spot do café brasileiro na NYBOT” Wagner Moura Lamounier Gest. Prod. vol.14 no.1 Sao
Carlos Jan./Apr. 2007

Fecomércio. “Consumidor paulistano continua confiante em relacdo a economia em julho, aponta Fecomércio”. Disponivel em
www.fecomercio.com.br/pagina.php?tipo=21&pg=1473. Acessado em 26 de Agosto de 2009.

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. “Estatisticas por Tema”. Disponivel em www.ibge.com.br. Acessado em 26 de
Agosto de 2009.

BM&FBOVESPA. “Indicc BM&FBOVESPA de Consumo (ICON)”. Disponivel em www.bovespa.com.br. Acessado em 09 de
Setembro de 2009.

93



A \g
FGV

EESP

7. Efeitos Book-To-Market e Tamanho nos Retornos e Lucros no
Brasil

Gabriel Magalhaes Stoppini, Hudson Fiorot Ilha

1. INTRODUCAO

Muitas pesquisas investigam a relag@o entre tamanho e B/M e os retornos. Banz (1981) encontra relacéo entre
valor de mercado e retorno no mercado norte-americano. Fama e French (1992) evidenciam que o tamanho e
B/M explicam grande parte da variacdo dos retornos das acdes. Kothari, Shanken e Sloan (1995) encontram
evidéncia do efeito tamanho nos retornos, porém identificam que a relacio entre B/M e retorno é mais fraca e
menos consistente que a encontrada anteriormente por Fama e French (1992), e sugerem que os resultados
passados possam ter sido afetados pelo problema de viés de sele¢do. Kim (1997) reexamina essa relacdo,
corrigindo o problema de erros nas varidveis, e conclui que o B/M € significativo na explica¢io dos retornos,
ao passo que o tamanho € pouco significativo nessa relacdo. Em relagdo ao tamanho, esses resultados s@o
consistentes com os de Knez e Ready (1997), que mostram que se dados extremos forem excluidos da
amostra, a relacdio encontrada para o tamanho em Fama e French (1992) ndo € significante.

A relacdo entre tamanho e B/M e o retorno é amplamente evidenciada em pesquisas feitas no mercado
brasileiro. Matsumoto e Lima (2004) e Rodrigues (2000) evidenciam rela¢des entre o tamanho e o retorno das
acoes. Junior (1999) encontra relacdo entre B/M e retornos das acdes. Além disso, Junior e Neves (1998)
mostram evidéncias sobre a relacio entre tamanho e B/M e os retornos das acdes.

Adicionalmente, um modelo de 3 fatores que considera um fator de mercado e fatores de risco relacionados
ao tamanho e B/M explicam bastante da variagdo nos retornos das acdes de empresas norte-americanas
(FAMA, FRENCH, 1993). Malaga e Securato (2004) avaliam o modelo de 3 fatores de Fama-French no
Brasil e concluem que esse modelo € superior ao CAPM na explicac¢do dos retornos das agdes e que os fatores
tamanho e B/M sdo significantes nessa explicacdo. Rogers e Securato (2008), usando dados mais atuais,
também identificam que o modelo de 3 fatores de Fama-French explica grande parte da variagdo nos retornos,
porém concluem que o fator B/M ndo € significativo nessa relacéo.

Fama e French (1995) dizem que, se as a¢des sdo aprecadas racionalmente, entdo diferencgas nos retornos sao
devido a diferencas no risco das empresas, e entdo o tamanho e o B/M devem ser proxy dos fatores de risco
nos retornos. Entrentanto, ndo existe um fundamento econdmico que explique porque o tamanho e o B/M
estdo relacionados com os fatores de risco nos retornos.

O objetivo do artigo de Fama e French (1995) foi entdo dar uma explicagdo econdmica para essa relacio. Eles
sugeriram que o impacto dos fatores relacionados ao tamanho e B/M nos lucros ajuda a explicar o impacto
dos fatores relacionados ao tamanho e B/M nos retornos. O argumento usado para tal afirmacio é que precos
“racionais” de agOes sdo os lucros futuros esperados trazidos a valor presente (fluxo de caixa liquido), e que
se os fatores de risco B/M e tamanho nos retornos (mudangas inesperadas nos precos das agdes) forem
resultado de aprecamento racional, eles devem ser conduzidos por fatores em comum nos choques em lucros
esperados que estejam relacionados com o tamanho e o B/M. Consistente com esse argumento, Billings e
Morton (2001) mostram que a capacidade do B/M em prever retornos € devido a erros sistematicos nas
expectativas do mercado sobre lucros futuros. Finalmente, Fama e French (1995) mostram, no mercado norte-
americano, que o a lucratividade estd relacionada com o tamanho e B/M e que os retornos refletem o
comportamento dos lucros em relacdo ao tamanho, mas ndo em relagdo ao B/M. Eles sugerem que a relagdo
fraca encontrada para o B/M possa ter ocorrido devido a erros de medida em uma das varidveis do teste.
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No Brasil, existe pouca pesquisa feita sobre a relagdo entre tamanho e B/M e os lucros. Santanna, Teixeira e
Louzada (2003) mostram que existe relacdo entre B/M e lucros anormais, porém ndo encontramos pesquisas
anteriores que evidenciassem a mesma relacdo para o tamanho.

Nesse artigo foi testado, no mercado brasileiro, a mesma relagdo testada por Fama e French (1995) no
mercado norte-americano. O objetivo foi mostrar se, no Brasil, os retornos refletem o comportamento dos
lucros, em relagdo ao tamanho e ao B/M. Nao encontramos pesquisas anteriores que tentassem responder essa
questao.

A secdo 2 descreverd de uma forma geral a metodologia usada no artigo e mostrard como foram definidos os
portfdlios e a medida de lucratividade. Na secdo 3 iremos analisar se existe relacdo entre os fatores tamanho e
B/M e os choques nos lucros. Na se¢do 4 iremos investigar a relacio entre retorno e os fatores tamanho e B/M
que impactam os choques nos lucros. Na se¢do 5 serdo apresentadas as conclusdes.

2. METODOLOGIA

A metodologia usada nessa pesquisa € semelhante a2 metodologia do artigo de Fama e French (1995). Foram
selecionadas as agdes negociadas na Bovespa no periodo de 1994 a 2008, obtidas no ECONOMATICA. A
escolha para inicio da amostra em 1994 ¢ devido ao ano de inicio do Plano Real. Inicialmente, definimos
nesta se¢do os critérios de formagdo dos portfélios e da medida de lucratividade. Nas se¢des 3 e 4 sdo
estimados modelos de regressdo linear com dados em séries de tempo, cujas observagdes sdo os portfélios
formados para os anos de 1995 a 2007. O objetivo das regressdes da secdo 3 ¢ testar se o tamanho e B/M
impactam os choques nos lucros. J4 o objetivo das regressdes da secdo 4 € testar se existe relagdo entre os
retornos e os fatores tamanho e B/M que impactam os lucros.

Para cada ano, foram construidos, considerando o final de junho do ano t, portfélios dividindo as empresas de
acordo com o tamanho e o B/M. Em relagdo ao tamanho (definido como preco da ag¢do multiplicado pelo
nimero de agdes), as empresas foram separadas em dois grupos (small e big). As empresas abaixo da mediana
foram consideradas “small” e as empresas acima da mediana foram consideradas “big”. Em relagdo ao B/M
(definido como patrimonio liquido em t — 1/ valor de mercado em t — 1), as empresas foram separadas em trés
grupos (high, medium e low). As empresas abaixo do 30° percentil foram consideradas “low”, as empresas
entre 0 30° e 70°percentis foram consideradas “medium” e as empresas acima do 70° percentil foram
consideradas “high”. Nao foram consideradas as empresas com patrimonio liquido negativo na formacao dos
portfélios.

Os portfdlios sdo entdo as seis combinacdes possiveis entre as categorias de tamanho e B/M: S/H, S/M, S/L,
B/H, B/M e B/L. Por exemplo, as empresas classificadas como S/H sdo as empresas “small” em relagdo ao
tamanho e “high” em relacio ao B/M.

A partir dai, foram calculados os retornos de cada ano para cada um dos portfélios. Os retornos sdo calculados
como a variag¢do do preco de fechamento (ajustado pelos proventos) entre o final de junho do ano t e o final de
junho do ano t + 1. Os retornos foram calculados em junho do ano t para que houvesse certeza de que o
patrimdnio liquido do ano t — 1 fosse conhecido.

Foram incluidas nos portfélios as empresas que possuissem valor de mercado e patrimdnio liquido para o ano
t— 1 e lucro liquido para o ano t.

A medida de lucratividade incluida nas regressdes € a razdo entre lucro no periodo t + 1(El;,,) e patrimonio
liquido no periodo t (BE;). Assim, a varidvel El;,,/BE; é a soma de El,; divido pela soma de BE; de todas as
empresas de um portfélio. EI; é o lucro liquido no periodo t, excluido o resultado operacional. Uma
desvantagem para o uso de EI como medida de lucratividade no mercado brasileiro é que para a amostra
selecionada a depreciacdo contdbil € igual a depreciacao fiscal, que € determinada de acordo com uma tabela
pré-definida e ndo € uma medida razoavel do consumo dos ativos no periodo.

3. FATORES TAMANHO E B/M NOS CHOQUES NOS LUCROS
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Fama e French (1995) dizem que precos “racionais” de a¢des s@o os lucros futuros esperados trazidos a valor
presente (fluxo de caixa liquido), e que se mudangas inesperadas nos precos das acdes forem resultado de
aprecamento racional, essas mudangas ocorrem devido a choques nos lucros esperados. Nesta secdo
investigamos se os choques nos lucros esperados estio relacionados com os fatores relacionados ao tamanho e
ao B/M. Foram usadas como proxy para os choques nos lucros as mudangas anuais em El, /BE; (AY;1).
Para testar essa relacdo, estimamos por Minimos Quadrados Ordindrios a seguinte expressao:

AYpyq =8 + 61 - AMktyyq + 8, - ASMBy,q + 83 - AHMLiyq + upyq (1)

Os resultados estdo na Tabela 1. AY;,,sd0 as mudancas em El;,,/BE; para cada um dos portfélios. El,, ,/BE;
¢ a soma de El,; divido pela soma de BE; de todas as empresas de um portfélio. El; é o lucro liquido no
periodo t, excluido o resultado ndo-operacional. Mkt é a soma de El,,/BE; para todos os portfélios, sendo
adicionadas as empresas com patrimdnio liquido negativo que tinham sido excluidas na formagdo dos
portfélios. AMkt € a variagdo em Mkt. ASMB ¢ a diferenca entre a média de AY para os trés portfélios
classificados como “‘small” (S/L, S/M e S/H) e a média de AY para os trés portfélios classificados como “big”
(B/L, B/M e B/H). AHML ¢ diferenca entre a média de AY para os dois portfélios classificados como “high”
(S/H e B/H) e a média de AY para os dois portfélios classificados como “low” (S/L e H/L).

Uma importante limitacdo dos fatores mercado, tamanho e B/M nos choques nos lucros indicada por Fama e
French (1995) é que novas informacdes disponiveis tendem a ser incorporadas rapidamente aos precos, ao
passo que o impacto de um aumento das vendas nos lucros, por exemplo, poderia se espalhar por vdrios anos
subsequentes. Além disso, esse modelo ndo testa as outras varidveis proxy para choques nos lucros (AY)
usadas por Fama e French, devido a dificuldade na constru¢io das mesmas varidveis para o mercado
brasileiro. Finalmente, apesar de existir um nimero significativo de empresas para o periodo estudado,
existem somente treze observagdes de variacOes anuais, devido a escolha de 1994 como ano de inicio dos
dados da amostra.

Encontramos relag@o significativa dos fatores de mercado, tamanho e B/M nos lucros para a maioria dos
portfélios, como mostrado na tabela 1. O grau de ajuste (R?, ajustado pelos graus de liberdade) também é
bastante elevado para a maioria dos portfélios, o que indica uma grande capacidade dos fatores mercado,
tamanho e B/M em explicar os choques no lucros. Adicionalmente, o modelo estimado nio sofre de
heteroscedasticidade nem de correlagao serial.

Tabela 1: Choques nos lucros para os seis portfdlios regredidos contra proxies para os fatores mercado,
tamanho e B/M nos choques nos lucros: 1994 a 2008. 13 observagdes anuais.

8o 8, 8, 83 1(8o) (8,) (8,) (83) R?
S/L 0,01 1,56 0,80 -1,26 0,49 4,69 2,96 -7,21 0,98
S/M  -0,03 -0,52 1,71 0,86 -2,73 -1,74 7,00 5,45 0,81
S/H 0,01 1,49 0,36 0,31 0,62 4,70 1,42 1,89 0,77
B/ -0,02 0,54 -0,07 -0,17 -1,42 1,68 -0,26 -1,01 0,38
B/M 0,02 1,37 -0,43 -0,17 2,11 5,96 -2,30 -1,37 0,77
B/H -0,02 0,62 0,36 0,25 -1,90 2,40 1,75 1,86 0,56

Fonte: calculado pelos autores. 8y = coeficientes da regressdo. t(.) = coeficientes da regressdo divididos pelos
seus respectivos desvios-padrao. R? = R-quadrado ajustado da regressdo. S/L, S/M, S/H, B/L, B/M, B/H =
portfélios.

4. RELACAO ENTRE RETORNO E OS FATORES TAMANHO E B/M NOS LUCROS

Partindo do resultado encontrado na se¢do anterior, o objetivo agora € investigar se os fatores tamanho e B/M
nos choques nos lucros influenciam os retornos. Para isso estimamos duas expressoes:
Rt: 80 + 81 . Dt—llpt—l + 82 . AYt+1+ ut (2)
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Ri=06¢ + 8, - Dt_1/P_1 + 8, - AMktyy 1 + 83 - ASMBy,; + 84 - AHMLy 1 +ue (3)

Os resultados de cada expressdo sdo mostrados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente. R, é o retorno do portfélio
ponderado pelo valor de mercado no ano t. O retorno € calculado como a variacdo percentual do preco de
fechamento (ajustado por proventos) entre o final de junho do ano t e o final de junho do ano t + 1, diminuido
do retorno da taxa de juros livre de risco (calculado pela taxa CDI acumulada durante o periodo). Dy_4/P,_4
sdo os dividendos no final do ano t — 1 para o portfélio ponderado pelo valor de mercado formado pelas
empresas que pertencem aos portfélios S/L, S/M, S/H, B/L, B/M e B/H (adicionadas as empresas com
patrimdnio liquido negativo), dividido pelo valor desse portfélio no final do ano t — 1. AY.,,, AMKt, 4,
ASMB;,; e AHML,, foram definidos na secdo 3.

As limitagdes sdo semelhantes as mencionadas na se¢@o 3. Novas informac¢des impactam mais rapidamente os
precos do que os lucros, foi utilizada apenas uma proxy para choques nos lucros (AY) na equagdo 2 e o
nimero de observacdes (13, para ambas as expressdes) € bastante reduzido.

Tabela 2: Retorno anual do portfélio regredido contra o dividend yield do portfélio de mercado e os choques
nos lucros (de cada portfélio): 1994 a 2008. 13 observagdes anuais.

8 8, 8, t(8y) t(8) t(8,) R?
S/L -0,16 5,24 -0,38 -0,37 0,99 -0,42 -0,09
S/M -0,16 3,95 1,54 -0,71 1,48 1,00 0,13
S/H -0,18 5,43 2,15 -0,52 1,14 0,76 0,14
B/L -0,31 4,62 -1,66 -1,72 2,26 -0,84 0,21
B/M 0,09 0,52 4,49 0,40 0,17 1,77 0,23
B/H -0,03 1,80 -0,07 -0,11 0,56 -0,02 -0,16

Fonte: calculado pelos autores. 8y = coeficientes da regressdo. t(.) = coeficientes da regressdo divididos pelos
seus respectivos desvios-padrao. R? = R-quadrado ajustado da regressdo. S/L, S/M, S/H, B/L, B/M, B/H =
portfélios.

Tabela 3: Retorno anual do portfélio regredido contra o dividend yield do portfélio de mercado e proxies para
os fatores mercado, tamanho e B/M nos choques nos lucros: 1994 a 2008. 13 observacdes anuais.

8o 8 8, 83 84 1(8g)  t8y) ()  t(83)  t(84) R?
S 011 075 10,18 -361 088 023 011 1,17 -064 023 -0,13
SM -007 178 376 143 1,17 -026 047 077 045 056  -0,03
SH -009 456 660 -132 109 022 079 089 -027 034  -0,01
B/L -025 329 084 1,60 1,17 -1,14 1,03 022 065 072 003
BM 013 150 605 -310 -092 046 040 126  -099 -044 -002
BH 005 058 243 -071 -033 015 013 044  -020 -0,14 -040

Fonte: calculado pelos autores. &y = coeficientes da regressdo. t(.) = coeficientes da regressao divididos pelos
seus respectivos desvios-padrdo. R?> = R-quadrado ajustado da regressio. S/L, S/M, S/H, B/L, B/M, B/H =
portfélios.

