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A Aleatoriedade do Passeio na Bovespa:
Testando a Eficiéncia do Mercado Acionario Brasileiro

. *
Ricardo Torres

Marco Bonomo™
(EPGE-FGV)

Cristiano Fernandes
(Departamento de Engenharia Elétrica, PUC-Ri0)

RESUMO

Este artigo investiga versfes do modelo de passeio aleatdrio dos precos de ativos em
diversos horizontes de tempo, para carteiras diversificadas de acées no mercado brasileiro.
Evidéncias contrarias a tal modelo sdo observadas nos horizontes diario e semanal,
caracterizados por persisténcia. As evidéncias sao mais fracas em periodos mais recentes.
Encontramos também sazonalidades diarias, incluindo o efeito segunda-feira, e mensais.
Adicionalmente, um padréo de assimetria de autocorrelacdes cruzadas de primeira ordem
entre os retornos de carteiras de firmas agrupadas segundo seu tamanho também é observadc
indicando no caso de retornos diarios e semanais que retornos de firmas grandes ajudam a
prever retornos de firmas pequenas. Evidéncias de n&o linearidades nos retornos sao

observadas em diversos horizontes de tempo.

ABSTRACT

We tested two versions of the random walk model for portfolios of Brazilian stocks.
We found evidence of persistency in daily and weekly returns, rejecting the random walk
models. Those evidences are weaker in recent periods. We also found a Monday effect, other
seasonality effects for monthly returns, and asymmetric first order cross correlations on

portfolios ranked by size. Non-linearities in returns are also detected at several time horizons.

" Mestre em economia pela PUC-Rio e consultor.
Endereco para correspondéncia: Praia de Botafogo 119/1110, Rio de Janeiro 22553-900. E-mail:
bonomo@fgv.br



1. INTRODUCAO

Uma das principais discussfes na area de finangas refere-se a hipotese da eficiéncia
do mercado de capitais. De acordo com esta hipotese, o sistema de precos deve refletir todo o
conjunto de informacéo disponivel aos seus agentes. O conceito de mercado eficiente possui
implicagbes muito vagas, podendo ser acoplado a inUmeros modelos de determinacdo de
precos de ativos. De fato, a testabilidade da hipdtese de eficiéncia do mercado exige uma
especificacdo mais precisa em relacdo ao comportamento esperado dos precos dos ativos,
abrindo espaco para a formulacdo de modelos de equilibrio.

Na taxonomia proposta por Fama (1970) um mercado é dito eficiente na forma fraca,
guando for impossivel se obter retornos anormais para qualquer ativo do mercado utilizando-
se de informacéo acerca dos seus retornos passados. Se o nivel de retorno considerado norme
for constante, esta definicdo implica em um passeio aleatério para o (log do) preco de um
ativo.

Observe que uma possivel confirmacdo do modelo do passeio aleatério implicaria que
as complexas técnicas de analise grafica e os modelos econométricos de previsao univariada
de precos de ativos, representariam um esforco inutil na busca de lucros extraordinarios. De
fato, estas implicagbes ndo sdo exclusivas do modelo de passeio aleatério, mas séo
consequéncias da eficiéncia da forma fraca do mercado. Em qualquer mercado eficiente da
forma fraca, qualquer estratégia gleding baseada em informac¢cdes passadas. ndo geraria
lucros extraordinarios, uma vez que todos os ativos refletiriam as informacdes disponiveis no
mercado. Em tal mercado, ha espaco, contudo, para que 0s agentes ajustem suas composicoe
de carteira, a fim de que os mesmos sejam eficientes em termos das preferéncias individuais
entre risco e retorno.

Uma boa quantidade de trabalhos empiricos norte-americanos voltou-se a questdo dos
testes do modelo de passeio aleatorio. Embora os testes iniciais ndo fossem capazes de rejeita
tal hipotese, testes univariados mais potentes desenvolvidos posteriormente, os quais analisam
retornos em diversos horizontes de tempo, apontaram no sentido da rejeicdo do modelo, com

evidéncias de persisténcia nos retornos de curto prazo, e de reversdo a média nos horizontes



de longo prazo *. Tais evidéncias apontavam no sentido de que os mercados ndo seriam
eficientes na forma fraca, conforme a taxonomia de eficiéncia de Fama.

Se a partir do trabalho de Fama (1970), o modelo de passeio aleatdrio passou a ser
amplamente considerado como sinénimo de eficiéncia, a elaboracdo de modelos de equilibrio
com retornos esperados variantes ao longo do tempo, representou uma grande mudanca no
pensamento académico sobre a questdo. O modelo de Lucas (1978) compatibiliza a
possibilidade de previsibilidade intertemporal dos retornos com a existéncia de um mercado
eficiente, em um contexto de expectativas racionais. A intuicdo basica do modelo é a de que o
retorno de um ativo depende de sua covariancia com estado de consumo agregado, o qual
variando intertemporalmente, € capaz de gerar autocorrelagdes ndo nulas nos retornos
esperados, e como consequéncia nos restornos realizados. O artigo de Fama e French (1988
levanta a possibilidade teorica de reversdo a média nos retornos de longo prazo. Cechetti,
Lam e Mark (1990) vao além ao reproduzir a autocorrelacdo negativa dos retornos de longo
prazo das agbes americanas com um modelo eficiente, calibrado com para os dados da
economia americahaPosteriormente, Fama (1991) reexamina a sua taxonomia de eficiéncia
de mercado, enfatizando a sua compatibilidade com a possibilidade de previsibilidade
intertemporal de retornos.

Uma vez que o teste de eficiéncia de mercado € um teste conjunto, pressupondo um
modelo especifico de equilibrio de retornos, sua rejeicdo gera, portanto, uma dicotomia,
abrindo espaco para duas possiveis interpretacdes: a primeira € a de que o mercado realmentse
nao é eficiente e o modelo de equilibrio é correto, e a segunda € a de que o mercado é
eficiente e o modelo de equilibrio de retornos é mal especificado. Para os que preferem a
primeira interpretacdo, a direcdo de pesquisa € o desenvolvimento de modelos que buscam

explicar a origem e a persisténcia da ineficiéfci&m relacdo & segunda interpretacio, cabe

! Lo e Mackinlay (1988) e Conrad e Kaul (1988) encontram evidéncias de persisténcia nos retornos semanais.
Fama e French (1988) encontram reversdo & média da ordem de -32%, -36% e -34% em retornos de 3, 4 e 5 anos
respectivamente, com dados norte-americanos no periodo de 1926-85. Seus resultados sdo confirmados por
Poterba e Summers (1988). As evidéncias dos Ultimos sdo questionadas por alguns autores.

2 Embora encontrem reversdo & média nos retornos de longo prazo, Fama e French (1988) n&o a interpretam
como indicacéo de ineficiéncia, justificando que as autocorrelacdes negativas podem ser motivadas por fatores
macroecondémicos, e ndo por irracionalidades. Cechetti, Lam e Mark (1990) testam o modelo de equilibrio
intertemporal de retornos de Lucas (1978) com uma especificacdo do processo de dotacdo que gera reversao a
média nos retornos de longo prazo, concluindo a favor da eficiéncia do mercado. Bonomo e Garcia (1994)
mostram que a especificacdo do processo de dotacdo de Cechetti, Lam e Mark é inadequada.

% Esta é a direcéo da literaturarése rrading em financas, tendo-se como exemplo os artigos de Black (1986)

e DeLong, Shleifer, Summers e Waldmann (1990).



observar que o erro de especificacdo do modelo pode estar associado a ma especificacao de
hipoteses acessoOrias comma ma especificagdo do processo estocastico da dotacdo da
economia, ou por uma ma especificacdo das preferéncias do agente representativo. Para
ambas as interpretacdes o conhecimento dos fatos estilizados relativos a previsibilidade de
retornos é de extrema relevancia para o desenvolvimento da investigacdo académica .

Alguns estudos brasileiros levantam evidéncias de previsibilidade de retornos. Brito e
Manazes (1981) realizam testes de autocorrelacdo serial com dados didrios de agbes no
periodo de 1973 a 1980. Os autores encontram predominancia de reversdao a média nos
retornos de a¢les nos testes realizados aos niveis de 1% e 5% em uma fracao significativa das
acOes testadas. Cabe se observar que a reversdo a média encontrada neste caso pode ser fru
de um problema de liquidez, pois a amostra do estudo considerou relevante qualquer acéo que
possuisse ao menos 45 observacfes de retorno (30 pares de observacdes para ac
autocorrelacdes de décima quinta ordem).

Correa e Pereira (1997) realizam uma discussdo sobre previsibilidade e n&o
linearidade do Ibovespa. No teste de normalidade, os autores encontram assimetria negativa e
coeficiente de curtose ligeiramente inferior a trés unidade nos retornos diarios do Ibovespa no
periodo de 17/04/91 a 29/11/93, néo rejeitando a hipotese de distribuicdo normal. O teste de
McLeod-Li (1983) apresenta indicios de nao linearidade nos retornos diérios, e o teste de
Hsieh (1989) rejeita a hipotese de linearidade na média. Adicionalmente, os autores verificam
um ganho de previsibilidade na consideracdo do efeito do dia da semana, em funcdo da
tendéncia dos retornos a serem ligeiramente menores na segunda-feira, tal qual observado nos
estudos norte-americanos. Finalmente, os autores verificam que modelos n&o lineares como o
GARCH (1,1) ou OTAR (threshold autoregression) geraram melhores previsdes de retornos
em relacéo a modelos linedtes

Este artigo objetiva contribuir para a caracterizacdo dos fatos estilizados de retornos
do mercado de agbOes brasileiro. Entre os resultados encontrados destaca-se uma
previsibilidade de retornos diarios e semanais com alta significancia estatistica e caracterizada
pela persisténcia. Sazonalidades tipicas, como o efeito segunda-feira e atipicas sdo observada:

tanto em retornos diarios e mensais. Adicionalmente, um padrdo de assimetria de

4 Qutros autores realizam testes de eficiéncia que ndo sdo diretamente relacionados aos testes de previsibilidade
gue fazemos aqui. Biderman (1996), volta-se ao mercado de cambio, analisando a adequacéo da taxa de cambio



autocorrelacdes cruzadas de primeira ordem entre os retornos de carteiras de firmas agrupadas
segundo seu tamanho também é observado, indicando no caso de retornos diarios e semanai
gue retornos de firmas grandes ajudam a prever retornos de firmas pequenas. Evidéncias de
nao linearidades nos retornos sao encontradas em diversos horizontes de tempo.