Nao foi encontrada evidéncia de que existem fatores em comum nos lucros e nos retornos das empresas
brasileiras que sejam relacionados ao B/M e ao tamanho, como mostrado nas Tabelas 2 e 3 (os modelos
estimados ndo sofrem de heteroscedasticidade nem de correlacdo serial).Entretanto, ndo se pode concluir que
ndo haja tal relacdo. O nimero reduzido da amostra pode ter levado a coeficientes estimados com pouca
precisdo. Fama e French (1995) também alertam que € possivel que os choques nos lucros ndo sejam uma boa
proxy para as mudancas no fluxo de caixa liquido futuro esperado, que sdo os fatores que devem influenciar
0s retornos.
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5. CONCLUSAO

Essa pesquisa teve como objetivo descobrir se, no mercado brasileiro, os retornos refletem o comportamento
dos lucros, em relag@o ao tamanho e a razdo book-to-market. Para tanto, investigamos a existéncia de fatores
em comum nos lucros e nos retornos nas empresas brasileiras que fossem relacionados ao B/M e ao tamanho.
Inicialmente testamos se os choques nos lucros esperados eram relacionados com os fatores tamanho e B/M.
Encontramos evidéncias de tal relagdo. Posteriormente investigamos se os fatores tamanho e B/M nos
choques nos lucros influenciavam os fatores tamanho e B/M nos retornos. Nessa parte ndo conseguimos
encontrar evidéncias da existéncia da relacdo. E possivel que as limitacdes da adaptacio da metodologia de
Fama e French (1995) para o Brasil ndo tenham permitido encontrar evidéncias significativas dessa relacéo.
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8. Investimento em Imovel Rural é Reserva de Valor?

Hagen Schoof, Martim Gros Rodrigues

1. INTRODUCAO

A andlise do mercado de terras é tema de publicag¢des na literatura nacional hd pelo menos 20 anos. Werlang
(1986) abordou o tema da modelagem do prego da terra com um enfoque microecondmico puramente tedrico.
Brandao (1986) também aborda o tema verificando algumas hipéteses sobre o preco da terra no Brasil e
Reydon (1992) que analisa a situacdo da terra no em alguns paises, foca no Brasil ao abordar as varidveis que
afetam o prego da terra bem como sua evolugdo em algumas cidades.

Outros autores tradicionais no tema sdo Reydon e Bastian (1998) que trataram a evolug@o do preco da terra e
a reforma agrdria e Plata (2006), que analisa e propde uma modelagem para a terra.

Segundo o Censo agropecudrio de 2006 elaborado pelo IBGE, a agropecudria nacional ocupa uma drea de
3.068.476 km?, ou 36% de todo o territério nacional. De toda essa drea ocupada pela agropecudria, 516.291
km? sdo ocupadas por culturas e 1.506.436 km? sdo ocupados pela pecudria, sendo o restante ocupado por
matas, lagos e terras improprias, entre outras.

Utilizando como base o valor médio do preco da terra no Brasil de 443.400 R$/km? fornecido pela consultoria
FNP (1), podemos fazer uma estimativa grosseira que o Brasil possui aproximadamente 900 bilhdes de reais
em terras utilizadas para cultivo de culturas e para a pecudria.

A exploragdo da terra rural pelo seu proprietario pode se dar basicamente de duas formas, ou ele a utiliza para
alguma finalidade produtiva (pastagens ou culturas), ou a terra pode ser arrendada para a exploracdo desta por
terceiros. O arrendamento corresponde a cessdo da posse da terra por parte do proprietdrio a um terceiro em
explord-la para producio de bens agropecudrios mediante pagamento.

No Censo agropecudrio de 2006, a 4rea total arrendada no Brasil é de 90.052 km?, ou pouco menos que 3% da
drea total da agropecudria. Segundo Olinto (2003), essa mesma propor¢do na Europa e nos Estado Unidos é
de 39% e 67% respectivamente, o que explicita a pequena representatividade desta modalidade de explorar a
terra por parte de seu proprietdrio no Brasil.

Este estudo tem por objetivo analisar se o investimento em propriedades rurais no Brasil apresentou-se como
reserva de valor apds a implantagdo do Plano Real e estimar uma modelo para a rentabilidade obtida no
investimento em terras rurais com base no prego de alguns produtos agricolas e custos de producio.

A primeira parte tratard de fazer o teste de verificar se terra € reserva de valor. Para isso a rentabilidade de se
investir em terras serd comparada a evolugdo de alguns indices de inflagdo para alguns estados do Brasil. A
segunda parte abordard uma modelagem do preco da terra com base na producdo de alguns produtos agricolas
e no indice geral de precos (IGP-M) para a regido de Barretos.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Segundo Plata (2006) muitos autores reconhecem que a terra agricola é um ativo cujo preco é determinado
pelo valor presente de suas rendas futuras. Essas rendas futuras seriam obtidas de duas maneiras distintas. A
primeira seria pela utilizag@o da terra para na producdo de bens agropecudrios e a segunda seria pela atividade
especulativa como ativo de reserva de valor.

Um fator fundamental para tratar a terra como um ativo inserido em uma economia de mercado € assumir que
sua propriedade € aceita de maneira generalizada. Caso ocorram muitas mudangas na legislacdo que coloquem
em risco as garantias de manuten¢do das propriedades, a condi¢@o de ativo da terra torna-se relativa, afetando
sua liquidez, prego e consequentemente a forma¢ao de um mercado de terras.
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Ainda segundo Plata (2006), podemos considerar que o mercado de terras brasileiro € imperfeito pois: a) ha
desigualdades na distribuicao da propriedade da terra; b) existem agentes individuais que podem influenciar o
preco das terras; ¢) muitos agentes demandantes nao possuem condi¢des econdmicas de adquirir terras; d) a
terra ndo é homogénea.

As principais caracteristicas da terra ao ser tratada como um ativo sdo, segundo Plata (2006) sdo:

i) E escassa em termos fisicos e econdmicos

ii) E im6vel

iii) E durdvel

Ao considerarmos a terra como um ativo, temos que seu pre¢o de mercado é dada pelas expectativas dos
compradores e vendedores participantes do mercado de terras. Podemos dizer que um negdcio é sempre
realizado quando a expectativa de ganhos futuros do comprador supera a do vendedor. De acordo com
Reydon (1992), o valor da terra € dado pelo valor presente de quatro atributos, de forma que:

P=qg-c+l+a (1)

Em que:

q=>S4o as rendas produtivas esperadas decorrentes da propriedade rural.

c=Custos de manuten¢do (impostos, taxas, financiamento para aquisi¢do entre outros)

1=Prémio de liquidez relativo aos outros ativos da economia

a=Ganho patrimonial da terra € o fluxo de venda obtido no momento da venda da terra

Apesar de ndo estar explicita no modelo, a inflagdo afeta de maneira indireta suas varidveis. A primeira forma
se da pelo aumento no preco dos produtos e dos insumos. A outra forma, que segundo Reydon (1992) € o
principal efeito da inflacdo sobre o preco da terra, é o impacto desta na expectativa dos especuladores e
“decorre do fato de que esta pode ser usada como reserva de valor, na medida em que conserva seu valor ou o
aumenta de um periodo para o outro”.

Plata (2006) modificar o modelo para a rentabilidade da terra proposto anteriormente por Reydon (1982) da
seguinte forma:

Z(t)=R()/P(t)+(P(t+1)-P(t))/P(t) (2)

Onde temos que:

Z(t)=taxa de retorno do investimento em propriedade rural

R(t)=renda da terra na atividade produtiva ou valor do arrendamento

P(t)=preco da terra no instante t

P(t+1)=preco da terra no instante t+1

Ou seja, o retorno do investimento é dado pelo retorno que a atividade produtiva ou o arrendamento
proporcionaram mais a valoriza¢do do patrimonio em relacao ao investimento inicial.

3. METODOLOGIA

A primeira parte do trabalho, de verificacio da propriedade da terra de ser reserva de valor, seguird a
metodologia proposta abaixo, seguida da metodologia utilizada para a estimacio de modelo para a terra.

A metodologia proposta para a verificacdo da propriedade de reserva de valor da terra serd utilizar as
informagdes fornecida pela FGV dados (2) tanto de valor da terra para cada estado quanto de valor recebido
pelo proprietério da terra pelo arrendamento e utilizar a equagao (2) para se chegar a rentabilidade da terra.
Depois de tomada a rentabilidade da terra, esta serd comparada a inflacdo do mesmo periodo para verificagdo
da propriedade de reserva de valor da terra. Serdo analisadas as propriedades voltadas exclusivamente para a
pecudria. Para a andlise do retorno serd utiilzado rendimento.

4. RESULTADOS
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Todos os estados analisados apresentaram rentabilidade acumulada no periodo superior a todos os indices de
inflacdo considerados na comparacdo, comprovando que para todo o periodo analisado o investimento em
iméveis rurais realmente proporcionou rendimento superior a inflagdo.
O estado que teve o menor rendimento foi Sdo Paulo com 280%, sendo 204% de valorizag@o da terra e 26%
de arrendamento. J4 o de maior foi o Ceard com 37.640%, sendo 138% com valorizagdo da terra. Para o
Brasil consolidado a rentabilidade foi de 565% dividida em 186% conseguida com valorizagdo no preco da
terra e de 140% obtido com o arrendamento.

Griéfico 1. Gréfico do logaritmo do indice da rentabilidade acumulada do investimento em
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Tabela 13. Resumo da rentabilidade do investimento em terra para todos os estados analisados

o « o™
G e [PG-FIPE s IPCA e INPC e ET8S

o™

| Arrendamento Preco Total
Brasil 140% 186% 565%
Bahia 636% 152%  1649%
Ceard 17707% 138%  37640%
Espirito Santo 134% 131% 427%
Goids 156% 248% 753%
Mato Grosso 281% 354%  1523%
Minas Gerais 185% 204% 735%
Para 2257% 152%  5520%
Paraiba 4088% 49%  5675%
Parana 88% 193% 438%
Pernambuco 2188% 41%  1326%
Rio de Janeiro 184% 86% 418%
Rio Grande do Sul 62% 282% 503%
Ronddnia 467% 338%  2241%
Sdo Paulo 26% 204% 280%
IPCA 185%

Apesar de ter superado a inflacdo para todos os

estados estudados ao tomarmos o valor da rentabilidade
acumulada, ndo foi para todos os periodos que a rentabilidade do investimento em terras proporcionou
rendimentos superiores a inflacdo. Pode reparar no grafico (2) que em trés periodos a variagdo do IPCA
superou a rentabilidade da terra.
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Griéfico 2. Gréfico de dispersdo entre a rentabilidade semestral do investimento em terra e a variagcao do
IPCA
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5. UM MODELO DE PRECIFICACAO DE PROPRIEDADE RURAL

H4 consenso de que o preco da terra esta relacionado com a renda que essa proporciona e as agdes
especulativas sobre o preco da terra. O prego da terra rural é determinado no mercado pela dinimica entre
oferta e demanda, que expressa as expectativas que nela atuam. Comum aos textos sdo os fatores que afetam o
preco da terra:

e As rendas derivadas da utilizacdo produtiva da terra sdo determinadas por sua demanda para
atividades agropecudrias. Essa demanda por sua vez € determinada pelo preco do bem produzido e
pelas condigdes de producgdo, tais como tecnologia, custos de insumo, maquinarias e outros fatores
utilizados na produgdo (Reydon, 1992).

e A inflacdo afeta os precos da terra rural de duas formas: primeiro, mudanca de rendas produtivas
decorrente do aumento dos precos dos produtos e dos insumos; segundo e mais importante estd
relacionada aos ganhos especulativos com o uso da terra (liquidez da terra) e decorre do fato de que
esta pode ser usada como ativo de reserva de valor, na medida que conserva seu valor ou o aumenta
de um periodo para o outro. (Lloyd, 1994)

Sobre essas diretrizes desenvolveremos o modelo de precificacido do prego da terra rural.

Nesse artigo propomos um modelo de precificagdo da terra rural baseados nos trabalhos de REYDON (1982),
PLATA (2006) e LLOYD (1994). Utilizamos os dados do IEA para a regido de Barretos — Sdo Paulo — entre
junho de 1995 e novembro de 2008. Essa regido foi escolhida por ndo concentrar sua produ¢do em um sé bem
agricola — grafico 3.
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Griéfico 3. Proporc¢do da producdo agropecudria da regido de Barretos - SP
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Para estimar o modelo utilizamos o modelo de PLATA (1996) que assume como as principais varidveis o
logaritmo do numero de inflagio e o prego do arrendamento. No entanto os dados do IEA sobre essa varidvel
sd0 anuais e terfamos somente 14 dados para realizarmos uma regressio, por esse motivo excluimos a variavel
da regressdo.

Incluimos também a varidvel logaritmo da produgdo agropecudria da regido, uma vez que REYDON (1982)
definiu como significativa no valor do prego da terra. Para construirmos essa varidvel disponibilizdvamos da
producdo anual em reais por produto agricola, dos precos das produgdes, mensais em reais. Desta forma
escolhemos os bens produzidos que respondiam por aproximadamente 90% da producdo da regido de
Barretos.

A regressdo se da sobre o logaritmo da variacdo da produgdo destes seis bens agricolas a base 100 da-se em
jan/1995. O prego da terra também tem base 100 na mesma data.

Griéfico 4. Evolugao da produgdo rural contra a evolucdo do preco da terra rural
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Prego da Terra

Dadas as premissas modelamos a seguinte regressao:

103



A \g
FGV

EESP

LOG DO PRECO DA TERRA = b1* PRODUCAO(-1) + b2*IGPM(-1)
Utilizando o software EVIEWS obtivemos os seguintes resultados.
Tabela 214. Regressio da equagdo proposta

Dependent Variable: TERRA

Method: Least Squares

Date: 10/19/09 Time: 13:43

Sample (adjusted): 199652 200852
Included observations: 25 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic ~ Prob
PRODUCAO(-1) 0513009 0.176042 2914128  0.0078
IGPM(-1) 0.942852 0423967 2223884 0.0363
R-squared 0.287436 Mean dependent var 0.032065

Adjusted R-squared 0256455 S.D. dependent var 0.060065
S.E. of regression 0.051794  Akaike info cntenon -3.008473
Sum sqguared resid 0.061700 Schwarz criterion -2.908963
Log likelihood 39.58092 Durbin-Watson stat 2.297958

Para validar a regressédo fizemos um teste de correlagio serial:

Tabela 3. Teste LM de correlacdo serial da regressdo do erro

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 1717833  Probability 0.203431
Obs*R-squared 1.805831  Probability 0.179009

Test Equation:

Dependent Wariable: RESID

Method: Least Squares

Date: 10/19/09 Time: 13:44

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
PRODUCAOQ(-1) 0.055863  0.178520  0.312920  0.7573
IGPM-1) 0.013995 0417638 0033509  0.9736
RESID(-1) -0.288532  0.220142  -1.310661 0.2035
R-squared 0.072233  Mean dependent var -0.000720

Adjusted R-squared  -0.012109  5.D. dependent var 0.050698
S_E. of regression 0.051004  Akaike info criterion -3.001658
Sum squared resid 0.057231  Schwarz criterion -2.855393
Log likelihood 4052073  Durbin-Watson stat 1.801883

A regressdo revelou que as varidveis estudadas sdo estatisticamente significantes no nivel de 95% e a
regressdo ndo apreenta correlagdo serial dado o teste F acima de 5% de probabilidade.
O IGP-M aparece defasado em 1 semestre. A produgdo é também defasada em um semestre. O que sugere
que ap6s o resultado da produgdo ocorre uma demanda por expandir ou reduzir a produgdo, alterando a
demanda por mais dreas. Tentamos regredir um modelo onde considerdvamos a produgdo de t+1 como uma
proxy da perspectiva dos agentes no crescimento da regido e um possivel atrativo para especula¢do. No
entanto a regressdo ndo se mostrou estatisticamente significante (IC 95% ).
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Tabela 4. Regressdo com Proxy de especulacdo embutida

Dependent Variable: TERRA

Method: Least Squares

Date. 10/119/09 Time. 22.53

Sample (adjusted): 199652 200851

Included observations: 24 atter adjustments

TERRA = C(1)*PRODUCAQ{-1+ C2FIGPM(-1#+C(3yPRODUCAD(
+1)

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Frob.

C(1) 0.456954 0166316 2.607636  0.0105
C(2) 0851804 0442285 1925917  0.0678
C(3) 0.305740 0170187  1.795497  0.0868
R-squared 0398122 Mean dependent var 0.034776
Adjusted R-squarad 0.340801 S.D. dependent var 0.059774
S.E. of regression 0.048531 Akaike info cniteron -3.096740
Sum squared resid 0.049461 Schwarz crterior -2.949483
Log likelihood 40.16088 Durbin-Walson sia: 2442583

6. COMENTARIOS FINAIS E RECOMENDACOES

Com as informagdes disponibilizadas pela FGV Dados concluimos que imével rural pode ser considerado um
investimento com propriedades de reserva de valor. Porém ndo pode ser desconsiderado o fato de os iméveis
que foram utilizados para gerar a série de preco de terras nio serem necessariamente 0s mesmos imaéveis
utilizados para gerar a série de valor de arrendamento.