No capitulo Il sdo apresentadas as distintas versées do modelo de passeio aleatdrio e
analisadas suas compatibilidades com a existéncia de previsibilidade na média ou na
variancia. Uma representacdo de modelos néo lineares na média ou na variancia também é
proposta. No capitulo 11l sédo descritos os procedimentos metodoldgicos relativos aos testes de
hipétese realizados e a sele¢cdo da amostra. No capitulo IV sédo apresentados os resultados do

testes propostos. O capitulo V conclui o artigo.

2. MODELOS DE PASSEIO ALEATORIO

SejaP, o preco do ativo no tempo O retornaR, do ativo no tempo € definido como
a razdo entre o preco deste ativo enteer-1, ou sejaR, = P,/ P.1. Seja f a funcdo de
densidade do retorno aleatéor® do ativo;j no tempor+1 condicionada ao conjunto de
informac&oQ disponivel em. Se 0s retornos sucessivos dos ativos ao longo do tempo séo
independentes de informagdes passadas, entdo para qualqugr i, +1/Q,) é igual a
Sr1(R;41). Isto implica quefis1(R; 41/ R;y , Rir1 , ...) S€ja igual afs1(R;+1), de modo que
retornos passados sejam irrelevantes na previsao de retornos futuros.

Impondo-se a condigédo adicional de que os retornos se distribuam identicamente ao
longo do tempo, entdo temos que(R; +1) torna-se igual AR, +1), caracterizando o modelo
do passeio aleatorio original. Segundo este, o melhor previsyr.dé dado pelo seu valor
esperado sob sua distribuicdo incondiciofia qual é constante ao longo do tempo.

Este capitulo apresenta versfes do modelo de passeio aleat6rio posteriormente
desenvolvidas, relaxando restricbes sobre as distribuicbes dos retornos dos ativos do modelo
original, de forma a compatibiliza-la com alguns fatos estilizados observados na distribuicdo
dos retornos. Adicionalmente, apresentamos uma caracterizacdo de modelos nao-lineares na

média e na variancia.

do mercado futuro na previsdo da taxa de cambio a vista. Carvalho (1998) realiza um teste de eficiéncia voltado



2.1. Modelos de Passeio Aleatorio

Utilizando letras mindsculas para denotar o logaritmo da variavel, tat qtlne(X),
considere a relacao:
p,=H+tp_tTE, =1,...T. (1)
Tal relacao implica que =p, - p.1= U + &.
O sistema de classificacdo da hipétese de passeio aleatério proposto em Campbell, Lo &
Mackinlay (1997), doravante CLM, depende das hipoteses feitas sobre a distribuicdo dos
choquesg, . Exceto quando explicito de outra forma, a terminologia "retorno” passa a se

referir ao retorno logaritmico

2.1.1. RW1
A versdo RW1 corresponde ao modelo do passeio aleatdrio original, previamente
descrito. Estabelece que os choggeem média zero, sendo independentes e identicamente

distribuidos {/D) no tempo.

2.1.2. RW2

Esta versdo estabelece que os chogusdo independentes, relaxando a hipétese de
gue os mesmos sejam identicamente distribuidos. A mesma admite a existéncia de
heterocedasticidade do tipo determinista, como aquela que é fruto de sazonalidades na

variancia.

2.1.3. Martingal

Esta versdo exige apenas que 0s chogu@®ssuam esperanca condicional nula.
Neste caso, de acordo com a equacdop{Indo representa um martingal, pois o retorno
esperado do ativo a cada periodo é dadgupgue deve ser positivo a fim de compensar o
investidor pelo risco do ativo. Contudo, descontando-se o retorno esperm@oocesso de
precos descontado representaria um martingal. Segundo tal versdo, retornos passados
continuam ndo sendo relevantes na previsdo do valor esperado do retorno futuro, embora
possam ser Gteis na previsdo de outros momentos. Um exemplo tipico é aquelegné qual

um processo GARCHm). Neste caso o choque tem esperancas condicional e

a questdo do pagamento de dividendos. Ambos autores concluem pela ineficiéncia dos mercados analizados.



incondicional nulas, a variancia incondicional constante, mas variancia condicional aleatéria,
pois &>~ARMA (p,r), onde p=max{m,}. Neste exemplo, retornos defasados s&o Uteis na
previsdo da variancia de retornos futuros. Observe adicionalmente, que a independéncia na

média dos choquesimplica em sua autocorrelacdo nula.

2.1.4. RW3

Esta versdo, a menos restritiva das hipéteses, exige apenas que 0s glaajass
nao correlacionados. Sob a validade da mesma, temos que retornos passados ndo tém
relevancia na previsao linear dos retornos esperados futuros. Contudo, além de incorporar a
possibilidade de previsibilidade da variancia, a mesma admite a previsibilidade n&o linear da
média, dado que sob esta hip6tese o retorno esperado ndo precisa ser constante.

Concluindo, as distintas versdes do modelo do passeio aleatério desenvolvidas
satisfazem, portanto, a seguinte relacdo: RWRW2 [0 Martingal 0 RW3. Tais versoes e

seus exemplos encontram-se resumidas na Tabela 1.

Tabela 1: Resumo das versfes do modelo do passeio aleatério

Versao Caracteristicas dos Retornos Exemplos
Rw1 Independentes e identicamente reptg, €, ~ NID(0,02), 1=1,...T.
distribuidos. ’
Rw2 Independentes. 2 <
N(0,0:°) ,set épar
rEpte, ,s,% 0.01) P =1,..T,

B N(O, 022) ,set éimpar
& , & independentes para £T.

Martingal Independentes na média. E~GARCH(r,m):
&= h% n,, onden, ~ IID comE(n,)=0, Var(])=0°,

h=K+ 3 ha+ & o+ oo + & hot CLEL" + 00657+
e F U E
Temos *~ARMA (p.r), ondep=max{m,r}.

RW3 Né&o correlacionados. MA ndo linear,g, =n, + 1,_41,_, , onden,~ IID N(0,d%).

A hipétese do martingal € compativel com nao-linearidade na variancia condicional
do processo estocastico de retornos. A hipétese de RW3 € compativel com nao-linearidade na

média e variancia condicional dos retornos. A rejeicdo da Ultima significa que previsbes



lineares sdo relevantes na determinacdo do comportamento dos retornos esperados futuros, e
que portanto, RW1, RW2 e M sdo também rejeitadas. A néo rejeicdo de RW3 abre espaco
para a realizacao de testes de nao linearidade na média.

2.2. Modelos Lineares e Nao Lineares de Séries Temporais

Uma representacdo de modelos nédo lineares na média e na variancia € proposta por
Hsieh (1989). Seja= (e.x,....er1, ¢;) um vetor de residuos filtrados de dependéncia linear.
Por exemplo, na analise de néo linearidade dos retornos, cada elenéemtiesiduo de uma
regressdo linear dos retorngsem suas defasagens, onde o numero de defasagens da
regressao é escolhido de forma a gerar residuos serialmente ndo-correlacionados. Neste caso
dois tipos de dependéncia ndo-linear podem ser distinguidos nos elementos elo vetor

dependéncia aditiva; = v, + f(r.v..., rek €., €s),

dependéncia multiplicativa; = v, .f(ri1...., ek €r1,..., €rr),

ondev, € uma variavelid com média zero e independenterffeee,s passados, £.) € uma
funcdo nao linear arbitraria dey,..., 7.4 er1..., e para algunk finito. A dependéncia
aditiva estabelece que a nao-linearidade entra na média do processo, enquanto que a
dependéncia multiplicativa estabelece que a néo-linearidade entra na variancia do processo.
Podem existir processos que apresentem os dois tipos de dependéncia, tal R{UA} M.
Deve-se observar adicionalmente que ambos o0s tipos de dependéncia provocam
autocorrelacao serial nos quadrados dos resiguos

Dois testes encontrados na literatura, Uteis na detec¢cdo de ndo linearidades, sao
apresentados no capitulo seguinte: o teste de McLeod-Li (1983) e o teste de Hsieh (1989).
Cabe ressaltar que este artigo ndo objetiva avaliar o poder de previsdo de distintas

representacbes paramétricas do processo estocastico dos retornos

3. METODOLOGIA: TESTES E DADOS

® Para tal propdsito, o trabalho de Correa e Pereira (1997) faz uma boa discuss&o sobre a relevancia de modelos
lineares e ndo lineares na média e na variancia para a previsao dos retornos diarios.



Este capitulo trata dos aspectos metodolégicos relativos ao tratamento dos dados e aos
testes que serdo aplicados no capitulo seguinte. Na primeira parte descrevemos as estatistica:
para os testes das hipéteses de normalidade, passeio aleatério, abordando também a discussa
da poténcia deste ultimo teste. Além disto, descrevemos as estatisticas de teste para as
matrizes de autocorrelacfes cruzadas dos retornos de carteiras e sua assimetria, os testes d
sazonalidades e os testes de nao linearidades nos retornos. Na segunda parte apresentamos
processo de selecdo da amostra utilizada nos testes.

3.1 Testes
3.1.1 Caracteristicas da Distribui¢cao dos Retornos

A constatacdo de ndo-normalidade em determinados horizontes de tempo na
distribuicdo dos retornos nos estudos norte-americanos motiva a avaliacdo desta hipétese no
caso brasileiro. Observe que retornos kg r, com distribuicdo ndo-normal podem ser
gerados tanto modelos lineares com choggesom distribuicdo n&o-normal, quanto por
modelos ndo-lineares na média ou na variancia em que os chlptimegslistribuicdo normal.
Sendo assim, a rejeicdo da hipétese de normalidade dos retorfigssfim sugestivas de que
modelos nado-lineares na média ou na variancia que possam gerar previsdes mais adequadas
Na avaliacdo da hipotese de normalidade sera utlizado o teste de Jarque Bera, e os
procedimentos de regressdo dos quantis e o indice de cauda, para investigar assimetria e

curtose, respectivamente

i. Teste de Jarque Bera
O teste de Jarque Bera (1987) é o mais conhecido teste para a hipdtese de
normalidade, baseando-se nos coeficientes de assin®@taacrtose ) da distribuicdo dos

retornos:
E(r=—p)® o _EC-p°
(02)3/2 » = (02)2 .

Sob a hipétese de normalidade, devemostére K=3. Tais coeficientes serdo estimados

S

respectivamente pelos estimadores amosfraisk . A estatistica de Jarque Bera é dada por:

a2 e — 22 [a
B=rE+ B2 e %
D6 24 0
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Se JB > x7.(2) entdo a hipotese de normalidade da distribuigdo dos retornos néo € aceita ao

nivel de significAnciar.

ii. Regressao dos Quantis

Este procedimento heuristico investiga a simetria da distribuicdo dos retornos, e
baseia-se na comparagdo das distancia dos quantes Q1., em relacdo a mediana da
distribuicdo. Se a distribuicdo é simétrica, tais distancias devem ser iguais. r@ejam
..r(n as estatisticas de ordem dos retornos da amogtia ®ua mediana,=m-r; € v;=r(r.i+1y-
m, ondei=1,2,...7/2. Estimamos a regressaef,+.u+¢.  Se a distribuicdo for simétrica,

entdo ndo devemos rejeitar as hipotgsed eS=1.

iii. Indice de Cauda

Este indice ndo-paramétrico € utilizado para a avaliacdo tanto da curtose quanto da

assimetria da distribuicdo, baseando-se na comparacdo das distancias interquartis da
distribuicdo empirica e da distribuicdo normal. Seu célculo é realizado da seguinte forma:

_H,@ ., _H(-a)

YT H@ Y HQ-a) ®)

FHL-a) - F,H(50%)
FH(75%) - F,*(50%)

_ F(-a)- F(50%)

Hl-a) F(75%) — F(50%)

ondeH, (1-a) =

1 (@)=L 600~ E @)

- L z H@) = F(50%) - F ()
F(50%) — F,*(25%)

 FY(50%) - FH(25%)
F*(a) € o quantil da fung&o de distribuigdo acumulada observada correspondgnte a

F*(a) é o quantil da funcéo de distribuicdo acumulada normal padr&o correspondente a
a representa a probabilidade relativa a funcéo de distribuicdo acuniulada

Se a distribuicdo dos dados for normal, enfdc= 7 =1. Se a distribuicdo for
leptocdrtica, possuindo caudas mais pesadas do que a normalleatdcou7r > 1. Se a
distribuicao for simétrica entd= Tk.
3.1.2 Testes para a Hipotese de Passeio Aleatério

A constatacdo de reversdo a média no longo prazo, efetuada por Fama e French (1988)
iniciou uma grande discussao sobre a adequacdo das estatisticas de teste utilizadas pelos

autores. Neste artigo serdo analisadas duas estatisticas nos testes: (a) autocorrelacbes d
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ordem £; (b) razdo de variancia dos retornos em multiperiodos. A questdo da poténcia das

estatisticas sera discutida em seguida.

i. Autocorrelacoes de ordem &

A autocorrelacéo de ordehdo retorno no tempoé definida como:
Cov(r,,r.,) _ Cov(r,,ry) _ y(k)

JVar(r)JVar(r.,) Var(r,) y(0)

onde a segunda igualdade segue da hipéteseg}der covariancia-estacionaripogk) pode ser

p(k) =

estimado pelo estimador amostral usual dadog@) = y(k)/y(0), onde y(k)é o estimador
amostral da autocovariancia de ordem k..

Conforme mostrado por Fuller (1976, p. 242), sksdtisfaz a hipotese de RW1, tem
varianciac® e sexto momentd. ¢®, entdo o estimador amostra(k) é viesado, com valor

T-k

————+0(T®). Embora o viés possa ser negligenciado
T.(T -1

esperado dado poE{ p(k)} = -

guando? é grande, o estimadqo(k) ajustado para viés proposto por Fuller serda adotado,
sendo dado por:

T-k
(T-D°

p(k) = p(k) + (1-p%(k) (4)

Sob a hipotese de RW1, com sextos momentos uniformemente limitados, Fuller

(1976, p. 256) mostra que os coeficiente§k) sdo independentes, podendo a estatistica

abaixo ser utilizada para fins de te TT p P(k) iN 0).

(6)

® Romano e Thombs (1996) discutem inferéncia sobre as autocorrelacdes dé satefipéteses menos

restritivas de distribuicdo, como a de RW3. Tal procedimento, contudo, ndo sera adotado. Além de
computacionalmente mais complexo, os ganhos em termos de poténcia hdo sdo muito compensatoérios, visto que
o teste de razdo de variancia sob RW3 é mais potente sob a hip6tese alternativa mais plausivel de reversdo a
média nos horizontes de maior prazo. Adicionalmente, as magnitudes das autocorrelacdes podem ser
recuperadas a partir das estimativas das razdes de variancia.
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ii. Razao de Variancia
A razéo de variancia de ordeg) € definida como:

Var(r,(4)]
qVarlr,]

VR(q) =
onder(q) Erit rept g
O teste de razdo de variancia explora o fato de que a variancia dos incrementos do
passeio aleatorio € linear no intervalo de tempo analisado. Consequentemente, a variancia do
retorno anual deve ser doze vezes a variancia do retorno mensal, por exemplo. Sendo assim, a
razao de variancia dos incrementos de um passeio aleatério deve ser igual a unidade.
A expressdo da razao de variancia de ordem q pode ser em termos de autocorrelacdes

de ordem 1 g-1 dos retornos, conforme a expressao abaixo:

VR(q) =1+ 22 %—S%}(k) .

Duas propriedades estatisticas interessantes séo:

Var(r,) + Var(r._,) + 2Cov(r,,r,_,)

VR(@) = 2Var(r,)

=1+ p(),

VR(2q) _

VR() 1+p,).

onde p, (1) € a autocorrelagédo de ordem 1 de retornos formados em q periodos.

Fixando-se um horizonte de tempo e coletando-se uma amostrango
observagoes de pregos &g {po, pi....png!, €NAOVR(g) pode ser avaliada com base em seu

estimador amostraR(q) = 67(¢q)/d?2 (ver CLM), onde:

/\2 — 1 2 ~ 2 /\2 — 1 nq ~ 2 ~ 1 nq
g, (q) =%;(qu ~Pu-g —9H)°, O, =n_q;(pk —pa—H) el =n_q;(pk ~ Pia) -
Lo e Mackinlay (1988) prop6em uma metodologia de calculo das razdes de variancia

gue introduz dois refinamentos sobre o estimador uBR&) da razdo de variancia. A

primeira é o uso de observacdes sobrepostas de retornos em multiperiodos de oAlem

segunda € a correcdo do viés dos estimadores do numerador e denominador da razao de

variancia. Seu estimador da razédo de variancia é dadaRig):
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VR(q) = ﬁg@ (6)

_ 14 N
72(q) E_Z (P = Prey —qi1)?, 0nde m = g(ng - +1)%——q E
m = nq

=2
a

nq
_ A2
nq_]_;(]?k Dia —H)°,

1y _1
i =—Z(pk = Pia) == (P = Po) -
ng 2 ng

Sob a hipotese de RW1 temos que:

nq-34 R(q) -15- N(01 7
\/qu—l)(q—l)%@ vy ")

Para que fique clara a diferenca no uso de observagfes sobrepostas, observe que em

uma amostrafo, pi...., Png} t€MOSng retornos {1, r»..., r,g}. Enquanto no numerador do

estimadord; (¢) sdo usados apenasetornos em multiperiodos de ordgrmo numerador do

estimador’(¢q) sdo usadosg-g+1 retornos em multiperiodos de ordemRichardson e

Smith (1991) mostram que o uso de observacfes sobrepostas de retornos em multiperiodos de

ordemg pode gerar um estimador mais eficiente, tornando o teste de hipdtese mais potente.