Caso as séries de arrendamento e valor de terra ndo representem os mesmos iméveis, podemos chegar a
conclusdes distorcidas sobre a rentabilidade dos iméveis. Algumas conclusdes parecem estar bem acima do
que seria esperado para investimento em imoveis rurais, como o estado do Ceard que proporcionou 37.640%
de retorno sobre o valor investido em apenas 13 anos, superando o IPCA em mais de 200 vezes.

As varidveis selecionadas para realizar a regressdo econométrica explicam a precificagdo da terra, mas ha
ainda diversas outras varidveis que podem contribuir para o modelo. Infelizmente a qualidade dos dados
disponiveis ndo permitiu que estes fossem incorporados, como: preco de defensivos agricolas, preco de
maquindrio e preco e produtividade da mao-de-obra.

Trabalhos futuros poderiam verificar a validade dessas conclusdes utilizando bases de dados distintas das
utilizadas.
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9, O Investidor Pessoa Fisica no Brasil Entra Atrasado na Bolsa de
Valores?

Alexandre Ianaze, Eduardo Hazarabedian Souza, Luciano Dias Paiva, Sabrina Orsi
Kitatani

1. INTRODUCAO

E muito comum ouvir, principalmente em conversas de investidores, sejam eles amadores em finais de
semana ou membros de comités de alocacdo em institui¢des financeiras, que o investidor Pessoa Fisica entra
atrasado na bolsa de valores no Brasil. Frases como “Agora que o fulano, que nada entende de investimentos,
disse que vai entrar na bolsa, é hora de sair” e “Como saiu na revista que a hora de comprar bolsa é agora,
venderei minha posi¢cdo” sdo ditas com freqiiéncia e, se entendidas como verdades, podem até mesmo ser
usadas por parte dos investidores amadores tidos como contrdrios (do termo contrarian investors em inglés)
para sua tomada de decisdo, inversa a da média dos investidores comuns.

E tido, portanto, como verdade que o investidor individual no Brasil, talvez por ter menos informacio, ou
menos condi¢des de analisar as informacdes disponiveis com a mesma qualidade das andlises realizadas por
investidores profissionais, tenha uma eficiéncia inferior aquela dos profissionais, quando consideramos o
objetivo comum entre todos de gerar os melhores resultados possiveis dado um risco em comum ou ajustado.
No entanto, ndo conseguimos encontrar nenhum estudo formal que poderia gerar provas sobre esta suposta
verdade. Para conseguir chegar a uma conclusdo efetiva sobre a veracidade de tal lugar comum, seria
necessdrio responder a uma série de questdes, principalmente acerca do processo decisério de investimentos
do brasileiro. Qual o nivel de informagdo que este investidor possui e qual a forma de tratamento destas
informagdes? Qual o horizonte de investimento e como este investidor interpreta este horizonte e os riscos
embutidos em cada aplica¢do? Quais sdo os seus objetivos de retorno e a sua aversao a risco?

Este estudo néio espera responder a tais questdes, mas busca iniciar alguma discussao formal sobre o tema a
partir da andlise quantitativa de dados concretos: o fluxo de investimentos do investidor individual na bolsa e
a variacdo do indice Bovespa. O estudo destes dados gera informacdes de quando o investidor Pessoa Fisica
entra ou sai de bolsa, e qual o ganho — variacdo positiva ou negativa do indice Bovespa — gerado por estas
acoes de compra e venda.

Ao longo da discussdo sobre o tema, veio a tona a necessidade de parametrizar os resultados encontrados para
o investidor individual. Ou seja, seu ganho ou perda com investimentos em bolsa é bom ou ruim? Em relagdo
a qué? A partir daf, foi necessdrio gerar as mesmas informacdes para outros agentes de investimento
importantes no mercado brasileiro e compara-las ao que haviamos encontrado para a Pessoa Fisica. Estes
agentes sdo os investidores institucionais (fundos de pensdo e governamentais, principalmente), os
investidores estrangeiros e o investidor Pessoa Juridica (empresas privadas e publicas). A andlise comparativa
evidenciou uma consistente ineficiéncia do investidor Pessoa Fisica com relacdo aos outros agentes de
investimento, seja em janelas de prazos mais curtos ou periodos mais longos.

Para complementar a andlise comparativa de eficiéncia, lembramos o fato de que, em boa parte das vezes, o
tema sobre a eficiéncia do investidor individual brasileiro é levantado a partir de publica¢des de reportagens
ou noticias pelos principais meios de midia de massa que fazem, de uma forma ou de outra, recomendagdes
ou progndsticos sobre mercado de agdes. Desta maneira, foi incluido no estudo uma andlise do impacto de
algumas destas recomendacdes mididticas sobre o fluxo de investimento da Pessoa Fisica e o nivel de
assertividade destas recomendag¢des. Da amostra de reportagens encontradas, ndo foi possivel chegar a
evidéncias de que as reportagens geram impactos no processo de tomada de decisdo do investidor individual —
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ndo houve alteracdes significativas no fluxo de investimento a partir da veiculacdo da reportagem — e o nivel
de acertos ndo provou consisténcia.

Desta maneira, apesar do baixo impacto encontrado da midia na tomada de decisdo do investidor individual, o
estudo mostra que, pelos dados de fluxo e comparacdo deste investidor com outros agentes de investimento,
ndo é possivel rejeitar o mito de que sim, o investidor individual entra atrasado na bolsa.

A préxima secdo apresenta a revisdo tedrica do tema, seguida pela metodologia de estudo aplicada, resultados
encontrados e por fim as conclusdes e comentarios finais.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o objetivo de demonstrar se o investidor individual no Brasil entra atrasado na Bolsa de Valores, o
principal assunto estudado foi a eficiéncia de timing (momento de entrada ou saida) deste investidor no
mercado de acdes. Para isto consideramos o maior nimero de aspectos que influenciam a tomada de decisdo
deste investidor e comparamos estes modelos e resultados com o comportamento dos investidores
institucionais, estrangeiros e empresas.

O primeiro aspecto considerado foi a decisdo de alocagdo de ativos compondo uma carteira 6tima em um
modelo racional. Segundo MARTITS [2008], uma funcdo utilidade tradicional de investimentos, que
considera a participag@o dos ativos na composicio do portfolio 6timo, pode explicar o modelo de tomada de
decisdo dos investidores institucionais. Por outro lado, simulacdes realizadas com dados reais de participagdo
do mercado aciondrio nos investimentos totais indicam que a funcdo de utilidade tradicional deve ser rejeitada
como modelo representativo do comportamento dos investidores individuais, sendo este melhor representado
por uma fun¢do que incorpora aversio a perdas. Em citagdo a Gul, MARTITS [2008] relembra o Paradoxo de
Allais, que pode ser exemplificado nas seguintes situagdes:

. Situagd@o A: A loteria 1 paga $200 com certeza e a loteria 2 tem 80% de probabilidade de pagar $300 e 20%
de probabilidade de pagar $0.

. Situacdo B: A loteria 3 tem 50% de probabilidade de pagar $200 e 50% de probabilidade de pagar $0 e a
loteria 4 tem 40% de probabilidade de pagar $300 e 60% de probabilidade de pagar $0.

Conforme provado por Allais, os investidores tendem a escolher a loteria 1 na situacdo A e a loteria 4 na
situacdo B. Tal escolha ndo é condizente com o axioma da independéncia que sustenta a teoria da utilidade
esperada e que indica que uma preferéncia pela loteria 1 sobre a 2 deveria implicar na escolha da loteria 3 em
detrimento da 4.

A considerag@o deste aspecto levou em conta a propor¢do de alocacdo entre renda fixa e renda varidvel do
investidor brasileiro em diferentes periodos da histéria e a andlise das migragdes entre as duas classes de
ativos.

Entrou nesta andlise de migra¢des um segundo aspecto a se considerar na tomada de decisdo que € o
movimento comportamental de alocacdo a partir do fluxo de investimentos em diferentes cendrios. Neste
sentido, o sentimento do investidor deve ser investigado. De acordo com BAKER AND WURGLER [2006],
h4 evidéncias de que o sentimento do investidor afeta o retorno das agdes. Se considerarmos em termos de
fluxo, ha evidéncias de impacto conforme citagio de BYRNE AND BROOKS [2008] sobre trabalhos de
Gemil and Thomas (2002) demonstrando que o fluxo de investidores de varejo em fundos mutuos de acdes
impacta os precos de mercado. Por outro lado, um estudo de CLARKE AND STATMAN [1998] no mercado
americano demonstra que ndo ha correlacio entre os resultados e o sentimento dos escritores das cartas de
investimento dos principais bancos e corretoras. Tal sentimento (bullish ou bearish — ou seja, otimista ou
pessimista) € melhor explicado pelo retorno recente, ndo estando correlacionado aos retornos futuros. Se
podemos considerar tal evidéncia também para o mercado brasileiro, conclui-se que o retorno recente, mais
do que a recomendacdo de investimentos para Pessoa Fisica, tem impacto no retorno futuro dos ativos da
bolsa de valores. Se interpretarmos que parte do retorno ou varia¢do tem relacdo com o fluxo de entrada, tal
consideracdo fica mais evidente se, ao fluxo de investidores individuais somarmos o fluxo de investimentos
estrangeiros. De acordo com REIS [2007], um estudo considerando dados da bolsa brasileira entre 1995 e
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2005 comprova a hipdtese de que a entrada de investimento estrangeiro provoca o aumento do retorno das
acoes. Indo além, o fluxo estrangeiro pode ainda ser considerado como outro fator de tomada de decisdo do
investidor individual.

Entretanto, além das recomendagdes dos prestadores de servicos de investimentos, o objetivo neste estudo foi
considerar também o impacto das recomendacdes fornecidas pelos principais meios de comunicagcdo no
retorno destes ativos, por considerar que no Brasil tal midia tem mais alcance sobre os investidores
individuais. E importante frisar que, ao utilizar premissas do mercado americano para o Brasil, deve-se dar
importancia relevante as diferencas com relacdo ao mercado aciondrio de ambos os paises. De acordo com
LIMA E ANDREZO [2002], hd uma aceitacdo generalizada entre os meios de pesquisa de que um sistema
financeiro desenvolvido proporciona, na economia, em tempos de produtividade, acumulacdo de capital,
aumento de poupanca e investimentos, além de crescimento econdmico. Portanto, deve-se considerar o
proprio mercado de acdes como um catalisador e agente de influéncia na tomada de decisdo dos
investimentos: quanto mais desenvolvido e liquido este mercado, maior sua capacidade para captar
investimentos. E é sabido que o mercado aciondrio brasileiro tem uma importancia menor sobre a atividade do
pais em comparagdo ao norte-americano.

Por dltimo, foi importante para o estudo quantificar a eficiéncia do investidor individual em compara¢do com
os investidores institucionais, estrangeiros e empresas. Para tal, utilizamos, além das medidas tradicionais de
performance, o modelo de Treynor e Mazuy. O modelo explicado em TREYNOR, MAZUY [1966] analisa e
compara o “gama” da fun¢do abaixo, indicando a importancia relativa do timing no retorno de um portfolio:

Rcart — Rlivre = alfa + beta*(Rmercado — Rlivre) + gama*(Rmercado — Rlivre)2 + erro
3. METODOLOGIA

Para buscar uma medida de eficiéncia dos investidores Pessoa Fisica com relacdo ao timing de entrada em
bolsa de valores, realizamos o estudo através de trés testes distintos.

3.1 - O primeiro deles compara os investimentos da Pessoa Fisica com outros agentes comumente
identificados no mercado: estrangeiros, institucionais e Pessoa Juridica. Para facilitar o estudo deste modelo
comparativo, foram simuladas carteiras de investimentos a partir das seguintes premissas:

Composicao Inicial da Carteira: 50% Risk-free + 50% Ibovespa

Composic¢do da Carteira ao longo do tempo: balizamento entre Risk-free e Ibovespa a partir da regressao das
informagdes de fluxo em bolsa — entradas e saidas — dos quatro agentes de investimentos estudados.

Para Risk-free, foi considerada a variacdo do CDI CETIP e tais informagdes, assim como as séries temporais
de fluxo e de variacio do Ibovespa foram analisadas no periodo entre abril de 2005 e setembro de 2009.
Definidas as quatro carteiras, foi calculado o retorno, utilizando as séries histéricas do CDI CETIP acumulado
(risk-free) e Ibovespa. Apenas para fins de parametrizacdo e norteamento, foi utilizado como benchmark uma
carteira “travada” com a alocacdo 50% Risk-free + 50% Ibovespa.

Ap6s o célculo dos retornos, foram realizadas comparagdes dos resultados utilizando as medidas de retorno,
volatilidade (desvio-padrdo da série histérica encontrada), indice de Sharpe, e, principalmente, o modelo de
Treynor-Mazuy, conforme explicitado na Revisdo Bibliografica.

A partir dos resultados, foram testadas as seguintes hipéteses:

HO: A carteira do investidor Pessoa Fisica tem um resultado superior aquele dos outros agentes comparados.

H1: A carteira do investidor Pessoa Fisica ndo possui resultados superiores aquele dos outros agentes
comparados, portanto ndo podemos rejeitar a hipdtese de que esse ‘entra atrasado em bolsa’.
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No caso de se rejeitar HO, é importante realizar outros testes para buscar uma resposta mais satisfatéria ao
tema do Artigo.

3.2 — Para o segundo teste foi realizada uma regressdo comparativa entre o fluxo de entrada e saida na bolsa
dos investidores analisados e o preco do Ibovespa. Apesar de basear-se nas mesmas informagdes do primeiro
estudo, este foi realizado em modelagem distinta. Aqui as informagdes foram tratadas de forma periddica, em
janelas moveis (didria, mensal, trimestral e anual), e comparadas com o retorno do Ibovespa. Os resultados
trazem informagdes acerca do nivel de acerto e eficiéncia nos momentos de entrada e saida da bolsa.

Para a andlise didria, consideramos o fato de que a base de dados a disposi¢do considera o movimento de
fechamento didrio tanto de precos quanto de fluxo. Portanto, é razodvel afirmar que esta correlacdo é melhor
mensurada se analisamos o fluxo do periodo t com a variacdo de preco em t+1. Desta maneira, os resultados
buscados sdo:

i) E(FLUXOit) = b0 + b1*VARIBOVt+1 + u; e

i1) Quantidade de FLUXOit de mesmo sinal de VARIBOVt/ N (nimero total da amostra)
Para i = Pessoa Fisica, institucional, estrangeiro e empresas;

FLUXOt = fluxo de entrada no periodo t

VARIBOVt+1 = varia¢do do Ibovespa no periodo t+1

Devemos ainda apurar a varidvel FLUXO, pois se utilizarmos simplesmente a informa¢do pura de volume de
fluxo, poderemos ter distor¢des, dadas as diferencas de volumes negociados entre os agentes de investimento
analisados. Tal diferenca, comparada, ndo quer dizer necessariamente que um dos investidores optou por fazer
alocacOes maiores ou menores em bolsa, dado que had grandes diferengas no estoque de investimentos dos
quatro agentes. Desta maneira, para corrigir tal distorcéo, a regressdo da varidvel fluxo serd dada por:
FLUXOit / (ZIFLUXO:itl/N) em que N € igual ao nimero de periodos

Os resultados deste teste foram comparados a fim de responder se a correlagdo entre fluxo de Pessoa Fisica e
variag¢do do ibovespa é menor do que a dos demais agentes e se bl para Pessoa Fisica, no modelo (ii), ¢ menor
ou menos significante do que para os demais agentes. Estas respostas servirdo para reforcar o primeiro teste
de hipétese.

3.3 — O terceiro teste foi realizado utilizando informag¢des de midia. Serd agrupada, por amostragem, uma
quantidade relevante de noticias ou reportagens dos principais meios de comunicagdo escrita do pais que
indicassem investimento ou desinvestimento em bolsa. Dentre outros, buscamos noticias em didrios como
Valor Econdmico; em periédicos como Exame e Veja; além de portais como UOL e Globo.com.

Assim como no teste anterior, foi analisado o comportamento de retorno do Ibovespa no momento seguinte a
veiculacdo destas informagdes de midia voltadas a Pessoa Fisica. Destes resultados serdo extraidos novamente
os niveis de acerto e eficiéncia de entrada e saida em bolsa de valores.

E importante, ndo obstante, para validacdo deste tltimo teste, haver alguma mensuragdo de quio relevantes
s@o as recomendagdes da midia na tomada de decis@o do investidor Pessoa Fisica. Para isto, um novo teste de
hipétese sera feito:

HO’: A correlagao entre o fluxo de entrada/saida da Pessoa Fisica na bolsa com a recomendacido mididtica no
mesmo sentido € baixa, nula ou negativa

Caso rejeitemos HO’, poderemos determinar o dltimo teste como de alguma forma relevante, e soma-lo aos
testes iniciais comparativos para buscar a resposta ao tema do Artigo.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Teste 1: Estudo comparativo da carteira de investimentos simulada do investidor Pessoa Fisica, institucional,
estrangeiro e Pessoa Juridica

De acordo com os dados de fluxo de entradas e saidas de recursos da Bovespa desde abril de 2005 até
setembro de 2009, foi possivel simular carteiras de investimentos dos quatro agentes de investimento,
considerando os volumes médios e maximos de cada um deles para a ponderag@o final do indice / carteira.

As principais medidas estatisticas do fluxo seguem na tabela abaixo, enquanto o grafico 1 ilustra a evolugéo
acumulada deste fluxo:

Tabela 1: estatisticas basicas do fluxo didrio dos agentes de investimentos

Investidor Investidor Empresas
Pessoa Fisica Institucional Estrangeiro Publicas/Privadas
Maximo 946.004,00 1.514.199,00 1.433.098,00 4.805.251,00
Minimo (1.868.936,00) (2.683.522,00) (2.672.250,00) (1.490.672,00)
Média Entradas 134.273,45 123.023,90 207.820,50 70.043,01
Média Saidas (143.227,63) (132.880,49) (220.786,18) (33.801,42)

Gréfico 1: fluxo acumulado de investimentos entre abr/05 e set/09

A partir destas medidas, com a ponderacdo das carteiras simuladas de alocacdo em Ibovespa e CDI Cetip,
observamos que o resultado de performance da carteira Pessoa Fisica € inferior ao das demais carteiras. Isto
pode ser observado nio apenas no resultado acumulado, mas também no cdlculo da média do diferencial de
retorno a cada 252 dias tteis, em janelas méveis, de cada carteira contra a carteira benchmark. Outros
indicadores utilizados e que também demonstraram desvantagem para a Pessoa Fisica foram o indice de
Sharpe e o resultado do gama na modelagem de Treynor-Mazuy:
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Tabela 2: principais resultados de performance das carteiras analisadas
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Pessoa Fisica Inv. Institucional Inv. Estrangeiro Empresas

Média do Diferencial

-1,5% 0,7% 1,5% -0,7%
de Retorno
LU R 89,3% 98,8% 105,0% 107,6%
Total
Volatilidade 14,8% 13,5% 16,5% 23,8%
indice de Sharpe 0,81 1,59 1,69 1,27
Gama de Treynor-
Mazui -16,92 -32,59 -11,02 29,97

A partir dos resultados encontrados, foi possivel rejeitar a hipdtese nula de que a carteira do investidor Pessoa
Fisica possui resultados superiores as carteiras comparadas dos investidores institucionais, estrangeiros e
empresas. Desta maneira, passamos aos testes seguintes.

Teste 2: Estudo das regressdes entre as varidveis fluxo e variacdo do indice Bovespa para os quatro agentes de
investimento analisados.

O segundo teste buscou respostas de dois pardmetros distintos: O coeficiente explicativo do fluxo de
investimentos pela varidvel independente Varia¢do do Indice (i) e o percentual do fluxo de investimento em
bolsa de mesmo sinal da variacdo do Ibovespa (ii).

(i) Coeficiente Explicativo
Como neste estudo nao estamos buscando os impactos na variacdo do indice a partir de grandes volumes de

investimento, inicialmente poderia parecer inusitado calcular um coeficiente que explique a varidvel
dependente Variacdo do Ibovespa, pela varidvel Fluxo de Investimentos. A idéia desta regressao, no entanto, é

z

determinar se a tomada de decisdo de cada um dos agentes de investimento € acertada ou ndo: um fluxo
positivo de investimentos, seguido por uma variag¢do positiva no indice seria um acerto.

Um ndmero razodvel de acertos certamente nos traria um coeficiente explicativo bl positivo na equagdo
E(FLUXOit) = b0 + b1*VARIBOVt+1 + u, com uma boa aderéncia. E o que estamos buscando.

Abaixo os resultados das regressdes para os quatro agentes em quatro diferentes periodos:

Tabela 3: resultados da regressao entre fluxo de investimentos e variagdo do Ibovespa no periodo subsequente
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Os resultados encontrados nas regressdes possuem baixa aderéncia (R-Quadrado) de maneira geral, ou seja,
ndo € possivel afirmar que, em diferentes periodos, haja uma boa relagdo entre o fluxo de investimentos na
bolsa e a variagdo do indice no periodo subseqiiente. De qualquer forma, apesar desta baixa aderéncia, é
possivel tirar algumas conclusdes ou ao menos elaborar novas questdes acerca dos niimeros:

Teste Diario Pessoa Fisica Inv. Institucional Inv. Estrangeiro Empresas
Coeficiente Explicativo -1,13 -3,37 1,37 3,06
Probabilidade (p-valor) 0,6063 0,1299 0,5087 0,6025
R-Quadrado 0.0002 0,0021 0,0004 0,0002
Coeficiente Explicativo -0,95 -1,53 1,49 0,68
Probabilidade (p-valor) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0538
R-Quadrado 0,0237 0,0410 0,0411 0,0035
Coeficiente Explicativo -0,80 0,01 0,62 0,02
Probabilidade (p-valor) 0,0000 0,8513 0,0000 0,8835
R-Quadrado 0,2106 0,0000 0,0624 0,0000
Teste Anual Pessoa Fisica Inv. Institucional Inv. Estrangeiro Empresas
Coeficiente Explicativo -0,03 0,00 0,19 -0,54
Probabilidade (p-valor) 0,0305 0,7641 0,0000 0,0000
R-Quadrado 0,0079 0,0002 0,3707 0,6320

a) O unico agente investidor que em todos os periodos analisados trouxe na regressdo um coeficiente
explicativo (b1l) negativo foi o Pessoa Fisica. Lembrando que o coeficiente negativo indica que, em média,
nos momentos apds o agente ter investido recursos em bolsa, o indice caiu e nos momentos apds 0 mesmo
agente ter retirado recursos da bolsa, o indice subiu. Ou seja, na média tal investidor ndo realizou as decisdes
corretas de entrada e saida de bolsa, se entendermos, obviamente, que o objetivo sempre foi de obter
resultados positivos. b) Para o investidor Pessoa Fisica hd mais aderéncia para periodos trimestrais enquanto
para o investidor estrangeiro e Pessoa Juridica (empresas) hd mais aderéncia para periodos anuais (nas
regressdes realizadas, ndo ha evidéncia de aderéncia em nenhum periodo para o investidor institucional).
Considerando tais nimeros, € possivel entender que a tomada de decisdo de investimento em bolsa é realizada
com pensamento em periodos mais curtos para a Pessoa Fisica do que para os outros investidores? Utilizando
apenas os resultados acima seria imprudente realizar tal afirmac@o, mas a mesma ndo € incoerente se
pensarmos nos processos e objetivos de investimento de cada um destes agentes. O investidor individual no
Brasil ndo se preocupa em realizar cdlculos de fluxos e necessidades de caixa de maneira muito rigida.
Portanto, tende a ter uma preocupa¢do maior com liquidez e olha para prazos mais curtos de investimento. Ja
o0 estrangeiro investe em mercados emergentes (Brasil) normalmente para periodos um pouco mais longos e o
investidor Pessoa Juridica, por ter maior controle de seus fluxos de caixa, também pode olhar para horizontes
mais longos na sua parcela de investimentos voltada para risco (bolsa de valores).

(ii) Percentual de sinais equivalentes entre fluxo e variag¢do do indice

Na andlise do percentual de sinais de fluxo iguais ao sinal da variagdo do Ibovespa no periodo subseqiiente, é
possivel perceber que os indices encontrados para a Pessoa Fisica sdo inferiores a todos os outros (exceto na
andlise mensal, em que o investidor institucional possui um indice inferior). Portanto também a partir deste
teste podemos inferir que o indice de ‘acertos’ do investidor individual € normalmente inferior aquele dos
outros investidores analisados.

Griéficos 2:Percentual de sinais equivalentes. Base didria, mensal, trimestral e anual
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Diario Mensal
52% 51,7%
0% 58,2%
% o 55,8% hrC
St 50,1% 60% | ) °
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49% 1 — 48,5% o
. 30% -
48% 20% |
47% + 10% 4
46% 0% ‘
Pessoa Fisica Inv. Inv. Empresas Pessoa Fisica Inv. Inv. Empresas
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Fisica Institucional Estrangeiro Fisica  Institucional Estrangeiro

Teste 3: Andlise dos impactos e eficiéncia de recomendacdo da midia escrita no investimento em bolsa para a
Pessoa Fisica

O ultimo teste do estudo implica em analisar noticias e reportagens dos principais meios de comunicagdo
voltados a Pessoa Fisica, nas quais haveria alguma recomendagdo sobre bolsa de valores. Para ndo criar
dependéncias geograficas sobre os dados, foram pesquisados apenas jornais, revistas e portais de internet com
projecdo nacional. Desta forma, os esforcos foram concentrados na andlise das revistas Veja e Exame, no
jornal Valor Econdmico e nos portais UOL e Globo.com. Prezando a consisténcia com as andlises anteriores,
foram consideradas noticias apenas no mesmo periodo de abril de 2005 a setembro de 2009. Outro fator de
corte foi a importancia da noticia. Aquelas em que ndo havia claramente uma recomenda¢do nao foram
colocadas na andlise.

A partir destas premissas foram encontradas 27 noticias destes meios de comunicagdo, conforme seguem
exemplos abaixo:

.Revista Veja, 14 de janeiro de 2008: Como ndo ser o pato da vez (capa)
.Revista Veja, 24 de janeiro de 2007: Bolsa de valores a seu alcance
.Revista Exame, 24 de mar¢o de 2006: O Brasil descobre a bolsa
.Revista Exame, 05 de mar¢o de 2009: O Brasil visto de fora

.Portal UOL, 05 de setembro de 2008: O novo equilibrio do Ibovespa
.Valor Econémico, 15 de julho de 2009: Brasil € a bola da vez

A maioria das noticias encontradas baseiam-se em informacdes ou recomendacdes de profissionais do
mercado financeiro para passar uma visao positiva ou negativa sobre o mercado aciondrio brasileiro. Apesar
da normal cautela sobre recomendacdes vindas destes analistas, as noticias facilmente podem se tornar
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tendenciosas e passar visdes, positivas ou negativas, bem direcionais, como € o caso do trecho abaixo de
reportagem da revista Exame de marco de 2006:

“Na prética, essa maturidade se traduz num ritmo frenético de negécios envolvendo bancos, corretoras,
empresas e investidores. Nunca correu tanto dinheiro pela bolsa brasileira. A média didria de negdcios quase
dobrou nos tdltimos anos e hoje supera 1 bilhdo de ddlares, recorde histérico. O valor das empresas listadas na
bolsa cresceu 76% desde 2004. O volume de contratos futuros de a¢des na Bolsa de Mercadorias e Futuros
(BM&EF) triplicou em trés anos e também atingiu um patamar recorde. (...) Apesar de todo esse crescimento
recente, o espago para novos avancos da bolsa € enorme.” — Revista Exame, O Brasil descobre a bolsa
Analisando o periodo prontamente posterior a veiculacdo da reportagem, foi possivel analisar que houve um
fluxo positivo de entrada de investidores individuais na bolsa nos cinco dias subseqiientes — certamente, é
interessante explicitar, ndo explicado apenas pela reportagem em questdo — e o indice Bovespa apesar de
apresentar altas nos primeiros cinco dias e primeiro més, teve forte queda, préxima a 10%, no periodo de trés
meses apos a reportagem.

Outra observagdo importante € a de que a grande maioria das reportagens encontradas recomendam a compra,
e ndo venda, da bolsa de valores. Normalmente sdo reportagens de cunho otimista, que envolvem ndo apenas
discussdes sobre o tema investimentos, mas também andlises acerca da situa¢do econdmica e produtiva do
pais como um todo. Setenta e seis por cento das reportagens encontradas indicavam compra, enquanto 24%
indicavam venda de bolsa. Todas as reportagens encontradas que indicam venda foram escritas nos momentos
em que o Brasil ou o mundo passavam por crises financeiras, como em 2008, na crise que teve epicentro no
mercado de crédito imobilidrio norte-americano, e atingiu as bolsas de valores em todo o mundo, inclusive no
Brasil.

O comportamento do indice apds a veiculagdo das reportagens foi analisado em trés periodos distintos, com o
objetivo de dar mais consisténcia aos resultados. Inicialmente observamos o comportamento nos cinco dias
uteis apds a veiculag@o por interpretar que este prazo compreende o movimento daquele momento em que a
reportagem foi escrita, seja de euforia ou crise. J4 a segunda observacdo, de trés meses apds a reportagem,
compreende um periodo um pouco mais longo, mas ainda assim préximo do ambiente e cendrio de quando o
texto foi escrito. E, por fim, uma observacio de seis meses, que julgamos ser um espago de tempo um pouco
mais adequado para uma recomendacio de investimentos em uma classe de ativos que embute risco alto de
varia¢@o ou incerteza no curto prazo.

A observagdo do indice trouxe os seguintes resultados:

Tabela 4: comportamento do Ibovespa apds a veiculacdo das reportagens

Variacao no mesmo Variacao no sentido

sentido da contrario da
recomendagao recomendagao
Primeiros 5 dias 37% 63%
Primeiros 3 meses 59% 41%
Primeiros 6 meses 48% 52%

Pela anélise dos nimeros, observamos que hd um indice de erros levemente superior ao nivel de acertos, mas
pela baixa diferenga ndo € possivel concluir que hd uma consisténcia de erros por parte da midia brasileira. A
conclusdo mais correta aqui € que ndo hd uma boa correlacdo entre as recomendacdes da midia e o
comportamento do Ibovespa no futuro subsequente. Isto pode nos levar ao pensamento de que os principais
meios de comunicag@o ndo sdo veiculos interessantes para um investidor basear sua tomada de decisdo no que
tange ao investimento ou desinvestimento da bolsa de valores.

Tal conclusdo nos leva a uma outra pergunta: O investidor Pessoa Fisica no Brasil realmente leva em
consideracio tais recomendagdes mididticas em seu processo decisério? Para responde-la, foi feita uma
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regressdo do saldo de fluxo de investimentos em bolsa deste investidor nos cinco dias apds a veiculagdo da
reportagem. Entendemos que este prazo € suficiente para compreender a leitura, andlise, tomada de decisdo e
acdo de comprar ou vender por parte deste investidor. Um prazo superior a este poderia trazer uma carga
muito grande de outras informacdes, ou até mesmo reportagens de midia que gerassem impacto na decisdo do
investidor.

A andlise destes dados trouxe como resultado uma relag@o positiva entre a recomendacio mididtica e o fluxo
de investimentos da Pessoa Fisica de 59%. Apesar disto, ndo foi possivel rejeitar a hipdtese de que a
correlag@o entre os fatos € nula, pois, além de uma relacdo positiva fraca (59%), ndo houve evidéncias de
aumento do fluxo nos dias subsequentes a noticia. Ou seja, 0 mesmo manteve seu comportamento e padrdo
muito préximo do que vinha ocorrendo nos dias anteriores a veiculacdo da reportagem.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo do estudo era responder se o investidor individual no Brasil entra atrasado na Bolsa. Pelas andlises
do fluxo de investimento em bolsa e comparacdo com outros agentes (investidores institucionais, estrangeiros
e Pessoa Juridica) € possivel tirar duas conclusdes: (i) a Pessoa Fisica tem a pior eficiéncia de timing, gerando
0 pior retorno para uma carteira comparada; e (ii) ndo ha grande impacto no fluxo de investimento ou
desinvestimento da Pessoa Fisica em bolsa a partir das recomendacdes dos principais meios de comunicagao
escritos.

Além destas respostas ligadas diretamente ao tema do artigo, foi possivel constatar a baixa aderéncia,
principalmente no curto prazo, de todos os quatro agentes de investimento analisados na rela¢do entre o
investimento / desinvestimento em bolsa com o retorno futuro do indice Bovespa. Esta aderéncia tem um leve
acréscimo principalmente para o investidor estrangeiro, quando analisamos os dados em periodos mais
longos. H4 uma série de pesquisas sobre o comportamento do investidor, confianca e irracionalidade do
mesmo. As discussdes, no entanto, carecem de dados concretos sobre os resultados financeiros dos
investimentos realizados. Dado que, independente da racionalidade ou comportamento do investidor, o
objetivo do investimento financeiro é o lucro — considerando os ajustes necessarios de riscos — este estudo se
propOs a demonstrar uma parte destes resultados de uma maneira direta (em um unico mercado) e de forma
comparativa (comparando o investidor Pessoa Fisica com outros agentes).

Novos estudos, no entanto, seriam interessantes no intuito de juntar a teoria de finangas comportamentais com
resultados reais do investimento de individuos para que seja possivel entender melhor como funciona a
tomada de decisdo de investimentos, e como isto pode impactar no resultado das carteiras e no preco dos
ativos financeiros.
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10. Setores Diferentes Apresentam Riscos e Retornos Diferentes na
Bovespa?