Pelas razdes apresentadas a estatistica dd/_fé(@t)seré aquela adotada nos testes de RW1.
Mesmo que 0 processo ndo seja covariancia-estacionario, isto é, admitindo-se a
possibilidade de heterocedasticidade como em RW2 e RWS3, se os retornos forem nao-
correlacionados a razdo de variancia deve convergir em probabilidade para a unidade,
conforme apontado por Lo e Mackinlay (1988). Estabelecendo algumas condicbes de
regularidade para o processo gerador dos retornos, os autores propdem o0 seguinte teste

assintotico, da hipétese de RW3, utilizando a razdo das variancias:

VR(g)=1+ 22 %—g%(k) ®)

As varianciay das autocorrelacdggk) podem ser estimadas por:

" Lo e Mackinlay (1988) colocam que além de heterocedasticidade, outros tipos de heterogeneidade e

dependéncia fraca s@o possiveis, embora possam ser de natureza pouco intuitiva.
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P > s =P~ (P =Py~ D)
kT " .2
lz_j(il(p/ —pa A

Como consequéncia, a varianég) de V:R(q) é dada por:

8(q) 542%—25@.

Finalmente, a distribuicio da estatistica de t@stg) para a hipétese nula do retornos

serem gerados por um processo RW3 é dada por:
s - g
W' (a) = [ R (g) ~15-N(03). (©)
8(q) 5

iii. Poténcia dos Testes para a Hipétese de Passeio Aleatorio

Richardson e Smith (1994) observam que as diversas estatisticas adotadas na
literatura, como as regressfes defasadas com retornos em multiperiodos de Fama e French
(1988), razbes de variancia dos retornos em multiperiodos de Poterba e Summers (1988) e Lo
e Mackinlay (1988), e a estatistidade Jegadeesh (1991), podem ser todas resumidas a

combinacdes lineares com pesos distintos das autocovariancias amostrais dig griém

Analisando a poténcia assintotica das mesmas, estes autores concluem que ndo ha em gera
um teste assintotico uniformemente mais potente para o0 modelo de passeio aleatério. Isto se
explica pelo poder do teste estar em geral ligado a magnitude das autocorrelacdes de ordem
sob a hipotese alternativa especificada. Sendo assim, o teste mais potente contra uma
hipétese alternativa especifica, pode ter baixa poténcia contra outra. De maneira geral, contra
a hipétese de reversao a média nos retornos de longo prazo, a razdo de variancia dos retorno:s
em multiperiodos tende a ser mais potente que as demais estatisticas, em funcédo dos peso:s
decrescentes estabelecidos sobre as autocorrelacdes de ordens superiores. Contudo, quand
as autocorrelacdes impostas pela hipétese alternativa tém o mesmo peso, a estdéstica
Jegadeesh é a mais indicada.

Simulacbes de Monte Carlo sob as hipoteses de RW1 e RW3 realizadas em Lo e

Mackinlay (1989) mostram que o teste de razdo de variancia com os estimadores modificados

VR(gq) gera inferéncias confiaveis sob ambas as hipéteses, mesmo para amostras de tamanho
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moderado ®. Adicionalmente, sob RWS3 tal teste mostra-se bem mais confiavel, tanto em
relacéo aos testes de portmanteau de Box-Pierce com autocorrelagdes de retornos, quanto en
relacdo aos testes de raiz unitéria de Dickey-Fuller na série de precos. Lo e Mackinlay (1989)
ainda comparam os testes de razdo de variancia contra os dois ultimos sob as hipéteses
alternativas de: (i) precos seguirem uiR(/) estacionario; (i) o processo estocastico dos
precos ser dado pela combinacdo dedRyY) estacionario com um RW1, consistente com o
modelo proposto por Poterba e Summers (1988) e Fama e French (1988); (ifRevie

(1,1,0). O resultado é que em relacdo a primeira alternativa, a poténcia da razao de variancia
€ bem préxima da do teste de Dickey Fuller (que € mais potente do que o de Box-Pierce para
a mesma alternativa), e em relacdo as demais alternativas, a razdo de variancia € mais potente
qgue os demais, desde que a relafd@o(a qual representa o niumero de observacdes nao
sobrepostas) ndo seja muito baixa.

Sob a segunda hipotese alternativa, Summers (1986) compara a poténcia dos testes de
razao de variancia de orddimem relacao aos testes de: (i) autocorrelacéo de primeira ordem;

(i) regressdes defasadas com retornos em multiperiodos, tal qual adotado em Fama e French
(1988); (iii) razdo de verossimilhanca. Realizando simulacdes de Monte Carlo para distintas
especificacdes paramétricas da hipdtese alternativa, o autor conclui que os testes de razao de
variancia sdo mais potentes que os de regressoes defasadas e de autocorrelagdes de primeir
ordem, embora menos potentes em relacdo ao de razdo de verossimilhanca, o que € garantidc
pelo teorema de Neymann-Pearson.

Como a hipétese economicamente mais interessante é esta segunda hipétese, a razac
de variancia serd utilizada nos testes de retorno de médio a longo prazo. Nos retornos de
curto prazo, as autocorrelacdes de ordeserdo avaliadas apenas sob RW1. Neste caso,
como a quantidade de observacfes é muito grande, o ganho gerado pelo uso de observacoe:

sobrepostas € pequeno.

3.1.3 Matrizes de Autocorrelacées Cruzadas e sua Assimetria
Outro padrdo de previsibilidade de interesse analisado pelos estudos norte-americanos,
€ aguele chamado deud-and-lag, que estabelece que algumas carteiras apresentam uma

tendéncia a seguir o comportamento de outras carteiras. Para avaliar tal padrdo, torna-se

8 A especificacdo da heterocedasticidade adotada na simulacdo é a do tipo proposto por French, Schwertz e
Stambaugh (1987) e Poterba e Summers (1988).
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interessante a construcdo de matrizes de autocorrelacdes cruzadas entre estas carteiras. Um
vez que nos estudos do mercado norte-americano a variavel tamanho mostrou-se relevante na
previsdo, tal padrdo serd avaliado com base em carteiras agrupadas por tamanho.

Suponha que o vetay = (r1, r2r 73 ra rs) de retornos das carteiras agrupadas por
tamanho seja um processo covariancia-estacionario, onde cada elemespoesenta o
retorno da carteira ponderada igualmente das firmas ordenadas por tamanho que compdem o
quintil i no periodor. Entdo a matriz de autocorrelagdo cruzada de okddas carteiras
agrupados por tamanho sera dada pof) = D'Y? E[(r- W(r- p)] .DY2 ondeD =
diag(0?,0%,02,0;,02)e W= (L Lk Us ts is)' = E[r]. Sendo assim o elemento da linha i,
coluna j da matri/ (k) representa a autocorrelacéo enfreer,. O estimador amostral da

matriz Y (k) sera dado poﬁ((k) . O desvio padréo assintotico das autocorrelagdes cruzadas €
dado por]/ﬁ . A matriz de assimetria das autocorrela¢des cruzadas de érderd dada

porY (k) - Y(k)', e estimada po¥ (k) - Y (k)" °.

3.1.4 Testes de Sazonalidade

Em funcdo da evidéncia norte-americana de sazonalidade em retornos diarios e
mensais, regressées com variauvgisimy foram montadas a fim de avaliar tal efeito. Na
avaliacdo do efeito dia da semana em conjuncéo com o efeito autoregfeadimamos duas
especificacdes: uma com dia base na segunda e outra, com dia base na quarta feira :

1, =c+V,TER + y,QUA+y,QUI + y.SEX + [, +¢&,, (10)
1, =c+YSEG + Y ,TER +y,QUI + Yo SEX + fr,, +€,, (

As especificacdes associadas a investigacdo da sazonalidade mensal foram centradas
em janeiro e julho:

v, =c+y,FEV +y,MAR + ..+ y,DEZ + B, +&,, (12)

v, =c+ Y, JAN + y,FEV + ..+ Yy, JUN + Yo AGO + ...+ y,,DEZ + [, + &, (13)

® Conforme mostrado por Fuller (1976, p. 262-263), sob a hipétese de RW1 as autocorrelacdes cruzadas de

primeira ordem possuem um vié$I"'). Para efeito de andlise, cabe se observar que a magnitude de algumas
das autocorrela¢gdes cruzadas observadas no artigo € muito superior a ordem do viés.

1 Uma vez que a série original de retornos diarios era composta apenas por dias (teis, os feriados foram
incluidos nesta série e considerados uma observacdo NA, visando manter a ordem dos dias da semana.
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Havendo indicacdo de heterocedasticidade, a metodologia de White (1980) sera
adotada para obter uma estimativa consistente do estimador das variancias dos coeficientes da
regressao na presenca de heterocedasticidade com forma desconhecida.