Ricardo Consonni

1. INTRODUCAO

A grande valorizacdo da Bolsa de Valores brasileira nos ultimos sete anos sé foi superada por sua
volatilidade. O Indice Bovespa, que deveria apresentar uma volatilidade menor, por representar o Mercado
como um todo, teve uma valoriza¢do de mais de 750%, comparando seu valor miximo, 73516 pontos (em
20/05/2008), em relagdo a sua minima, 8370 pontos (em 16/10/2002). Algumas blue-chips, menos sujeitas a
manipula¢des devido ao seu grande volume negociado, apresentaram oscilagdes mais expressivas, como
Petrobras PN (1499%), Met Gerdau PN (5435%) ou Usiminas PNA (8510%). J4 acdes de segunda linha,
menos liquidas e mais suscetiveis a movimentos mais bruscos, apresentaram variacdes de até 11.778%, caso
da agdo da Acos Villares ON.

Entretanto, a maioria dessas acdes apresentou uma volatilidade didria alta, com considerdveis desvios-padrao,
muitas vezes maiores que seu rendimento médio, como os apresentados na tabela abaixo:

Ativo Rendimento Médio Volatilidade
Ibovespa 0,08% 2,05%
Petrobras PN 0,10% 2,44%
Met Gerdau PN 0,16% 2,86%
Usiminas PNA 0,17% 3,21%
Acos Villares ON 0,26% 4,04%

Obs: valores didrios

Estas informacOes motivam a pergunta “Setores diferentes apresentam riscos e retornos diferentes na
Bovespa?”, tema deste estudo.

Para tanto, utilizamos cota¢des didrias de um universo de 455 acOes negociadas na Bovespa, para montar um
painel de estudo, que nos permitisse obter uma resposta cientificamente fundamentada para a pergunta
proposta.

2. REVISAO DA LITERATURA

De acordo com DOS SANTOS (1999), a andlise dos retornos excedentes de um investimento, quando
comparados a um investimento livre de risco, nos deve fornecer uma medida da relacdo risco-retorno desse
investimento.

BODIE; KANE; MARCUS (2004) afirmam que essa medida geralmente esti associada a uma forma
matemética, como o Indice de Sharpe, onde o investidor poderd comparar investimentos com caracteristicas
distintas. Considerando as premissas do Modelo de Markowitz, descrito (entre outros) por BREALEY;
MYERS (2003), o investidor sempre ird tentar maximizar a sua relacdo retorno/risco, preferindo um retorno
maior, para a mesma exposi¢ao ao risco, ou uma menor exposi¢cao ao risco, para a mesma faixa de retorno.
JEGADEESH; TITMAN (1993) discutem os retornos de curto prazo obtidos com a estratégia de compor
carteiras ativas em agdes que tiveram retornos superiores no periodo anterior, e passivas em agdes que
obtiveram retornos ruins no mesmo periodo. Esta poderia ser uma solugdo vidvel para responder a pergunta
proposta por este trabalho, ainda mais se fossem consideradas as relagdes de diversificag@o introduzidas pelas
correlagdes ndo unitdrias entre os retornos das agdes. Entretanto, considerando que a complexidade de
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construir carteiras long-short (comprada em determinadas acdes e vendida em outras) poderia complicar
demasiadamente o modelo econométrico a ser estudado, esta alternativa ficard como sugestdo para um estudo
futuro.

BLACK; BUCKLAND; FRASER (2001) discutem a evolu¢do da volatilidade do Mercado como uma
varidvel a ser considerada na decisdo de investimento, e analisam como alguns setores tiveram um aumento
substancialmente maior do que outros no periodo estudado (1997 a 2000, na Inglaterra), mesmo quando o
risco de mercado parecia estar diminuindo. Concluem que o nimero de setores necessdrios para se obter uma
diversificacdo adequada cresceu desde o inicio desse periodo.

IBBOTSON; KAPLAN (2000) estudam como a politica de investimentos influencia os retornos da carteira,
concluindo ela € responsavel por 90% da variabilidade dos retornos de uma carteira ao longo do tempo, e por
40% dos retornos entre diferentes carteiras, num mesmo instante do tempo. Esta é uma evidéncia que a
escolha adequada dos ativos de uma carteira é fundamental para se obter retornos acima da média.

O site Seeking Alpha nos mostra um esquema (apresentado abaixo) ilustrando que alguns setores respondem
mais rdpido a uma retomada da economia do que outros, indicando que a alocagdo de recursos em
determinados setores pode trazer retornos maiores do que em outros.

S&P 500 Sector Performance During Rally and Pullback
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Esquema 1 — Diferencgas de desempenho de diferentes setores da economia americana (15/10/2009)
Fonte: http://seekingalpha.com/article/140192-sector-and-stock-performance-during-the-pullback

A consultoria de investimentos Fidelity Investments apresenta um outro esquema, descrevendo como

diferentes setores da economia se comportam nos diversos momentos dos ciclos econdmicos e do mercado de
acoes.
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Esquema 2 — Comportamento dos diferentes setores nos ciclos econdmicos e financeiros (17/10/2009)
Fonte: http://personal.fidelity.com/products/funds/content/sector/cycle.shtml

Este esquema nos sugere que o market timing pode ser uma eficiente ferramenta para se obter retornos
superiores no mercado aciondrio, mas apenas utilizaremos o conceito, sem nos aprofundarmos no tema.
Reunindo estes conceitos, decidimos estudar o grau de determinacdo de retorno das acdes de um determinado
setor, através da utilizacdo de seus dados histdricos, e do Beta setorial. Partimos da equagdo do CAPM,
fazendo pequenas modifica¢des para refletir os dados disponiveis. Originalmente, a equacdo do modelo é
dada pela seguinte férmula:

I =Ter +IB(FM — T ) ou i T Trr :IB(rM — Tr)

A proposta é elaborar um modelo que permita estimar o excesso de retorno ri — rRF através da determinacdo
dos coeficientes de uma regressao linear.

3. METODOLOGIA

1 — Foram coletadas as cotacdes didrias de fechamento (desde de 31/08/2004), ajustadas por proventos, de
455 tickers/a¢des negociadas na Bovespa e filtradas aquelas que atendessem aos seguintes critérios:

- tivessem sido negociadas em pelo menos 95% dos pregdes nas tltimas 52 semanas

- estivessem sendo negociadas desde Junho de 2006

2 — Apbs a filtragem inicial, quando houvesse diferentes classes de agdes da mesma empresa, tomou-se aquela
que tivesse maior liquidez. O resultado final foi um conjunto com 90 empresas, listadas no Apéndice A.

3 — As empresas foram agrupadas em 18 setores, de acordo com a classificagdo setorial da Economatica.

4 — Adicionou-se as cotacdes de fechamento do Ibovespa e da Ptax a tabela, e calculou-se a cotagdo de
fechamento mensal de cada uma desses ativos.

5 — Com base nos dados obtidos no item (4), calculou-se a rentabilidade mensal logaritmica de cada um
desses ativos, obtendo-se até 61 retornos mensais para cada agdo.

6 — Foi feita uma regressdo dos retornos de cada uma das 90 agdes em relacdo ao Ibovespa, obtendo uma
estimativa do Beta de cada uma delas, listados no Apéndice B, juntamente com o R2 e o niimero de
observagdes de cada acdo.
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7 — Calculou-se o Beta setorial, através da média aritmética dos Betas de cada uma das empresas pertencentes
a cada um dos 18 setores, apresentados no Apéndice C.

T T T T
Alimentos e Beb Comércio + Construgao
+ Consumo Energia Elétrica Financas e Seguros
Magquinas Indust Mineracao + Papel e Celulose
+ Petréleo e Gas + Quimica ¢ Saneamento
« Siderur & Metalur + Tecnologia + Telecomunicagdes
* Textil Transporte Servig + Veiculos e pecas

Figura 1 — Representacdo grifica dos retornos setoriais mensais em relagdo ao Ibovespa
8 — Calculou-se os retornos mensais de cada setor, utilizando-se a média aritmética dos retornos das agdes que
os compdem. Os valores sdo apresentados no Apéndice D.

— Aiim —Com Constr
—Fin
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800 —Mag_Id ——Min Papel
Petr i

jan-05

3
3
3
2

set-04
mar-05
mai-05
jul-0s
set-05
nov-05
jan-06
mar-06
mai-06
jul-06
set-06
nov-06
jan-07
mar-07
mai-07
jul-07
set-07
jan-08
jul-08
set-08

2
<
3
8

nov-07
mar-08
mai-08
nov-08
mar-09
mai-09
jul-09
set-09

Figura 2 — Evolu¢do comparativa dos setores, em comparacio com o CDI Over

9 — Utilizando-se os dados da rentabilidade mensal do CDI, obtidos no site do Ipeadata, calculou-se os
excessos de retorno mensais para cada setor.

10 — Construiu-se a tabela de dados para input no eViews, com os seguintes campos:

Campo Descri¢ao

t Més e ano da observagdo

e_Ret Excesso de Retorno da observacdo em relacdo ao CDI
Beta Beta setorial da observacao
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Ibov Oscilacdo do Ibovespa no més

Ibx50 Oscilacdo do Ibx-50 no més

IEletr Oscilacdo do IEletrica no més

1Gov Oscilagdo do IGovernanca no més

ITele Oscilagdo do ITelecomunicacdo no més

Ivbx2 Oscilagdo do Ivbx2 no més

Ptax Oscilagdo da Ptax no més

Alim dummy bindria indicando se a observagao pertence ao setor de Alimentos

Com dummy bindria indicando se a observagao pertence ao setor de Comércio
Constr dummy bindria indicando se a observacdo pertence ao setor de Construcio
Cons dummy bindria indicando se a observagao pertence ao setor de Consumo
Energ dummy bindria indicando se a observagdo pertence ao setor de Energia Elétrica
Fin dummy bindria indicando se a observagao pertence ao setor Financeiro
Mag_Ind dummy bindria indicando se a observagdo pertence ao setor de Maquinas Ind
Min dummy bindria indicando se a observagao pertence ao setor de Mineracao
Papel dummy bindria indicando se a observagdo pertence ao setor de Papel e Celulose
Petr dummy bindria indicando se a observagdo pertence ao setor de Petréleo

Quim dummy bindria indicando se a observagao pertence ao setor Quimico

Saneam dummy bindria indicando se a observag@o pertence ao setor de Saneamento
Sider dummy bindria indicando se a observag@o pertence ao setor de Siderurgia
Tecn dummy bindria indicando se a observagao pertence ao setor de Tecnologia
Tele dummy bindria indicando se a observagdo pertence ao setor de Telecomunicacao
Tex dummy bindria indicando se a observacgdo pertence ao setor Textil

Trans dummy bindria indicando se a observagdo pertence ao setor de Transportes
Veic dummy bindria indicando se a observagado pertence ao setor de Veiculos

11 — A importagdo dos dados foi feita no eViews, como um painel, de 61 observacdes em 18 setores. A
seguir, foi feita a regressdo linear no eViews, com a seguinte equagao:

e_ret ¢ beta ibov ibx50 ieletr igov iteleco ivbx2 ptax alim com constr cons energ fin maq_ind min papel petr
quim saneam sider tecn tele tex trans veic

Dependent Variable: E_RET

Method: Panel Least Squares

Date: 10/17/09 Time: 22:16

Sample: 2004M09 2009M09

Periods included: 61

Cross-sections included: 18

Total panel (balanced) observations: 1098

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.102706  0.102597 -1.001062 0.3170
BETA 0.108766  0.121354 0.896269 0.3703
IBOV 0.380333  0.203070 1.872915 0.0614
IBX50 -0.325135 0.167939 -1.936032 0.0531
IELETR -0.027754  0.062802 -0.441932 0.6586
IGOV 0.458641  0.142629 3.215623 0.0013
ITELECO -0.097528 0.053760 -1.814140 0.0699
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IVBX2 0.531272  0.142424 3.730200 0.0002
PTAX -0.165903  0.064468 -2.573399 0.0102
ALIM -0.012797 0.016812 -0.761171 0.4467
COM -0.013971  0.025315 -0.551876 0.5811
CONSTR -0.068401 0.097567 -0.701069 0.4834
CONS -0.008091 0.010781 -0.750459 0.4531
ENERG 0.032013  0.032634 0.980982 0.3268
FIN -0.002360 0.018605 -0.126859 0.8991
MAQ_IND 0.018043  0.017440 1.034586 0.3011
MIN -0.014277 0.021951 -0.650385 0.5156
PAPEL -0.050069 0.040713 -1.229810 0.2190
PETR 0.000870  0.011266 0.077185 0.9385
QUIM 0.003286  0.017941 0.183131 0.8547
SANEAM -0.002014  0.010785 -0.186695 0.8519
SIDER -0.034442  0.048427 -0.711227 0.4771
TECN -0.008454 0.018395 -0.459582 0.6459
TELE 0.017558  0.029282 0.599616 0.5489
TEX -0.022424  0.016667 -1.345448 0.1788
TRANS 0.011999  0.018091 0.663264 0.5073
VEIC 0.010544  0.031762 0.331976 0.7400
R-squared 0.538502 Mean dependent var 0.004143
Adjusted R-squared 0.528179 S.D. dependent var 0.099410
S.E. of regression 0.068284 Akaike info criterion -2.507781
Sum squared resid 5.003061 Schwarz criterion -2.393910
Log likelihood 1401.772 Hannan-Quinn criter. -2.464699
F-statistic 52.16819 Durbin-Watson stat 1.766301
Prob(F-statistic) 0.000000
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12 — Percebemos que as varidveis dos indices setoriais tinham uma significancia muito baixa, e que talvez
houvesse influéncia de dados histéricos, como os retornos setoriais € do Ibovespa do més anterior, entdo

refizemos a regressao:

e_ret ¢ e_ret(-1) beta ibov ibov(-1) ibx50 igov ivbx2 ptax alim com constr cons energ fin maq_ind min papel
petr quim saneam sider tecn tele tex trans veic
Dependent Variable: E_RET
Method: Panel Least Squares
Date: 10/18/09 Time: 11:26

Sample (adjusted): 2004M10 2009M09
Periods included: 60

Cross-sections included: 18
Total panel (balanced) observations: 1080

Coefficient Std. Error t-Statistic
-0.103002 0.100423

Prob.
-1.025686 0.3053
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E_RET(-1) 0.117452  0.028436 4.130347  0.0000
BETA 0.107199 0.118772  0.902562  0.3670
IBOV 0.591150 0.201941 2.927339  0.0035
IBOV(-1) 0.137853 0.037797 3.647155  0.0003
IBX50 -0.589253 0.173159  -3.402953 0.0007
IGOV 0.593420 0.127607 4.650390  0.0000
IVBX2 0.348094 0.123606 2.816149  0.0050
PTAX -0.059064 0.063261 -0.933657 0.3507
ALIM -0.011606 0.016452 -0.705420 0.4807
COM -0.013003 0.024770 -0.524937 0.5997
CONSTR -0.069435 0.095476  -0.727250 0.4672
CONS -0.007709 0.010550 -0.730662 0.4651
ENERG 0.031443 0.031942 0.984388  0.3252
FIN -0.002606 0.018202 -0.143146 0.8862
MAQ_IND 0.018602 0.017071 1.089699 0.2761
MIN -0.014755 0.021480 -0.686925 0.4923
PAPEL -0.046105 0.039861 -1.156651 0.2477
PETR 0.000376  0.011021 0.034129 0.9728
QUIM 0.003874 0.017552 0.220707 0.8254
SANEAM -0.000268 0.010551 -0.025409 0.9797
SIDER -0.033890 0.047390 -0.715135 0.4747
TECN -0.013988 0.017998 -0.777159 0.4372
TELE 0.020419 0.028652 0.712653 0.4762
TEX -0.021413 0.016319 -1.312104 0.1898
TRANS 0.014525 0.011243 1.291910  0.1967
VEIC 0.001604 0.010481 0.152999 0.8784
R-squared 0.563476 Mean dependent var 0.003126

Adjusted R-squared 0.553545 S.D. dependent var  0.099153

S.E. of regression  0.066251 Akaike info criterion -2.567845
Sum squared resid  4.630652 Schwarz criterion -2.452458
Log likelihood 1411.636 Hannan-Quinn criter. -2.524154

F-statistic 56.74247 Durbin-Watson stat  2.071985
Prob(F-statistic) 0.000000

4. COMENTARIOS FINAIS E CONCLUSOES

Através do modelo proposto, foi possivel obter resultados empiricos que permitem estabelecer evidéncias
para a fundamentar uma resposta para a pergunta que motivou este trabalho: “Setores diferentes apresentam
riscos e retornos diferentes na Bovespa?”. A resposta é um sonoro ‘sim’, e podemos acrescentar que nio s
podemos avaliar os riscos associados aos diferentes setores da economia, medidos pelo seu Beta, mas que os
retornos desses setores podem ser modelados em uma equacdo de coeficientes lineares. O modelo proposto
auxilia na determinac¢do do retorno projetado da acdo, com base nos retornos dos Indices de Acdes utilizados,
na variacdo da PTAXx, e retorno da acéo no periodo anterior, e o setor em que a empresa se insere. Entretanto,
as varidveis bindrias setoriais (dummies) ndo apresentaram valores significativos, diminuindo a capacidade
preditiva do modelo. Talvez isto se deva ao fato que utilizamos uma média simples dos Betas e dos retornos
mensais de cada um dos setores, prejudicando a fidelidade do modelo. O sinal do coeficiente obtido para o
IBX-50, em ambas as regressdes, ndo corresponde ao esperado. Por outro lado, pode servir como contraponto
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para comparacdo com os demais Indices de Acdes, em conjunto com a PTax. A proposta apresentada por
Jegadeesh e Titman (1993), de montar carteiras long-short poderia se mostrar um estudo interessante, para
extender a pesquisa sobre o assunto abordado neste texto. O esquema apresentado pela consultoria Fidelty
Investments, no Esquema 2, pode ser uma bom tema de estudo de market timing, que foge do escopo deste
estudo, mas poderia complementé-lo, ampliando sua aplicag@o.
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11. Testando a Paridade Coberta de Juros no Brasil para o Periodo
de 2003 a 2007

Gustavo Castro, Oscar Simoes, Vitor Bovo

1. INTRODUCAO

Depois de amortecidas as incertezas em relacio a sucessdo de Fernando Henrique Cardoso e dada a garantia
de continuidade pelo governo de Luis Indcio “Lula” da Silva das politicas macroecondmicas adotadas até
entfo, pode-se verificar no Brasil um periodo durante o qual o pais se tornou alvo da grande liquidez
internacional e da conseqiiente busca por maiores retornos por parte dos investidores estrangeiros.