3.1.5 Testes de Niao Linearidade na Média e na Variancia

i. Teste de McLeod-Li
Um teste para detectar a existéncia de dependéncia nado-linear em uma série é
proposto por McLeod-Li (1983), baseando-se no correlograma da variavel ao quadrado. A

autocorrelacao do quadrado de uma s&réeestimada por:

T _ —
(xzz _xz)(xzz—k _x2) 7

P, (k) =T ,onde x* = 5 x7/n.

t

Z(x’z _x_z)z =1
1=

A hipétese nula das primeiras k autocorrelacdes do quadrado dos retornos serem

simultdnemente zero pode ser testada utilizando a estatistica de Ljung-Box
k
O, (k) =T(T + Z)Z pr (k) (T —1) (14)

a qual é distribuida assintoticamente como &), sob a hipétese nula. A rejeicdo da
hip6tese nula indica a existéncia de dependéncia ndo-linear nos retornos, podendo a mesma
ocorrer na média e/ou na variancia. A aceitacdo da hipétese nula ndo exclui a possibilidade

de dependéncia ndo linear de ordem superior a quadratica.

ii. Teste de Hsieh

Para a realizacédo do teste de Hsieh, a dependéncia linear da variavel testada deve ser
inicialmente filtrada. No caso dos testes relativos aos retornos, isto foi feito através da
regressdo linear dos retorngsem suas defasagens, incluind@nmies para os dias da
semana nos retornos diariosdemmies para 0s meses do ano nos retornos mensais. A
autocorrelacdo serial dos residapda regressao linear foi analisada, e uma vez aceitando-se

a hipotese de autocorrelacdo nula, tais residuos foram entdo submetidos ao teste. Para se
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detectar a existéncia de nao-linearidade na média, Hsieh propde um teste baseado no terceiro
momento do processe/], definindo a estatistica:

E[ezez—/ez—j]

¢(l’-]) = E[eZZ]3/2

, ondei, j representam as defasagens do processo {

Se 0 processo é nao linear na média, epi@g) # 0, para alguni,j > 0. Sendo assim, o
teste estabelece como hip6tese nulagig;) = 0 para toda, ; > 0, 0 que ocorrera quando o

processo for i.i.d ou ndo-linear na variancia. O estimador propost@ @afaé dado por:

@) Z’ ee, e,
(Wny )"

Se condicbes de regularidade que garantam a existéncia dos momentos de ordem superior de

o)) = (15)

e; forem satisfeitas teremos que:
VT4, j) ~ N(OV) (16)
Um estimador consistente para a varianci@ej) é dado por:
@ T)Zz elel el
(wny e2f

A rejeicdo da hipotese nula, significa que ha possibilidade de que modelos néo-

V=

lineares na média sejam Uteis na previsdo do comportamento dos retornos. Neste caso, pode
ou ndo haver nao-lineridade na variancia. Se o teste de McLeod-Li indicar a existéncia de
ndo-linearidade, a aceitabilidade da hipétese nula do teste de Hsieh indica que deve haver
nao-linearidade soment& variancia do retorno. Observe que caso ndo houvesse 0 processo
de filtragem do residuo mencionado, o teste de Hsieh poderia rejeitar a hipétese nula em

funcéo de dependéncia linear nos residuos, o que seria indééejado

3.2 Dados

Na realizagcéo dos testes previstos neste artigo, foram utilizados tanto a¢des agrupadas
em carteiras, quanto a¢@es individuais. As séries de precos diarios das acbes estendem-se d

2° Avaliando a poténcia de seu teste, Hsieh mostra que para determinadas combinagfesedpdcificacdes
dos parametros dos modelos, seu teste rejeita fortemente os seguintes modelos néo-lineares\ia maédia:
linear, Threshold AR e Tent Map . A poténcia € menor para o modelo hibridtH-M. Os modelos lineares na
médiadR(1), MA(1) e ARCH sao rejeitados com baixissima probabilidade.
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4 de marco de 1986 a 15 de abril de 1998, tendo sido obtidas com a Economética. O indice
Ibovespa também foi utilizado no artigo pela maior extensédo de sua série, permitindo a anélise
a partir do horizonte mensal desde 1970. A participacdo de cada acdo neste indice tem
relacdo direta com a sua representatividade no mercado a vista, calculada com base em um

indice de negociabilidade. As séries de precos de acfes sao corrigidas para proventos.

3.2.1. Carteiras Agregadas

Dois métodos distintos de calculo de carteiras agregadas foram adotados face a
constatacdo da literatura norte-americana de que a evidéncia quanto a previsibilidade é
sensivel a sua metodologia de especificacdo. O primeiro destes métodos estabelece uma
ponderacédo igual as acbes das empresas que compde a carteira. O segundo método estabelec
uma ponderacdo de cada acdo proporcional ao valor da empresa na carteira de mercado. A
ponderacdo em cada ano foi determinada com base no valor de mercado da empresa ao final
do respectivo arfd. As carteiras serdo chamadas de EW e VW deste ponto em diante,
conforme sua metodologia de calculo obedeca ao primeiro ou ao segundo método,
respectivamenté

A selecao das acdes que fazem parte das carteiras EW e VW ocorreu da seguinte
maneira. O sistema da Economética no inicio de 1998 possuia dados de 377 acbes. Destas,
foram selecionadas 91 aces com séries de precos desde marco de 1986. A liquidez destas
acOes foi analisada no periodo que se estende de 4 de marco de 1986 até 15 de abril de 1998
sendo resumida na Tabela 1 do Apéndice. Havendo duas classes de acfes para a mesm:
empresa, como ordinarias e preferenciais, optou-se pela classe mais liquida. Adicionalmente,
foram eliminadas as a¢Bes com probabilidade diaria de n&o transacionar superior a 35%.
Assim foi montada a carteira EW, com 66 acdes. Devido a falta de dados sobre a quantidade
de acdes emitidas por quatro destas empresas, as mesmas foram excluidas da carteira VW,

gue ficou com 62 acles. A lista de acOes que compdem 0s respectivas carteiras encontra-se

3 0 valor da empresa no final do ano é determinado pela quantidade total de acées emitidas multiplicada pelo
preco médio nominal da acdo no fechamento do uUltimo pregdo dd\andltimo ano, a participacéo foi
determinada com base no valor de mercado da empresa ao final do primeiro trimestre. Somando-se o valor de
mercado de cada empresa determina-se o valor da carteira de mercado. A ponderacao da empresa sera dada pel
raz&do entre o valor de mercado da empresa e o valor da carteira de mercado.

14 CLM mostra que a rejeicdo das hipéteses de passeio aleatério RW1 e RW3 nos retornos de curto prazo tende a
ser mais forte para carteiras com ponderacdo igual do que para carteiras ponderadas por valor, sugerindo a
relevancia da variavel tamanho da firma.
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na Tabela 2 do Apéndice. As ponderacfes das aclGes na carteira ponderada por valor

encontram-se na Tabela 3 do Apéndice.

3.2.2 Carteiras Agrupadas por Tamanho da Firma

A evidéncia norte-americana de que a previsibilidade do retorno de uma carteira varia
conforme o tamanho de suas firmas, motivou a montagem de carteiras com firmas de
tamanhos distintos. As 62 ac¢bes da carteira VW foram ordenadas por tamanho, sendo
agrupadas a cada ano em quintis. Cinco carteiras com igual ponderacdo foram entéo
formadas com base em cada quintil: PORT1, com 13 firmas, PORT2, PORT3, PORT4, com

12 firmas cada, e PORTS5, com 13 firmas, em ordem crescente de tamanho.

3.2.3 Retornos Reais e Retornos em Excesso

Na anélise dos retornos redfso deflator adotado foi o indice Geral de Precos -
Disponibilidade Interna (IGP-DI) da Fundacéo Getulio Vargas, o qual estende-se pelo periodo
integral da amostra. Tal indice possui periodo de coleta do primeiro ao ultimo dia do més.
Sendo assim, sua taxa reflete aproximadamente a inflagdo mensal centrada no meio do més.
Consequentemente, a taxa de inflacdo mensal centrada no final do més foi calculada como a
média geométrica da taxa do indice do proprio més, e do més seguinte. As taxas de inflacdo
em horizontes de tempo superiores ao mensal foram calculadas através da composi¢do das
taxas de inflacdo mensais centradas.

Uma vez que a série do indice é de periodicidade mensal e uma medida de inflacdo
diaria € necessaria para o calculo de retornos reais diarios e semanais, utilizamos o seguinte
algoritmo de construgéo de taxas de inflacdo diarias. Para cada més, calculou-se a taxa diaria
equivalente a inflacdo do més, utilizando-se para isto 0 niumero de dias Uteis do més. Atribuiu-
se esta taxa a um dia central, onde a posicdo do centro varia conforme o namero de dias Uteis.
Assim determinou-se a taxa de inflacdo média diaria relativa ao centro do més, para cada més.
As taxas de inflagdo diaria dos dias localizados entre os centros de cada més, foram
calculadas como uma média geométrica ponderada com base na distancia do dia aos

respectivos centros. Tal distancia foi avaliada com base no numero de dias Uteis existentes

> A andlise pressupde que os agentes acertam as suas expectativas de inflagdo e taxa de juros, tomando os

valores observadas-post como se fossem iguais as expectatinagnte.
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entre os centros '°. A taxa de inflacdo semanal foi calculada através da composicdo das taxas
de inflacdo diaria.

A fim de se verificar se a evidéncia encontrada nos retornos de curto prazo é sensivel a
tal procedimento de deflacdo, foram construidas também séries de retornos em excesso a taxa
dos Certificados de Depdésito Interbancario (CDI), dada a disponibilidade de observacdes
diarias da dltima. Mesmo ndo gerando uma medida de retorno real, uma vez que a taxa diaria
do CDI incorpora além da expectiva de inflacdo uma taxa de juros real, a analise de retornos
deflacionados pelo CDI pode captar melhor a dinAmica da inflacdo caso a taxa de inflacdo
diaria seja bastante volatil e a taxa de juros real diaria relativamente 'és@aké observar,
contudo, que as implicacBes tedricas geradas por modelos de equilibrio em relacdo a retornos
reais e retornos em excesso podem ser bem didlintda Tabela 4 do Apéndice sdo
comparadas as diferencas entre a adocdo de retornos reais e retornos em excesso de acord
com a metodologia proposta. Os resultados obtidos sdo muito préximos nos dois casos.

Para os testes propostos neste capitulo foram geradas séries de retornos em trés

frequéncias, acumulados posteriormente em diversos multiperiodos. Foram considerados

18 Um procedimento alternativo seria considerar apenas que a taxa de inflacdo de cada dia do més fosse dada
pela taxa de inflagdo mensal descapitalizada pelo nimero de dias Gteis. Contudo, uma vez que as taxas de
inflagdo mensal ndo sdo constantes, tal procedimento geraria dois inconvenientes: em primeiro lugar,
considerando-se um comportamento da taxa de inflagdo monotonicamente crescente, superestimaria-se a taxa de
inflacdo diaria dos dias anteriores ao centro do més, e subestimaria-se a taxa de inflagdo didria dos dias
posteriores ao centro (ocorrendo o inverso quando a mesma fossse decrescente). Em segundo lugar, seriam
geradas quebras artificiais nas taxas de retornos reais diarios do final de cada més ao se passar de uma taxa d
inflacdo diaria média para outra. Desta maneira, o procedimento adotado elimina parte destes problemas, ao
suavizar o comportamento da taxa de inflagdo diria.

¥ Em um caso extremo, se o retorno nominal e a taxa de juros real diaria forem constantes mas a taxa de
inflacdo for muito volatil, a deflagéo pela série do CDI refletira melhor a variagdo dos retornos reais, tanto em
relagdo a adogdo de uma taxa de inflacdo diaria constante ao longo do més, quanto em relagdo ao algoritmo de
suavizacao da inflagdo. A reducdo no nivel do retorno real gerada pelo uso do CDI, ndo viesaria os testes de
previsibilidade. Por outro lado, se a taxa de juros real for muito volatil e o comportamento da taxa de inflagdo
for suave, a deflacdo dos retornos pelo CDI viesara fortemente a variagcdo dos retornos reais, sendo neste caso
uma melhor aproximag¢&o o uso do algoritmo de suavizagéo.

8 Bonomo e Garcia (1994) especificam um modelo de equilibrio intertemporal de retornos de ativos tal qual o
de Lucas (1978), assumindo que a dotacdo da economia seria definida por um processo Markoviano
heterocedastico, compativel com a assimetria e curtose observadas nas séries de crescimento de consumo e
dividendos agregados. Apds a estimacgéo dos parametros de tal processo por maxima verossimilhancga, utilizando
as equacodes de equilibrio dos retornos nominais e do retorno do ativo sem risco, 0s autores realizam simulacdes
de Monte Carlo a fim de examinar as implicacdes tedricas deste modelo, tanto sobre as autocorrelagdes dos
retornos reais, quanto dos retornos em excesso. Como resultado, observa-se que o modelo é capaz de reproduzi
autocorrelagdes negativas nos retornos reais na magnitude detectada pelos dados empiricos norte-americanos,
embora néo seja capaz de produzir autocorrela¢des negativas nos retornos em excesso. A intuicao para tal é a de
gue nos estados da natureza nos quais os investidores exigem maior (menor) retorno esperado da carteira de
mercado, 0s mesmos exigem também um maior (menor) retorno do ativo sem risco, o que acaba eliminando
parte da autocorrelacdo negativa observada nos retornos reais. O mesmo resultado é confirmado em Bonomo e
Garcia (1996).
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retornos de curto prazo aqueles relativos as freqiencias diargemanal®. A analise em
multiperiodos das razdes de variancia estendeu-se até a décima sexta ordem neste caso. O
retornos de médio prazo a longo prazo s&o gerados na frequénciaihenaalmulados em
multiperiodos até o intervalo de noventa e seis meses. Os testes nos intervalos mais longos
tém sua poténcia comprometida em funcdo do tamanho reduzido da amostra de apenas 28
observacfes anuais nao sobrepostas no periodo integral. As séries de retorno sao construida:
tomando-se o retorno bruto em logaritmo natffral

4. RESULTADOS

A Tabela 2 apresenta as caracteristicas do comportamento dos retornos reais em nivel
das carteiras IBOVESPA, EW e VW, definidas no capitulo anterior, e a variacdo do indice
IGP-DI. Os indices que refletem a variacdo acumulada dos retornos reais destas carteiras

encontram-se no Gréafico 1.

¥ Com excecdo do caso da anélise de sazonalidades diarias, foram eliminados todos os dias nao Uteis da série

de precgos (sdbados, domingos e feriados). Toda vez que a acdo ndo tenha sido negocigdsenaitlimmo

preco de fechamento foi repetido, de modo que a mesma tenha apresentado retorno nominal zero neste dia. Uma
vez tendo sido calculados os fatores de retorno nominal de todas as a¢des, foram formadas as séries de retornos
das carteiras citadas anteriormente.

% Os fatores de retorno semanal das carteiras foram calculados conforme o procedimento de CLM. Uma série
gue acumula as taxas de retorno diarias para cada carteira foi inicialmente formada. A partir dela construiu-se
um indice com observagdes semanais. As observagdes semanais foram calculadas corfi lieise da Gma

semana a*¥feira da semana seguinte. Sempre qu&faid foi feriado, utilizou-se o valor da série acumulada

na 4 feira. Caso esta também tenha sido feriado, utilizou-se o valor da série acumufafteraa 3e 2 F e 4

feira foram todas feriados, entdo desconsiderou-se esta observacdo semanal. Os fatores de retorno semanal sa
entdo calculados como a razdo entre as observa¢gbes da semana corrente, e da semana anterior. Este mesm
procedimento foi adotado para a determinacdo das séries dos deflatores semanais.

2! Os fatores de retorno mensal foram calculados a partir das séries que acumulam os fatores de retorno diarios
para cada carteira. O fator de retorno mensal de uma carteira é dado pela razdo entre as observacdes da série d
fator de retorno didrio acumulado relativa ao ultimo dia util do més corrente, e o Ultimo dia Gtil do més anterior.

2 Conforme apontado por CLM, o uso de séries de fatores em logaritmo natural proporciona duas vantagens em
relagdo ao uso de séries de fatores em niveis. Em primeiro lugar, devido a existéncia de responsabilidade
limitada dos acionistas, precos de ac¢des jamais podem tornar-se negativos. Assim, fatores de retorno nominal
jamais podem ser inferiores a zero, pois 0s retornos nominais ndo podem ser menores que 100%. Isto gera um
problema nos testes de hipétese, pois sob a hip6tese de normalidade, a distribuicdo da varidvelavarde

Em segundo lugar, retornos capitalizam-se de forma composta. Portanto, o retorno de multiperioglog em

dado pela soma dos retornos de cada perioddogm Como consequéncia, temos que sob a hipdtese de
normalidade dos retornos elwg, os retornos de multiperiodos dog também se distribuem normalmente.
Observe que sob a hipétese de normalidade dos retornos em nivel 0 mesmo ndo acontece, pois o retorno de
multiperiodo em nivel ndo se distribuira normalmente (uma vez que o mesmo equivalera ao produto, e ndo a
soma de variaveis normais). Sendo assim, pelas razbes apresentadas, trabalhamos com o logaritmo natural das
séries de fatores de retornos reais.
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Tabela 2: Variagdes reais das carteiras analisadas e variagcao do IGP-DI

Periodo

Dez 86 — Fev 86
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
Mar 98 — Dez 97

Var. Anual Média Mar 98 - Fev 86
Var. Anual Média Mar 98 - Dez 69

IBOVESPA Real EW Real
-10% -8%
-75% -52%
117% 71%
-12% 27%
-69% -61%
305% 134%
-12% 74%
88% 81%
36% 94%
-14% -37%
50% 25%
35% 20%
16% 18%
8% 16%
6.85% -

VW Real IGP-DI
-6% 26%
-42% 432%
116% 1118%
27% 2013%
-57% 1217%
402% 497%
23% 1167%
183% 2851%
40% 753%
-13% 15%
42% 9%
40% 7%
19% 1%
33% 431%
- 177.56%

3500

deflacionados pelo IGP-DI

Gréafico 1:indice acumulado dos retornos reais dos portfélios
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Analisando-se o grafico e a tabela podemos observar que as rentabilidades das
carteiras consideradas sdo bastante diferenciadas. Em primeiro lugar, o universo de acdes
contempladas pelas carteiras EW e VW € distinto daquele contemplado pelo indice
IBOVESPA. Conforme previamente mencionado, os dois primeiros incorporaram todas as
acOes da base de dados da Economética que possuiam dados diarios no periodo de 4 de marg
de 1986 até 15 de abril de 1998 sujeitas a mencionada restricdo de liquidez.

definidas tais acGes, estas carteiras mantiveram suas quantidades de acfes fixas no periodc

Uma vez
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analisado. Como entraram apenas acdes de empresas que nao faliram durante o periodo
considerado, deve-se esperar que tais carteiras apresentem um viés de sobrevivéncia. Por est
motivo, espera-se que as carteiras construidas tenham retorno superior ao IBOVESPA. Este
possui um universo de ac¢des movel, eliminando acdes que passem a apresentar baixa
negociabilidade. Adicionalmente, como pode ser observado na Tabela 3 do Apéndice, os
retornos da carteira VW sdo sensiveis a poucos ativos que possuem alta ponderacdo na
carteira de mercado, tais quais Petrobras PN, Banco do Brasil PN, Vale do Rio doce PN, e no
periodo mais recente TELESP PN, e tende a dar peso crescente as a¢des vencedoras, 0 qu
explica o seu maior descolamento.

Os testes discutidos na secédo anterior serdo aplicados aos dados de retornos das
carteiras mencionadas. Por questdes metodolégicas a apresentacdo dos resultados ser:
dividida em duas partes: a relativa aos retornos de curto prazo, e a relativa aos retornos de

meédio a longo prazo.