Com uma taxa de juros elevada e um cendrio politico estdvel, o Brasil foi um dos centros que mais receberam
investimentos daqueles que buscavam oportunidade de ganhos com o diferencial de taxas de juros.

Os beneficios dessa estratégia logicamente estavam vinculados ao fato de se ter um rendimento liquido
suficiente para cobrir todos os riscos envolvidos na operacdo, ou seja, que este investimento pagasse um
prémio suficientemente alto, além da taxa de remuneragdo internacional, compensando assim 0s seus riscos
adicionais.

Neste contexto favordvel, pode-se avaliar se a teoria da Paridade Coberta de Juros mostra-se verdadeira na
prética. Quanto menor o risco do investimento, menor o prémio que o investidor demandara. O gréfico abaixo
mostra a trajetéria do prémio de risco implicito e o risco Brasil, aproximados respectivamente pelo Spread
Over LIBOR do cupom cambial e pelo prémio pago no CDS brasileiro de 5 anos.
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(Fonte: Bloomberg)
Figura 1 - Spread Over LIBOR do cupom cambial e Prémio de Risco para o Brasil entre 2003 e 2007.

O objetivo central deste estudo € testar a validade da Paridade Coberta de Juros para o Brasil no periodo de
janeiro de 2003 a dezembro de 2007.

Segundo estudo realizado por Taylor (1989), apesar de todos os recentes avancos na eficiéncia dos mercados
cambiais mundiais, os desvios da paridade coberta de juros aumentam em periodos de incertezas e
turbuléncias e podem permanecer por certo periodo de tempo antes de serem devidamente arbitrados.
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Este artigo analisa o periodo de 2003 a 2007, quando observou-se grande liquidez internacional e
praticamente nenhuma crise sistémica, o que poderia ajudar na validacdo da paridade coberta de juros no
periodo para o Brasil.

Para fins deste estudo foram desprezados os custos da transag¢do (impostos, taxas pagas as bolsas etc) dada a
dificuldade de obtencdo e incorporacio ao modelo e & baixa relevancia destes ao resultado final.

2. REVISAO DA LITERATURA

Utilizando como base o trabalho de Appelbaum (2008), podemos resumir a atividade dos arbitradores no
mercado de cupom cambial da seguinte forma:

1 — Captacdo de délares no mercado americano pagando a taxa LIBOR;

2 — Venda dos ddlares no Brasil e conseqiiente geraciao de reais, os quais serdo aplicados em um titulo que
rende CDI;

3 — Compra de uma posi¢cdo na BM&F onde o arbitrador fica passivo a taxa de CDI e ativo a uma taxa em
dolares.

Simplificando os passos 2 e 3, pode-se montar a operacdo da seguinte forma:
Rusd =cc —i* @))

Onde:

Rusd = log do retorno em USD da operagao

cc19 = log da taxa de juros local em délares (cupom cambial)

1* = log da taxa de juro externa (LIBOR)

Rusd deve ser o retorno que remunera todos os riscos de se fazer a transacdo acima mencionada. Portanto,
para entendermos corretamente o que Rusd significa, precisamos entender os riscos que compdem a execucao
da operacdo.

Utilizando os trabalhos de Garcia e Didier (2003), pode-se escrever a taxa de juros interna com base na
Paridade Coberta de Juros (PCJ) da seguinte forma:

(f-s)=i-i*-Rp 2
onde:

(f-s) = log do prémio da taxa de cambio futura versus a spot
i =log da taxa de juros local em reais pré-fixada

i* = log da taxa de juros internacional em délares

Rp = log do risco pais

Segundo Baba e Packer (2008), a condi¢do de PCJ postula que diferenciais de taxas de juros entre moedas
devem refletir perfeitamente o seu “forward discount” aplicado ao par de moedas em questdo. Caso contrario,
um arbitrador poderia fazer uma transagdo operando da forma a zerar o prémio de arbitragem. Ainda segundo
os autores, a validade da PCJ depende de custos reduzidos nas transacdes que envolvem o processo de

' Cupom cambial é a taxa de juros em délares no mercado brasileiro. Ela é basicamente formada pela
conjugacdo de contratos de FRA (do termo em Inglés Forward Rate Agreement) de cupom cambial na BM&F
com o cupom do “casado”, ou seja, o cupom formado, dada um taxa em reais pré-fixada, entre o 1° futuro de
délar na BM&F e o spot.
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arbitragem, além de ignorar riscos politicos, os riscos relacionados a questdes de crédito, liquidez de mercado
e outros erros de medicao.

Segundo Frankel (1992), o risco pafs é a melhor medida da falta de mobilidade perfeita de capitais, dado que
este € o fator que consegue captar todas as barreiras a integracdo dos mercados que transcendem as préprias
fronteiras nacionais. Frankel utiliza ainda alguns fatores que influenciam na percepc¢ao do risco pais como o
“custo de transacdo, custos de informacgdo, controle de capitais, impostos que discriminam por pais de
residéncia, risco de default e riscos de futuros controles de capitais”.

Para se chegar a equacdo principal de regressdo a ser utilizada por este estudo, falta ainda incorporar a
equacdo (1) a composicdo do prémio futuro, formado a partir da féormula de aprecamento de contratos de
moeda de Hull (1996):

f=s+i-cc 3)

onde:

f =log da taxa de cambio futura

s = log da taxa de cambio spot

i =log da taxa de juros local em reais pré-fixada

cc = log da taxa de juros local em ddlares (cupom cambial)

Tomando como base a equagdo (1) e assumindo que o prémio de risco € tal que compense perfeitamente os
riscos da operacdo, temos:

cc-1*-Rusd=0 4)

Usando (3) para substituir o cupom cambial na equagao acima, temos:

s—f+i—-1*-Rusd=0

ou

f—s=i-i* - Rusd (®)]

Desta forma, comparando (5) com (2), chegamos a conclusdo de que Rusd = Rp. Com isso, poderemos
utilizar os trabalhos de Garcia e Didier (2003) para entender o que exatamente compde o Risco Pafs.

Segundo os autores, “um dos principais determinantes do risco Brasil € o chamado risco de convertibilidade,
isto é, o risco associado a possibilidade de, detendo-se reais, converté-los liviemente em moeda estrangeira.
Esse risco engloba a possibilidade de controle de capitais que impegam a transferéncia internacional de
recursos, mas exclui o risco de uma moratdria20.

Considera-se para os fins deste trabalho o risco de moratéria de um pafs, ou risco de default, como sendo o
risco de ndo-pagamento de suas dividas denominadas em moeda estrangeira2l no mercado externo. Separa-
se, assim, o risco de convertibilidade do risco de moratdria. Este € outro importante fator que compde o risco
pais. Decompondo o risco pais na equacao, temos:

(f-s)=1- 1* - Rconvert — Rdefault (6)

onde:

(f - s) =log do prémio da taxa de cambio futura versus a spot

i =log da taxa de juros em reais pré-fixada

20 Apesar de Garcia & Didier (2003) definirem o risco de convertibilidade conforme mencionado no texto, a
definicdo exata talvez pudesse ser classificada como o risco de convertibilidade e transferabilidade. O risco de
convertibilidade forma-se a partir do risco de ndo se conseguir converter os reais em délares pelas taxas de
mercado (situagdo na qual o Banco Central centralizaria o mercado de cambio e determinaria a taxa de
conversdo). O segundo risco € o de transferabilidade, ou seja, de que, uma vez a conversdo feita, o envio dos
recursos ao exterior seja restrito.
*! Neste estudo, considera-se como moeda estrangeira base o d6lar americano.

128



A \g
FGV

EESP

i* = log da taxa de juros internacional em délares
Rconvert = log do risco de convertibilidade
Rdefault =log do risco de default

Nao ¢ a intengd@o deste trabalho esgotar todos os componentes do risco pais. Desta forma, assumiu-se que
ambos sdo boas proxies para espelhar o risco pais de maneira consistente. Alguns outros determinantes sao
citados e testados em Garcia & Didier (2003) como:

Expectativas para um ano a frente sobre as condicdes fiscais internas;

Expectativas para um ano a frente sobre o saldo em conta corrente do Balango de Pagamentos;

Condi¢des dos mercados financeiros internacionais;

Condi¢des dos mercados internos; entre outros.

A composi¢do das varidveis deste estudo se deu da seguinte forma:
Taxa de Juros Internacional em ddlares (i*)

Utilizou-se a LIBOR para representar a taxa de juros internacional em ddlares americanos, pois trata-se da
taxa de referéncia pela qual os empréstimos internacionais em délares sdo realizados. Esta taxa é formada pela
média dos empréstimos interbancarios no mercado Londrino, tendo como tomadores bancos classificados
com rating AA ou melhor, calculada pela BBA (British Bankers Association). O mercado de LIBOR a termo
tem como base de negociacdo o termo de 3 meses, e qualquer variacio deste termo € realizada através de um
basis risk em cima da taxa vdlida para 3 meses.22

Para que ndo seja necessdrio nenhum ajuste de basis risk entre a LIBOR de 3 meses e outros termos, iremos
utilizar neste trabalho sempre o termo de 3 meses nos ativos de referéncia. Isso ndo deveria ser um problema,
dado que este periodo estd em linha com o prazo médio das operacdes de arbitragem do mercado.
Dificilmente uma relagdo de arbitragem perdura por muito tempo, dado que as arbitragens por si so fazem
com que o mercado volte ao seu equilibro de curto prazo.

Taxa de Juros Local em reais Pré-Fixada (i)

Utilizou-se como base a taxa de swap Pré x DI, ou seja, a taxa pela qual uma parte fica ativa a uma taxa pré-
fixada e a contraparte fica ativa uma taxa flutuante em BRL (CDI) para um prazo de 3 meses. Fonte:
Bloomberg.

Risco Pais

Risco de Convertibilidade (Rconvert)

A medida deste risco foi escolhida como sendo a diferenga de precos entre os instrumentos derivativos (termo
de moeda) com liquidacdo local (NDF3on) e aqueles com liquidacdo no exterior (NDF3off). Utilizou-se os
NDFs (Non Deliverable Forwards) de real contra ddlar para o prazo de 3 meses, cotados localmente e no

exterior.

Risco de Moratéria (Rdefault)

** Para maiores informacdes em relacio a este mercado e basis risk entre a LIBOR de 3 meses e LIBOR de
outros prazos, sugerimos verificar a tela de cotagdes PREBON no terminal da Bloomberg.
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Esta varidvel poderia ser obtida pela diferenca entre o retorno dos titulos brasileiros indexados ao délar com
pagamento no pafs (em reais) e com pagamento no exterior. Como a emissio local de titulos brasileiros
indexados a délar (NTN-D) foi suspensa no periodo analisado (vide Tabela 1), optou-se por outro dado para
avaliar esta varidvel.

Ano de referéncia

Vencimento 2003 2004 2005 2006 2007
2004 16453 - - - -
2005 6558 6041 - - -
2006 4579 4290 3781 - -
2007 40 42 42 a4 -
2008 1517 1459 1324 1264 1097

Valores em RS milhées

(Fonte: Banco Central do Brasil)
Tabela 15 - Vencimento das NTN-D ano a ano

As alternativas restantes foram o uso dos juros pagos para o Swap de Crédito do Brasil (ou simplesmente
CDS, do termo em Inglés Credit Default Swap23) e o EMBI+, medida de risco pais divulgada pelo Banco J.P.
Morgan, que toma como referéncia os instrumentos de divida externa negociados em dodlares pelos paises
classificados como Emergentes. Como era de se esperar, estes dois indices apresentam forte correlagio.24

A escolha por utilizar o CDS Brasil de 5 anos como proxy de risco default esti baseada nas seguintes
justificativas:

e S3do contratos de derivativos e por isso tem suas negociacdes facilitadas em comparacdo com os
Bonds, que necessitam de maiores cuidados, como a disponibilidade de caixa para compra dos
titulos. Essas facilidades fazem com que a entrada e saida de posicdes neste mercado seja uma reagao
mais imediata da mudanca de percep¢do dos agentes de mercado, que é espelhada em uma melhor
precificagdo.

e Os contratos de 5 anos s@o os que apresentam maior liquidez de mercado e sdo efetivamente, o risco
que o mercado interbancério avalia como medida de aversao a risco de default do pais.

3. METODOLOGIA

As varidveis que suportam este trabalho foram tomadas em base didria, com inicio da série em janeiro de
2003 e final em dezembro de 2007.

Utilizou-se a seguinte equagdo para as regressoes:

Pfuturot = a + B1*[In(1+PREt) - In(1+LIBORt)] + f2* Rconvert t + f3*CDS t + 4* Spread_cct + utk
Onde:

Pfuturot =Ln (ft/st)

ft = taxa de cdmbio a termo de 3 meses

st = taxa de cambio spot

PREt = taxa do swap Pré x DI de 3 meses

> Hull (2005) define o CDS como sendo o contrato que oferece seguro contra o risco de um evento de crédito
ou inadimplemento por determinada entidade de referéncia.
** O EMBI+ e 0 CDS de 5 anos mostraram ter uma correlacio da ordem de 98%, conforme tabela de
correlacdes no item de Multicolinearidade mostrado mais a frente neste trabalho.
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LIBORt = LIBOR de 3 meses (BBA)

Rconvertt = Ln (NDF3off) — Ln (NDF3on)
CDSt = Ln (CDS de 5 anos)

Spread_cct = Ln(Cupom_Ask) — Ln(Cupom_Bid)

Segundo Takami & Leme (2003), é de se esperar que os parametros da regressdo apresentem o seguinte
comportamento:

a=0

B1>0

B2<0

B3<0

Espera-se que o intercepto nao seja significativo e que um aumento na diferenca de juros ou uma redugdo de
qualquer um dos prémios de risco estejam associados a um maior prémio futuro.

B4 >0

Inseriu-se também na regressdo uma medida de liquidez do cupom cambial, dado que é o unico fator que
apresenta liquidez relativa limitada, dado o tamanho do mercado desta varidvel no Brasil. Espera-se que um
aumento no spread entre a oferta e a demanda de cupom cambial (diminuicdo da liquidez) leve a um
incremento do prémio de risco da aplica¢io neste ativo, e, conseqiientemente, a um maior prémio futuro.
Porém, ja adiantando um pouco os resultados do trabalho, esta varidvel ndo se monstrard estatisticamente
relavante.

4. RESULTADOS OBTIDOS

Foram feitas diversas regressdes no software Eviews® para validar as hipdteses descritas acima. Partindo-se
de uma regressao utilizando o Método dos Minimos Quadrados Ordindrios e refinando para correcdo de
eventuais desvios em rela¢do as premissas validas para a utiliza¢do deste método.