4.1. Retornos de Curto Prazo

O periodo de analise dos retornos estende-se de 04 de marco de 1986 a 15 de abril de
1998, contando com 2974 observacfes de retornos diarios e 610 observacdes de retorno
semanal. Trés subperiodos foram também analisados, a fim de se testar a robustez a
amostragem. O primeiro destes estende-se de 04 de margo de 1986 a 13 de margo de 1990
contando com 984 observacdes de retornos diarios e 200 observacfes de retornos semanais
compreendendo integralmente o governo do Presidente José Sarney. O segundo subperiodc
estende-se de 20 de marco de 1990 a 29 de julho de 1994, contando com 1074 observacdes de
retornos diarios e 220 observacgfes de retornos semanais. Este periodo inicia-se no governo
do presidente Fernando Collor de Mello, concluindo-se logo apos a introducdo do Real no
governo do presidente Itamar Franco. O processo de abertura dos mercados de capitais a
investidores estrangeiros é uma caracteristica institucional marcante no mesmo. Observe-se
que altas taxas de inflagdo, mudancas monetarias e sucessivos planos de estabilizacdo sac
caracteristicas importantes dos dois primeiros subperiodos. Finalmente, o terceiro subperiodo
estende-se de 01 de agosto de 1994 a 15 de abril de 1998, contando com 916 observacdes d
retornos diarios e 190 observacdes de retorno semanal. A reducdo drastica das taxas de
inflacdo e a forte presenca de investidores estrangeiros no mercado domeéstico sdo suas
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caracteristicas institucionais mais relevantes. Exceto quando explicitamente mencionado de

outra forma, a analise que se segue refere-se ao periodo integral.

4.1.1. Caracteristicas da Distribuicao dos Retornos

Tabela 3: Caracteristicas dos retornos de curto prazo dos portfélios EW e VW de 04/03/86 a 15/04/98

Portfélio EW Portfélio VW

A. Retornos diarios

Série Série

0. JB 3,388 (.0000) JB 2,809 (.0000)
Assimetria 0.26 Assimetria 0.06

0.2 Regr.dos Quantis

Coef. p-value|o.
by 0.00 (.0000)
b, 1.06 (.0000)

Regr.dos Quantis
Coef.

by 0.00 (.0000)

b, 0.99 (.0958)

0.1

0.

Curtose 8.20-0.4 Curtose 7.75
01 indice de Cauda |, indice de Cauda
a 1, Ty a 1, Ty
BRI Y P v g 1% 141 L A T T T 1% 1.38 1.49
e 50 1.27 1.24 o 50 1.22 1.25
10% 1.15 1.13 10% 1.13 1.16
B. Retornos semanais
Série Série
o. JB 653  (.0000) |, JB 842  (.0000)
Assimetria -0.2 Assimetria -0.56
02 Regr.dos Quantis ' Regr.dos Quantis
. W Coef. p-value oofgl M WW WW Coef.
o WWW by 001 (0002)| by  0.00 (0000
o b, 0.86  (.0000) by 0.84 (.0000)
Curtose 8.04° Curtose 8.64
. indice de Cauda |, indice de Cauda
, a T Tr " a 1y Tx
e 100 200 300 400 500 600 1% 144 15 ' 100 200 300 400 500 600 1% 129 146
—Ew 5% 1.33 1.4 v 5% 1.16 1.35
10% 1.20 1.3 10% 1.10 1.24

A Tabela 3 apresenta as séries de retornos das carteiras EW e VW analisados nos
horizontes diario e mensal. Reportamos na tabela os estimadores amostrais dos coeficientes
de assimetria e curtose, e a estatistica de Jarque(B¥racom seu respectivo nivel de
significancia marginal. As estimativas dos coeficiehtes b, da regressao dos quantis sao

apresentadas com os respectivos niveis de significAncia marginal das estatisticas de teste
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dadas por (2). Os indices de caufiae T7x dados por (3) sdo reportados para 0s

correspondentes valores de

Os resultados revelam a ndo-normalidade nas séries de retorno de curto prazo . Em todos os
casos, os coeficientes de curtose dos retornos ficam entre sete e oito, sendo bem superiores
aos da distribuicdo normal. As caudas das distribuicbes sdo mais pesadas do que as da
distribuicdo normal, atribuindo maior probabilidade a valores extremos. As distribuicoes
também ndo sdo simétricas, sendo a assimetria positiva nos retornos diarios, e negativa nos
semanas. Adicionalmente, em ambos os casos ha indicios de assimetria na cauda da
distribuicdo, pois o indice de Cauda a direita tende a ser um pouco superior em relacdo a
esquerda, revelando a maior probabilidade de valores extremos positivos do que negativos nos
retornos de curto prazo. A estatistica de Jarque Bera rejeita a hipétese de normalidade em
todos o0s casos, revelando a possibilidade de que modelos nado-lineares possam ser mais

adequados para descrever o comportamento dos refarnos

4.1.2. Testes para a Hipdtese de Passeio Aleatorio

i. RW1?%
Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados dos testes para a hipotese de RW1 de

autocorrelacéo de ordehrcorrigida para viéso(k) dada por (4), e de razdo de variancia com

observacoes sobreposﬂai_B(q) dada por (6). Ambos os testes apresentam evidéncias contra a

hipotese de RW1 dos retornos de curto prazo, sugerindo alguma persisténcia dos retornos. Os
niveis de significancia marginal sdo reportados abaixo das respectivas estatisticas de teste.

# O padrdo dos retornos nominais diarios encontrado difere tanto do norte-americano, quanto daquele

observado no IBOVESPA, para o0s quais a assimetria € negativa, sendo da ordem de -0.36 no periodo integral. A
negatividade da ultima também é confirmada por Correa e Pereira (1997) em uma amostra com 650 retornos
nominais diarios, de 17/04/91 a 29/11/93.

# Uma ressalva em relagéo aos testes de Jarque Bera, de autocorrelacdo cruzada dos retornos e de McLeod-Li
refere-se a auséncia de correcdo para uma possivel heterocedasticidade nos retornos, tal qual feito por White
(1980). Deve-se observar, contudo, que se a rejeicdo a hipétese nula for muito forte, a correcdo para
heterocedasticidade deve afetar muito pouco a conclusao do teste.

% Uma vez que sdo apresentadas evidéncias de ndo normalidade dos retornos, a hipétese de RW1 torna-se
muito restritiva. De qualquer forma, os testes serdo realizados sob tal hipétese, a fim de que seus resultados
possam ser comparados com os da hiptese de RWa3.
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Tabela 4: Autocorrelacdes ajustadas para viés e razdes de varidncia com observagdes sobrepostas das carteiras
EW e VW sob RW1 de 04/03/86 a 15/04/98
PO PR pR  pMA  pB  VRER) VR@) VR(@B) VR(16)

A. Retornos diarios

Carteira EW .32 .18 .10 .10 .07 1.32 1.71 2.13 2.44
(0000)  (0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.000O)
Carteira VW .23 .09 .04 .06 .04 1.23 1.47 1.69 1.81

(.0000) (.0000) (.0145) (.0016) (.0325) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000)
B. Retornos semanais

Carteira EW .22 A1 -.01 -.05 -.04 1.21 1.33 1.17 0.82
(0000)  (0088)  (7677)  (2031)  (.3366)  (.0000)  (.0000)  (.1674)  (.3008)
Carteira VW .15 .08 -.09 -.08 -.06 1.13 1.14 0.93 0.70

(0003)  (.0480)  (.0251)  (.0593)  (.1682)  (.0009)  (.0681)  (5777)  (.0921)

As autocorrelacdes de primeira ordem estimadas sao positivas em ambos o0s
horizontes, sendo mais fortes do que as de ordem superior em todos 0s casos, € maiores nc
horizonte diario do que no semanal. Nos retornos diarios, as autocorrelacdes de segunda a
quinta ordem sdo também todas positivas, e significativas ao nivel de 5%. Nos retornos
semanais, surgem autocorrelacdes negativas a partir da terceira ordem. Em ambos os
horizontes de analise, a rejeicdo da hipétese de RW1 tende a ser mais forte nas carteiras com
ponderacéo igual (EW) em relacdo as carteiras ponderadas por valor (VW), sugerindo que o
tamanho da firma possa ser uma variavel relevante na previsdo de retornos. Tais resultados
sdo coerentes com aqueles encontrados por CLM na andlise de retornos diarios e semanais,
por Lo e Mackinlay (1988) e Conrad e Kaul (1988) na andlise de retornos semanais.

Passando-se a andlise das razdes de variancia na mesma tabela, verifica-se que as
mesmas sao fortemente significativas até a décima sexta ordem nos retornos diarios, e até a
quarta ordem nos semanais. Constata-se também que os valores estimados da razdo de
variancia de ordem 2, subtraidos da unidade, s&o aproximadamente iguais aos das
autocorrelacdes de primeira ordem, conforme esperado. A razdo de variancia de ordem 2
encontrada do retorno diario da carteira EW de 1,32, por exemplo, indica uma autocorrelacdo
serial de primeira ordem de 32%, sendo coerente com a estimativa da autocorrelagdo de
primeira ordem.

O padrdo ascendente das razbes de variancia de ordem 2, 4, 8 e 16 dos retornos
diarios, indica a existéncia de autocorrelacdo serial positiva dos retornos em multiperiodos de
2, 4 e 8 dias. Nos retornos semanais, a sequéncia de razdes de variancia inicialmente ascends

e posteriormente descende, indicando a ocorréncia de autocorrelacdo serial positiva dos
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retornos em multiperiodos de 2 semanas, e negativa dos retornos em multiperiodos de 4 e 8
semanas. A razdo VR(4)/VR(2) do retorno semanal da carteira EW , por exemplo, é dada por
1.33/1.21, indicando que a autocorrelacédo de primeira ordem do retorno em multiperiodo de
2 semanas da carteira EW deve ser da ordem de 10%.

Uma vez que a falta de liquidez dos ativos € capaz de gerar alguma autocorrelacao
positiva esparid®, na Tabela 5 do Apéndice s&o avaliadas as autocorrelacdes detarelem
uma carteira formada apenas por ativos extremamente liquidos. A probabilidade de cada um
destes nédo transacionar é inferior a 10%, ficando a média da carteira em 3.41%. Embora as
autocorrelacdes obtidas sejam um pouco mais baixas, os resultados continuam sugerindo forte

rejeicdo a hipétese de RW1.