Utilizando MQO, observou-se os seguintes resultados:

Dependent Variable: PFUTURO
Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 13:57
Sample: 10212003 1272812007
Included observations: 1185

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prak.
C -0.008440 0001686  -4975843 0.0000
LPRE-LIBOR 0.186520 0.008706 22 57183 0.0000
CDs 0.002563 0.000470 5.458561 0.0000
RCOMNVERT 0711298 0042558  -16.71367 0.0000
SPREAD_CC -0.093842 0009127 1028168 0.0000
R-squared 0.849336 Mean dependentvar 0.029213
Adjusted R-squared 0848825 3=.0. dependentvar 0.012468
S.E. of regression 0.004848 Akaike info criterion -7.816459
Zum squared resid 0027729  Schwarz criterion -7.7930345
Log likelihood 4636.252  Hannan-Ciinn criter. -7.808384
F-statistic 1662998 Durbin-Watson stat 02317732
ProbiF-statistic) 0.000000
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Figura 2 - Resultado da regressdo de Pfuturo

Para garantir a correta interpretacdo dos dados contra diferengas ocasionadas por heterocedasticidade e
autocorrelacao, utilizou-se o teste de White e Durbin-Watson, respectivamente.
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Figura 3 - Gréfico dos residuos da regressao

Efetuando-se o teste de heterocedasticidade de White, obtém-se:

Heteroskedasticity Test White

F-statistic 51.62075 Prob. F{(14,1170) 0.0000
Qhs*R-squared 4524713  Prob. Chi-Square(14) 0.0000
Scaled explained 38 8588.014  Prob. Chi-Square(14) 0.0000
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Methad: Least Squares
Date: 10/07/09 Time: 14:00
Sample: 1/02/2003 12/28/2007
Included cbservations: 1185
Wariable Coeflicient Std. Error t-Statistic Frob.
c 0.000457 0.000421 1.087626 0.2770
LPRE-LIBCR -0.024494 0.003952  -6.195644 0.0000
(LPRE-LIBOR}"2 -0.094230 0.011087 -8.499168 0.0000
(LPRE-LIBOR*CDS 0.008381 0.001131 7412752 0.0000

(LPRE-LIBORJ*RCONVERT  0.012240 0.063729 0.192057 0.8477
(LPRE-LIBORJ*3PREAD_CC -0.007665 0.025728  -0.297917 0.7658
cDbs 0.000299 0.0002z22 1.347055 01732

Cchs"2 -0.000111 3.02E-05  -3677268 0.0002
CDS*RCONVERT -0.010907 0.003661  -2.978881 0.0020

CDS*SPRE -0.001012 0.001524 -0.654485 0.50685
RCOMNVERT 0.058364 0.013885 4203240 0.0000
RCOMNVERT"2 0.851449 0.054265 13.24875 0.0000
RCOMNVERT*SPREAD_CC 0.132824 0.061807 2145997 0.0318
SPREAD_CC 0.006288 0.005845 1.075819 0.2g22
SPREAD_CC*2 0.012108 0.005071 2387067 0.0171
R-squared 0.381832 Mean dependentvar 2.34E-05
Adjusted R-=quared 0.374435 35.D. dependentvar 0.000145
S.E. of regression 0.000115  Akaike info criterion -15.29835
Sum squared resid 1.54E-05 Schwarz criterion -15.23408
Log likelihood 9079.272  Hannan-Quinn criter. -18.27412
F-statistic 51.62075 Durbin-Watson stat 0.968324
ProbiF-statistic) 0.000000

Figura 4 — Resultado do teste de White
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Pelos dados acima € possivel concluir que existe heterocedasticidade, razdo pela qual o modelo serd corrigido,
conforme abaixo.

Dependent Variable: PEUTURD

Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 13:58

Sample: 1/02/2003 12/28/2007

Included observations: 1185

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Wariable Coefficient 3td. Error t-Statistic Prob.
C -0.008440 0.001996  -4228792 0.0000
LPRE-LIBOR 0195520 0.007421 26.48318 0.0000
cDs 0.002563 0.000481 5.323663 0.0000
RCOMNVERT -0.711298 0180287  -4732924 0.0000
SPREAD_CC -0.093842 0.019874  -4721959 0.0000
R-squared 0549336 Mean dependentvar 0.029213
Adjusted R-squared 0.848825 S.D. dependentvar 0.012468
SE. of regression 0.004848 Akaike info criterion -7.816459
Sum squared resid 0027729  Schwarz critericn -7.795035
Log likelihood 4636.252  Hannan-Ciuinn criter. -7.808384
F-statistic 1662.998 Durbin-Watson stat 0.317732
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 5 — Regressdo de Pfuturo com erros robustos

Para a corre¢@o mostrada acima foi utilizado o método de regressdo com erros-padrdo robustos de White.
Durbin-Watson stat = 0,317732.  Como pode-se perceber pelas barras das correlagdes parciais, existe a
suspeita de que a ordem de autocorrelacio ndo seria 1, o que impossibilitaria a utilizacdo de Durbin-Watson,
dado que este modelo somente ¢ valido para autocorrelacao de ordem 1.

Para testar a ordem da autocorrelag@o utilizou-se 0 método LM. Testando para autocorrelagdo de ordens 1, 2,
3,4 e 5, que sdo os pontos que mostraram provaveis ordens de correlacdo na tabela acima, observa-se os
resultados conforme tabela abaixo.
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Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic G04.6527 Prob F(5,1175) 0.0000
Obs*R-squared 853.3450  Prob. Chi-Sguare(s) 0.0000

TestEquation:

Dependent Variable: RESID

Methad: Least Squares

Date: 10M17/09 Time: 12:37

Sample: 1/02/2003 12/28/2007

Included cbservations: 1185

Presample and intericr missing value lagged residuals setto zero.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
cC 0.0003587 0.000898 0.408895 0.6827
LPRE-LIECR -0.001081 0.004610  -0.227929 0.8197
cDs -0.000150 0.000249 -0.545217 0.5189
RCOMNVERT -0.1067389 0022629 -4719191 0.0000
SPREAD_CC 0.080459 0.005118 15.72089 0.0000
RESID(-1) 0.558136 0.026170 2132768 0.0000
RESID 0.065577 0.029802 2200384 0.0280
RESID 0.131538 0.029912 4396308 0.0000
RESID(-4) 0.133840 0.029895 4477062 0.0000
RESID{-5) 0101083 0.025152 3.864442 0.0001
R-squared 0.720122 Mean dependent var -5.31E-17
Adjusted R-squared 0719174 3.D. dependentvar 0.004839
S.E. ofregression 0.002565  Akaike info criterion -9.081423
Sum squared resid 0007761 Schwarz criterion -9.038575
Log likelihood £5390.743  Hannan-Cdinn criter. -9.068273
F-statistic 337.2476  Durbin-Watson stat 1.207661
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 7 — Teste de autocorrelacio de ordem 1 a 5

Dado que os P-valores para os residuos de (-1) a (-5) foram significantes, pode-se concluir que existe
autocorrelacao maior que 1.
Ajustando-se simultaneamente para a autocorrelac@o e a heterocedasticidade obtém-se a seguinte regressdo:

Dependent Variable: PFUTURO
Method: Least Squares

Date: 10/07/09 Time: 1412
Sample: 1/02/2003 12/28/2007
Included obsenvations: 1185

Mew Vest HAC Standard Errors & Covariance (lag truncation=4)
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prao.
c -0.008440 0.004158 -2.014888 0.0441
LPRE-LIBCR 0.196520 0.016752 11.73144 0.0000
CDs 0.002563 0.001017 2.521388 0.0118
RCONVERT -0.711293 0.138582  -5.1327M1 0.0000
SPREAD_CC -0.093842 0.026077  -3.598607 0.0003
R-zquared 08483368 Mean dependent var 0028213
Adjusted R-squared 0848825 35.D. dependentvar 0012468
S E. ofregression 0.004848  Akaike info criterion -7.816459
Sum squared resid 0.027729  Schwarz criterion -7.785035
Log likelihood 4636.252  Hannan-Quinn criter. -7.808384
F-statistic 1662.998 Durbin-Watson stat 0.317732

Prob{F-statistic) 0.000000

Figura 8 — Resultado da regressdo com corregdes de heterocedasticidade e autocorrelagdo

Ainda assim tem-se autocorrelagdo positiva. Procurou-se corrigir este problema inserindo uma varidvel
dependente defasada, conforme tabela abaixo:
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Dependent Variable: PFUTURG

Method: Least Squares

Cate: 1011708 Time: 12:45

Sample (adjusted): 1/03/2003 12/28/2007

Included chservations: 1184 after adjustments

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c -0.005420 0001304 -4156023 0.0000
LPRE-LIBCR 0.066706 0.012502 0.335820 0.0000
Cchs 0001418 0.000358 3958203 0.0001
RCOMVERT -0.938827 0062789  -1495215 0.0000
SPREAD_CC -0.036308 0018627  -1.849062 0.0515
PFUTUROC{-1; 0.648493 0.057153 11.36404 0.0000
R-squared 0944796 Mean dependent var 0.029223
Adjusted R-squared 0.844562 5.0 dependentvar 0.012468
S.E. of regression 0002936  Akaike info criterion -8.81a8772
Sum squared resid 0.010152  Schwarz critericn -5.793048
Log likelinood 5226.712 Hannan-Quinn criter. -8.809075
F-statistic 4032236 Durbin-Watson stat 1.621345
ProbiF-statistic) 0.000000

Figura 9 — Resultado da regressdo com inclusao de regressor enddgeno de defasagem 1

Com a inser¢@o de uma varidvel dependente defasada e continuando a usar Newey-West, corrige-se em parte
a autocorrelacdo e a heteroscedasticidade da série.

A figura 3 mostra o grafico dos residuos apds a inser¢do da varidvel dependente defasada e o diagrama
seguinte mostra a nova configuracdo grafica das autocorrelagdes parciais, que mostraram evolucao em relagdao
a mesma tabela anterior (sem a varidvel independente defasada).
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Figura 10 - Gréfico dos residuos da regressio defasada

Corrigindo a autocorrelagdo de ordem 1, através da inser¢do de um vetor autoregressivo de ordem 1, tem-se
os seguintes resultados:
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Dependent Variable: PEUTURC

Method: Least Squares

Date: 10M7/09 Time: 12:51

Sample (adjusted); 1/07/2003 12/28/2007

Included observations: 1178 after adjustments

Convergence achieved after 8 iterations

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errars & Covariance

Wariable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
C -0.015524 0003869  -4.012911 0.0001
LFRE-LIBOR 0.168397 0.037531 4 486900 0.0000
cDs 0.004662 0.001326 3.514605 0.0005
RCOMVERT -0.931178 0026913  -34.59918 0.0000
3PREAD_CC 0.004380 0.007142 0.613308 05398
PFUTURC{-1) -0.056074 0.038087  -1.472248 01412
AR(T) 0.891612 0.052108 17.11096 0.0000
R-squared 0.984448 Mean dependentvar 0.029225
Adjusted R-squared 0984368 5.0.dependentvar 0.012455
S.E. of regression 0.001857  Akaike info criterion -10.08585
Sum squared resid 0.002840 Schwarz criterion -10.08571
Log likelihood 5947 566 Hannan-Quinn criter. -10.074449
F-statistic 12354.06 Durbin-Watson stat 2.032014
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots Ral]

Figura 12 — Regressao final com regressores enddgenos e autoregressivos

Vé-se que 2 varidveis ndo tem significancia estatistica: Spread_cc e Pfuturo(-1). Abaixo, verifica-se que com
a inserc¢do do termo autoregressivo, as correlacdes parciais estdo em niveis satisfatorios.

CDS | LBOR | LPRE | RCONVERT |SPREAD_CC |
cDs 1000000 | -0925143 0848640 0.109133 0179881
LIBOR -0.925143 1000000 | -DB76ABE | -0123848 | -0.140822
LPRE 0846640 | -0G7GBAB 1.000000 0.075814 0180925
RCOMVERT | 0109133 | -0.123848 0075814 1.000000 | -0.000281
SPREAD_CC| 0.172881 -0.140822 0180925 | -0.000281 1.000000

Tabela 2 — Correlag@o entre os regressores

Pelos dados acima, nota-se que apenas a correlacdo de CDS com LIBOR e CDS com LPRE ¢ significativa.
Fundamenta-se isso pela teoria macroecondmica, que indica o aumento de CDS quando a LIBOR aumenta
(em geral causado pelo aumento do risco sist€mico mundial). Dessa forma, entende-se que néo hd relacio de
causalidade simultinea entre uma varidvel e outra e o efeito de multicolinearidade serd desprezado na anélise.

5. COMENTARIOS FINAIS E RECOMENDACOES
Em resumo, a equagdo a ser utilizada a partir dos estudos é:

Pfuturot = a+p1*[In(1+PREt)-In(1+LIBORt)]+B2* Rconvert t+B3*CDS t+p4* Spread_cc t+ut,k
Pfuturot=-0.01 + 0,17*[In(1+PREt) - In(1+LIBORt)] — 0,93* Rconvert t + 0,005*CDS t + ut,k

Ouseja: a#0,p1>0,2<0,B3>0
Conforme adiantado acima, 4= 0, e por isso este termo foi retirado do modelo final. Ao contrdrio do que se
imaginava, o intercepto ¢ diferente de zero. No entanto, o seu valor ndo foge muito do valor esperado, dado
que ele esta bem proximo de zero.
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B1 teve o sinal positivo confirmado. Este pardmetro deveria indicar, segundo Frankel (1992) e Takami &
Leme (2003), o grau de abertura da economia Brasileira. Quanto mais préximo de 1, maior a abertura da
economia. Dadas as caracteristicas do pafs, esperava-se que este indicador fosse mais préximo de 1 do que
indicou a regressao.

B2 teve seu sinal negativo confirmado, mostrando que um maior risco de convertibilidade levaria a um
aumento do prémio futuro.

B3 ndo teve seu sinal confirmado, porém a influéncia em relacdo ao prémio futuro mostrou-se bastante
pequena (0,005).

Este estudo possui como limitagdo o fato de o prémio futuro do ddlar ter sido calculado como a diferenca
entre o contrato a termo de 3 meses e o spot e ndo pelas expectativas do mercado das taxas de cambio pelo
Banco Central, divulgadas, por exemplo, pela pesquisa FOCUS semanalmente - abordagem utilizada nos
trabalhos de Takami & Leme (2003).
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12. Volatilidade Cambial na Crise Imobiliaria dos EUA: Uma Analise
do Desempenho do Modelo Riskmetrics EWMA

Fernando Oliveira Soares

1. INTRODUCAO

Mensurar o risco de um empreendimento, investimento ou um plano de negécio € o exercicio mais elementar
no mundo moderno das finangas corporativas. Assim, em uma visdo de um agente racional, seu objetivo serd
sempre obter o mdximo de retorno de seu empreendimento dado um risco a ser corrido, ou de forma
equivalente, minimizar o risco exposto dado o ganho esperado no plano de negécio.

Para uma boa gestdo de riscos de um investimento, devemos estimar a dispersdo dos retornos esperados em
relacdo a sua média. Desde o desenvolvimento da estimacdo da volatilidade condicional por meio da familia
GARCH, Engle (1982), as técnicas de gestdo de risco deram um salto em termos de sofisticagdo passando das
tradicionais métricas de dispersdo, como desvio padrio amostral e erro padrdo, para técnicas como
volatilidade estocdsticas proposto por Taylor (1980, 1986). No entanto, em um mundo onde o mercado
financeiro estd interligado por meio de fluxos de informagao e capital, a rapidez e facilidade de manipulagdo
das técnicas devem ser levadas em conta e dividir aten¢do com a acurdcia na hora de apurar qual o método de
avaliacdo de riscos € o mais apropriado para aquele tipo de investimento.

Soares (2005) mostra-nos que em uma conjuntura de normalidade do cendrio econdmico mundial e utilizando
uma exposicao ficticia, o modelo de volatilidade estocdstica obteve um melhor desempenho no conjunto das
janelas das ultimas 1000, 510 e 255 observacdes ao mesurar o VaR - Value at Risk. Apesar disto, o modelo de
alisamento exponencial ndo deixou a desejar principalmente se compararmos em relacdo aos modelos da
familia GARCH [ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) e TGARCH(1,1)]. Ao utilizar o modelo de
alisamento exponencial neste trabalho, priorizou-se a facilidade da implantag@o, a rapidez na apuracdo do
risco e tomada de decisdo em um ambiente dindmico de negdcios. Além disto, o modelo benchmark do
mercado serd testado sob o contexto da crise imobilidria dos EUA.

O artigo esta organizado em cinco secdes distintas onde na segunda secdo faco um breve resumo da crise
imobilidria nos EUA e sua repercussio mundo a fora. Na terceira, apresento a revisdo metodolégica do
modelo de alisamento exponencial e métrica de valor em risco segundo VaR. Na quarta, mostro os resultados
das estimagdes. A tltima se¢do é destinada as conclusdes finais e a bibliografia. Os anexos mostram os
resultados mais detalhados da estimag¢do do modelo.

2. A CRISE IMOBILIARIA NOS EUA

O dia 15 de setembro de 2008, dia da quebra do banco de investimento Lehman Brothers nos EUA, ficou
marcado como inicio da crise imobilidria dos EUA. Esta crise deriva da acentuada queda da taxa de juros nos
EUA a partir de 2001. Dois motivos principais alimentaram a atua¢do do Federal Reserve (Fed), banco central
dos EUA: a recessdo advinda do estouro das empresas pontocom e o crescimento dos paises asidticos. A
primeira fez com que o consumo das familias reduzissem dando motivo para o Fed atuar na politica
monetdria. A segunda vem do robusto crescimento dos paises asidticos, sobretudo o chinés, que por meio das
exportacdes geraram saldos biliondrios na balanca comercial e que se traduziram na compra de titulos da
divida norte-americana, pressionando da taxa de juros para baixo. A figura 1 mostra-nos que a taxa de juros
ficou consideravelmente abaixo de sua média histérica chegando ao patamar de 1% a.a. em meados de 2003.
Figura 1: Evolucdo do Fed Funds
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A baixa taxa de juros durante um ano foi suficiente para estimular a economia por meio do mercado de
crédito. Com um retorno baixo, companhias hipotecdrias viram-se motivadas a tomar mais risco no mercado
imobilidrio concedendo empréstimos aos chamados subprimes — segmento de clientes com risco de crédito e
retorno maiores. Para cumprir metas histdricas de rentabilidade, bancos comerciais, de investimentos e fundos
de pensdo compraram titulos subprimes alimentando as companhias hipotecarias com dinheiro para novos
empréstimos. Com a demanda aquecida no mercado imobilidrio, os precos dos iméveis subiram alertando o
Fed para o risco de inflagdo, fazendo com que ele atuasse no mercado monetdrio subindo a taxa de juros.
Como os empréstimos subprimes foram feitos atrelados a juros pés-fixados, muitos dos clientes comecaram a
inadimplir no mercado, causando prejuizos em cadeia por todo o mercado financeiro.A crise imobilidria
americana causou quebra de diversas instituicdes até entdo sélidas no mercado financeiro como Lehman
brothers, AIG — salva pelo governo, Merrill Lynch, Freddie Mac e Fannie Mae. Outras tiveram que se fundir
para serem elegiveis a ajuda do governo americano, este foi o caso de Goldman Sachs e Morgan Stanley. JP
Morgan comprou Washington Mutual, maior banco de depdsitos dos EUA. Todo o panico afetou o consumo,
gerando desemprego e recessdo. Os EUA fecharam o ano de 2008 com 7,2% de desempregados, maior indice
desde a segunda guerra mundial e o dltimo trimestre do mesmo ano sofreu uma queda de 3,8%. Com a maior
economia do mundo em crise, todo o resto dos paises sofreram, sobretudo no que diz respeito a crédito e
comercio internacional.No Brasil, conforme a figura 2, a taxa de cAmbio disparou devido a fuga de capitais
causando grande volatilidade no mercado cambial. E € neste contexto de crise mundial, fuga de capitais e alta
volatilidade cambial que o modelo de alisamento exponencial serd testado.

Figura 2: Taxa de cAmbio e Volatilidade cambial
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3. METODOLOGIA

Os dados de taxa de cambio sdo diarios (dias uteis) e foram retirados do sitio do Banco Central do Brasil.
Utilizamos como Proxy de taxa de cambio a PTAX800 por ser a taxa de cambio de maior aceitacdo no
mercado.
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Para estimar a volatilidade é importante que se trabalhe com o logaritmo dos retornos ao invés de precos
devido as suas propriedades estatisticas25.
O periodo utilizado para estimacdo do pardmetro lambda do modelo de alisamento exponencial foi entre
15/01/1999 a 29/08/2008. Esta amostra de nove anos foi utilizada com o fim de amenizar as informagdes
correntes do mercado e priorizar a estabilidade do pardmetro. O periodo de 01/09/2008 até 02/09/2009, 255
observacdes, foi guardado para avaliar o desempenho do modelo.
Modelos da familia GARCH e EWMA26
Os modelos da familia GARCH — Generalized Autoregressive Heteroskedastic, foi proposto por Engle (1982)
e Bollerslev (1986). Este modelo segue um processo previsivel na qual a varidncia condicional depende do
retorno mais recente e também da varidncia condicional anterior. Se considerarmos o modelo mais
parcimonioso da familia, 0o GARCH (1,1), temos:

0y =g + oy + oy (3.1)
Para que este modelo seja estaciondrio a soma dos parametros al + 3 deve ser menor que 1. Assim, o modelo
adquire a caracteristica da persisténcia dos choques ao longo do tempo.
Ja 0 modelo EWMA — Exponential Weighted Moving Average foi desenvolvido pelo banco J. P. Morgan para
estimacdo de risco de seus ativos financeiros e ficou conhecida como RiskMetrics™. Esse modelo tornou-se
benchmark do mercado apdés o J.P. Morgan divulgar na internet no comeco da década de 90 um relatério com
a metodologia dele. A técnica do alisamento exponencial € a mesma do modelo de médias mdveis
aperfeicoado, mas com pesos maiores nas informagdes mais recentes possibilitando assim incorporagdo das
condi¢des do mercado com maior rapidez. Neste caso o estimador da volatilidade pode ser representado da
seguinte forma:

O-iz,t =1 O-iz,t—l +(1- //i)’.i,zt—l em que 0<A<1 (3.2)

De acordo com Jorion (2003, pag. 175) o modelo EWMA € um caso particular do GARCH (1,1) em
que o0 € ajustado a zero e a soma de ol e € igual a 1. A volatilidade estimada no EWMA & representada por
dois termos: o primeiro € a variancia do retorno passado, que expressa a auto-regressividade, a persisténcia na
série temporal da varidncia dos retornos; o segundo termo expressa o choque da tltima observagdo. A
expressao pode ser melhor vista da seguinte forma:

T-1
O-iZ,T =1 O'iz,o +(1- ’l)z A ri,zT—l

=l (3.3)
Na equacgdo 3.3, podemos observar que a volatilidade estimada é a varidncia inicial mais a somatéria dos
quadrados dos retornos (varidncia instantinea de cada observagdo) ponderados geometricamente pelo

parametro ﬂ“. A influéncia da variincia inicial sobre a varidncia presente tende a zero com o ndmero de
observacdes. Um candidato natural para a volatilidade inicial seria o desvio padrdo com uma janela arbitraria.

De acordo com o RiskMetrics (1996, pag. 59), apesar dos retornos ndo serem auto-correlacionados, eles
2

~ . r, . . A .
podem ndo ser independentes. O choque do quadrado do retorno ( ’ ) é correlacionado com a variincia e
pode ser melhor entendido de acordo com a expressdo abaixo:

o] = Elr, - E(r)]
o) =E’)-[Er)]

2 _ 2 —

* Ver Morettin (2004).
% Baseado em Soares (2005).
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Conforme Hotta (2003, pag. 100) a escolha do parametro 6timo de decaimento A ¢ muitas vezes

feita de forma ad hoc (no modelo do RiskMetrics foi escolhido de forma subjetiva A =094 ), no sentido que
ndo envolve nenhum procedimento estatistico que gere uma estimativa a partir das observacdes passadas.
Entretanto, o modelo do banco J.P. Morgan, RiskMetrics, sugere um procedimento 6timo de decaimento
baseado no erro de predi¢do um passo a frente. O previsor da varidncia um passo a frente € definido por:

Elr;,1=0;

t+11t (35)
Se o erro de previsdo é definido por:
2 2
Eror =N — 0 (3.6)
Como E[gm”] =0 entio temos E[gf“'f] - E[rr+1] —O0, = 0

O procedimento sugerido pelo RiskMetrics para escolha do pardmetro de decaimento 6timo consiste

em estabelecer um A que minimize a média dos erros ao quadrado um passo a frente — Root Mean Squared
Error (RMSE):

T
RMSE = \/%z (rtil — O (ﬂ’))2
i=1

(3.7
O RiskMetrics (1996, pag. 99) sugere o mesmo A para toda série, e se fazermos I1 igual a soma do RMSE

T
minimos .

N
n=>r
i=1

7. = RMSE,

Em que

Definindo a medida de erro relativo:
7,

N
>
i=1

Definido o conjunto de pesos:

6!
¢i = Nl

2.6
i=1

Entdo o A 6timo (’l ) é dado por:

3.8)

0. =

4

(3.9)

(3.10)

A

>
= 204
A= 3.11)

A

Em que Ai ¢ o fator 6timo para o ativo i.
Value at Risk (VaR)
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De acordo com Jorion (2001, pag. 19) Value at Risk (VaR) é uma medida da pior perda esperada de um
investimento dentro de determinado periodo de tempo e intervalo de confianga. Uma conveniéncia de utilizar
o VaR como medida de risco financeiro é que ele j4 é uma medida monetaria de risco, ou seja, dada um
exposi¢do, o calculo do VaR possibilita-nos obter a perda maxima esperada em dinheiro.

O modelo Riskmetrics parte do pressuposto que a distribui¢do dos logaritmos dos retornos sdo normalmente
distribuidos. No entanto, evidéncias empiricas mostram-nos que as séries financeiras em sua maioria sdo
caracterizadas por uma distribui¢do leptoctirticas, ou seja, possuem caudas pesadas e concentragdo dos
retornos proximos a média27. Esta particularidade na distribuicdo dos retornos pode sobreestimar as
perdas/ganhos da andlise.

Figura 3: Estatistica Descritivas do Log-Retorno da Taxa de Cambio
800
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600
Mean 451E-05
Median -0.000192
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Ao analisar a figura 3 chegamos aos mesmos resultados de Soares (2005). O Teste Jarque-Bera mostrou-se
elevado o que nos leva a rejeitar a hipétese nula de que a distribuicdo é normalmente distribuida. Galdi (2007)
utilizou modelos com distribuicdes alternativas e concluiu que a diferenga dos resultados em relacdo a
distribuicdo normal ndo era significativa. Deste modo, utilizaremos a distribuicdo normal.

Assim, podemos obter o VaR matematicamente pela férmula abaixo:

VaR =W *q *o At (3.12)

Em que: W = Exposi¢ao;

o = Miiltiplo que determina o intervalo de confianca;

o = E a volatilidade estimada pelo modelo EWMA com lambda 6timo;
At =E o periodo de tempo que serd mensurado o risco.

Critérios para Validagdo do VaR

Para avaliar a performance do modelo de estimag@o de volatilidade EWMA serd feito um backtesting da
volatilidade estimada um passo a frente confrontando com a volatilidade real. Como o objetivo € avaliar o
modelo no periodo da crise imobilidria dos EUA foi escolhido o periodo de um ano (255 observagdes) com
inicio no dia 1/9/2008, 15 dias antes da quebra do primeiro banco de investimento, o Lehman Brothers tido
como inicio da crise.

Um modelo de estimacdo do valor em risco é realmente ttil se for possivel demonstrar que ele é
razoavelmente preciso. O método utilizado neste estudo para verificar a precisdo do modelo é pelo nimero de
excecdes, ou seja, o nimero de vezes em que a perda realizada excede o VaR. Em consonéncia com Jorion
(2001, pag. 116) quando o niimero de excecdes é grande em relacdo ao nivel de significincia escolhido, o

*" Fama (1963, 1965)
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modelo pode estar subestimando o risco. Caso contrdrio, ou seja, poucas excecdes, a alocagcdo de capital pode
estar sendo feita de forma ineficiente ou excessiva.

Para avaliar o nimero de exceg¢des aceitdvel, Kupiec (1995) gerou regides com 95% de confianca. O nivel de
confianga do teste de Kupiec ndo é relacionada com o nivel de significancia para o VaR e dé-nos,
simplesmente, uma regra de decisdo para aceitar ou rejeitar o modelo de estimacdo da perda esperada. Estas

regides sdo obtidas pela razao de log-verossimilhanga abaixo:

LR =-2In[Ad-p)" " p¥1+2In{[1-(N/T)I" M (N/T)"}

uc (3.13)

Em que: T = Tamanho da amostra;

p = E a probabilidade esperada de excecdes;

N = E o nimero de excecdes contido no intervalo de confianca de Kupiec;

Figura 4 — Regido de Nao-Rejeicdo com Intervalo de Confianca de 95%
Nivel de Nivel de Confianca Regido de Nio-Rejei¢ao para N excegdes
Probabilidade p do VaR (%) T=255 dias T=510 dias T=1000 dias
1,0% 99,0% N<7 I<N<I11 4<N<17
2,5% 97,5% 2<N<11 6<N<21 15<N<36
5,0% 95,0% 6<N<21 16<N<36 37<N<65
7.5% 92,5% 11<N<28 27<N<51 59<N<92
10% 90,0% 16<N<36 38<N<65 81<N<120

Fonte: Kupiec (1995)

Como a valida¢do do modelo EWMA com 95% de confianca serd feita nas tltimas 255 observacdes da série,
o intervalo de aceitacdo do modelo é 6<N<21 e estd destacado na figura 4.

4. RESULTADOS DAS ESTIMACOES E BACKTESTING

A premissa bdésica para aplicacdo dos modelos auto-regressivos (ARIMA) € que a série temporal seja um
random walk, cada ponto da série dos retornos sio identicamente distribuidos com média zero e variancia o2,
Isto implica que os retornos s@o homocesddsticos, ou seja, ndo varia ao longo do tempo. Além disso, os
retornos também sdo independentes ao longo da amostra, diz-se que sdo ndo auto-correlacionado. A andlise da
série dos retornos ao quadrado da taxa de cambio pela figura 5, dd-nos indicios de que a série rejeita as duas
premissas de random walk habilitando-nos a utilizagdo do modelo auto-regressivo de heteroscedasticidade
condicional generalizada que incorpora os agrupamentos caracteristicos das séries de volatilidade financeiras.
Em outras palavras, estamos assumindo que a varidncia do retorno da taxa de cambio segue um processo nao
estaciondrio.

Figura 5: Série dos retornos ao quadrado da taxa de cambio no periodo de 15/01/1999 a 29/08/2008
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Comparando os correlogramas dos retornos e retornos ao quadrado da taxa de cadmbio (anexo B) percebemos
que a série do retorno ao quadrado € bem mais persistente que o retorno normal. Para ambas as séries ndo
rejeitamos a hipétese nula de que o retorno € ndo auto-correlacionado.

No documento divulgado pelo Riskmetrics (1996, pag. 80) foi escolhido um pardmetro de decaimento A
arbitrario de 0,94. Isto implica em dar um peso de 6% para a observacio mais recente do retorno ao quadrado,
decrescendo exponencialmente conforme o tamanho da série e de tal sorte que observa¢des muito antigas t€m
impacto praticamente nulo na estimag@o da volatilidade do modelo. Os outros 94% ¢é o peso da volatilidade
imediatamente anterior. Ao utilizar o procedimento para obter o parametro de decaimento 6timo sugerido pelo
mesmo documento acima citado, chegamos ao A = 0,82. Este é um nimero esperado e significa que choques
na volatilidade merecem pesos maiores do que em épocas de crise. Soares (2005) chegou a um A 6timo de
0,86 em um periodo de normalidade do cendrio econdmico mundial. O pardmetro de decaimento desta
grandeza dd um peso alto para choque no retorno mais recente e isto pode ser explicado pelo fato de que
séries de taxa de cambio (financeiras no geral) de paises emergentes sdo mais volateis do que dos paises de
economias avangadas.

O resultado do backtesting das tultimas 255 observa¢des mostra-nos que para exposi¢des vendidas em taxa de
cambio o modelo Riskmetrics seria rejeitado para as regides definidas pelo teste de Kupiec com 95% de
confianca. A tabela 1 e a figura 6 exibem os resultados das exce¢des. Podemos perceber que, mesmo variando
o intervalo de confianca do VaR em 95%, 97,5% e 99% o backtesting obtém um nimero de exce¢des maior
que o permitido pelo teste de Kupiec. Assim, e de acordo com a regra de Kupiec (1995) o modelo Riskmetrics
ndo seria validado para época de crises financeiras.

Figura 6: Backtesting do modelo EWMA (A = 0,82)
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Tabela 1: Performance do modelo EWMA (A = 0,82)

Exposi¢do Comprada Vendida Comprada  Vendida Comprada  Vendida
Int. Confianca 95% 97.5% 99%

N° EXCECOES 16 23 8 14 6 8

% EXCECOES 6,27% 9,02% 3,14% 5,49% 2,35% 3,14%

Quando analisamos o modelo para exposi¢des compradas percebemos que ele mostra-se bem calibrado e fica
dentro da regido de aceitacdo em todas as regides de Kupiec.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Crises financeiras sempre aconteceram ao longo da histéria do mundo moderno. Com a alta mobilidade de
capitais iniciada desde o fim do sistema Bretton Woods e os sofisticados instrumentos derivativos criados nos
dltimos anos, a necessidade de mensurar o valor em risco das exposicdes de um plano de negbcio ou
investimento torna-se cada vez maior. Prever épocas de crises € praticamente um exercicio da sorte. Além
disso, elas causam choques inesperados nos ativos financeiros, caracteristica de dificil predicdo quando se
trata de series temporais. Os modelos auto-regressivos de heteroscedasticidade condicional tentam prever a
volatilidade dado choques anteriores e nunca o momento e choque inicial.

Desta forma, obter modelos que sejam aderentes para épocas instabilidade no cendrio econdmico mundial € a
meta de todo administrador de riscos. Neste trabalho avaliamos o modelo Riskmetrics, também conhecido no
mercado como alisamento exponencial, durante a crise imobilidria dos EUA que afetou praticamente todo o
globo. Ele mostrou-se ndo aderente quando levamos em conta uma exposi¢do cambial vendida. O nimero de
excecdes causadas no backtesting permite-nos rejeitar o modelo para a previsdo do valor em risco causado
pela volatilidade do retorno da taxa de cambio reais por ddlares americanos. No entanto, se o objetivo for
mensurar o valor em risco de uma exposi¢do comprada, 0 modelo mostrou muito bem aderente. Este resultado
sugere que para proximos estudos sejam testados modelos que diferenciam choques positivos e negativos na
taxa de cambio, como EGARCH e TGARCH.
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