Subperiodos

Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados dos testes de razdo de variancia com

observactes sobrepostdé_R(q) para a hipétese de RWI1, avaliados nos subperiodos

previamente mencionados. Os niveis de significancia marginal sdo reportados abaixo das
respectivas razdes de variancia.

A andlise revela que os dois primeiros subperiodos possuem um padrdao bem
semelhante ao do periodo integral. Nos retornos diarios, a mudanca mais relevante ocorre no
altimo subperiodo da carteira VW, para o qual as razdes de variancia de ordem 8 e 16 tornam-
se inferiores a unidade, embora ndo sejam significativamente diferente de 1. Em linhas
gerais, a evidéncia de previsibilidade tende a ser menor no periodo mais recente para ambas
as carteiras neste horizonte. A maior previsibilidade da carteira EW em relacdo ao VW é
mantida em todos os casos. De maneira geral, pode-se considerar que o padrdo de

previsibilidade dos retornos diérios é robusto ao periodo de amostragem.

% Fisher (1966) foi o primeiro a levantar a questdo do viés gerado pela falta de liquidez. Lo e Mackinlay (1990)

sugerem um modelo para o tratamento deste problema, conhecide®smahronous trading.
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Tabela 5: Razdes de variancia sobrepostas das carteiras EW e VW nos subperiodos sob RW1
04/03/86 a 13/03/90 | 20/03/90 a 29/07/94 01/08/94 a 15/04/98
VR(2) VR(4) VR(8) VR(16) VR(2) VR(4) VR(8) VR(16) VR(2) VR(4) VR(8) VR(16)
A. Retornos diarios ‘

CarteiraEW 1.33 1.70 2.05 2.1? 1.32 1.72 2.06 2.7 1.19 130 1.29 1.56
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) |(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) | (.0000) (.0000) (.0031)  (.0001)

CarteiraVW 1.29 1.58 1.83 1.91 1.20 1.38 148 1.43 1.15 1.12 0.89 0.92
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) | (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) | (.0000) (.0500) (.2816) (.5970)

B. Retornos semanais

CarteiraEW 1.15 1.27 1.17 0.8 1.28 1.28 1.15 O0.f7 1.05 1.30 141 1.46
(0290) (.0402) (.4078) (.5403) | (.0000) (.0239) (.4557) (.4447) | (5263) (0261) (.0561) (.1535)

CarteiraVW 1.13 121 102 0.6 1.16 1.02 090 0.71 0.83 0.87 0.85 0.76
(0578) (.1061) (.9230) (.3235) | (.0171) (.8477) (6210) (.3338) | (0209) (.3427) (4751)  (.4527)

Nos retornos semanais, a mudanca de padrao do ultimo subperiodo é consideravel. No
3° subperiodo, a razdo de variancia de ordem 2 permanece superior a unidade para a carteira
EW, mas reduz-se sensivelmente, deixando de ser significativa. Contudo, a razdo de
variancia de ordem 4 mantém-se significativa. A sequéncia de razGes de variancia torna-se
ascendente , indicando autocorrelacdo serial positiva nos retornos em multiperiodos de 2, 4 e
8 semanas para esta carteira. Ja em relacdo a carteira VW, apenas a razdo de variancia d
ordem 2 permanece significativa. Contudo, a mesma torna-se inferior a unidade, e passa a
indicar reversdo a média. Apesar do padrdao nao ser tao estavel quanto na andlise dos retornos
diarios, a evidéncia de que a previsibilidade dos retornos semanais tende a ser menor em
periodos mais recentes é compativel com os resultados da andlise norte-americana de CLM
(1997).

ii. RW3
Na Tabela 6 sdo apresentados o0s testes assintoticos para a hipotese de RW3 de razac

de variancia com observagoes sobrepok’_le(@) dada por (8). Os niveis de significancia sao
apresentados abaixo das respectivas estatisticas de teste.

As indicacfes de previsibilidade dos retornos diarios até o horizonte de 16 dias, e dos
retornos semanais até o horizonte de 4 semanas permanecem forte no periodo integral. A
Gnica mudanca relevante refere-se a razdo de variancia de ordem 8 da carteira EW dos
retornos semanais, que passa a ser significativa. A rejeicdo da hip6tese nula permanece mais

forte na carteira EW do que na VW. Conclui-se portanto, que a indicacdo de previsibilidade
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dos retornos de curto prazo é robusta a mudancas na variancia dos mesmos, uma vez que &
estatistica de testay (¢) dada por (9) é assintoticamente consistente quando ha

heterocedasticidade.

Tabela 6: Razbes de variancia sobrepostas das carteiras EW e VW sob RW3 de 04/03/86 a 15/04/98

VR(2) VR(4) VR(8) VR(16)
A. Retornos diarios
Carteira EW 1.32 1.71 2.15 2.48
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000)
Carteira VW 1.23 1.46 1.70 1.81
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000)
B. Retornos semanais
Carteira EW 1.22 1.42 1.41 1.28
(.0000) (.0000) (.0089) (.1913)
Carteira VW 1.14 1.25 1.12 1.01
(.0135) (.0214) (.4553) (.9646)
Subperiodos

Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados dos testes de razdo de variancia com

observacoes sobrepostd/a;R(q) para a hipétese de RW3 avaliados nos subperiodos

previamente estabelecidos. Os niveis de significAncia marginal sdo reportados abaixo das

respectivas razdes de variancia.

Tabela 7: Razdes de variancia sobrepostas das carteiras EW e VW nos subperiodos sob RW3
11/03/86 a 13/03/90 20/03/90 a 29/07/94 01/08/94 a 15/04/98
VR(2) VR(4) VR(8) VR(16) VR(2) VR(4) VR(8) VR(16) VR(2) VR(4) VR(8) VR(16)

A. Retornos diarios ‘

CarteiraEW 135 1.72 2.08 2.2$ 1.33 1.78 232 2pB2 1.19 1.29 1.30 1.54
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) |(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) | (.0023) (.0108) (.0775)  (.0218)

CarteiraVW 130 159 1.84 1.96 1.21 147 174 1.77 1.15 1.12 0.92 0.91
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) |(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) | (.0252) (.3664) (.6816) (.7212)

B. Retornos semanais ‘

CarteiraEW 1.17 1.27 1.23 1.12 1.29 148 141 119 1.04 1.30 1.47 1.55
(.0287) (0417) (2744) (.6876) |(.0008) (.0015) (.0728) (.5397) | (.7440) (1226) (.0878) (.1379)

CarteiraVW 1.15 1.21 1.06 0.94 1.18 1.22 1.07 0.93 0.83 0.88 0.86 0.84
(0459) (.1144) (.7899) (.8327) | (.0501) (1505) (.7511) (.8211) | (.2019) (.6189) (.6762)  (.7049)

A analise dos retornos de curto prazo sob RW3 revela um padrdao bem semelhante
aquele encontrado sob RW1. Nos retornos diarios, comparando-se 0s dois primeiros
subperiodos e o periodo integral ao terceiro subperiodo, pode-se verificar que os niveis de
significancia marginal sdo maiores no ultimo para ambas as carteiras, indicando menor

previsibilidade. Nos retornos semanais, 0s niveis de significancia marginal de ambos as
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carteiras aumentam em relacéo ao periodo integral em todos os subperiodos. Uma mudanca
refere-se a razdo de variancia de ordem 8 da carteira EW, que passa a ser significativa no
segundo subperiodo. No Ultimo subperiodo, apenas esta razdo de varidncia mantém-se
significativa a 10%. A caracteristica de reducéo da previsibilidade nos periodos mais recentes

é mantida.

4.1.3 Ativos Individuais

Estudos norte-americanos indicam que embora autocorrelacbes diferentes de zero
sejam observadas em carteiras diversificadas em determinados horizontes de tempo, na
anélise de ativos individuais as mesmas sdo bem proximas dé. z&rimtuicéo é que ativos
individuais estdo mais sujeitos a riscos idiossincraticos, e por esta razdo seu comportamento
seria mais imprevisivel. Este fato motiva a avaliacdo das raz6es de variancia médias dos
altimos. A significancia da médiaoss-section da razdo de variancia dos ativos individuais
ndo serd avaliada, dadas as relacdes de dependénregigection entre 0s ativos. A Tabela 8

apresenta as meédiasoss-section das razdes de variancia com observacfes sobrepostas

V:R(q) dadas por (6), e seus respectivos desvios padrao reportados inferiormente.

Tabela 8: Médiasross-section das razbes de varidncia sobrepostas dos ativos individuais de 04/03/86 a
15/04/98

VR(2) VR(4) VR(8) VR(16)
A. Retornos diarios 1.05 1.12 1.17 1.17
(desvio padrao) (.0667) (.1241) (.1694) (.1960)
B. Retornos semanais 1.02 0.98 0.85 0.71
(desvio padrao) (.0591) (.1020) (.1655) (.1760)

A andlise dos retornos diarios do periodo integral revela que os ativos individuais
também possuem razfes de variancia superiores a unidade até a ordem 16, embora em
magnitude bem inferior aguelas observadas nas carteiras. A sequéncia de razdes de variancia

também é ndo decrescente, indicando persisténcia dos retorngdiass A analise dos

" Fisher (1966) constata que as autocorrelacdes de ativos agrupados em carteiras diversificadas s&o positivas e
bem maiores do que aquelas observadas em ativos individuais no horizonte mensal. Fama e French (1988)
encontram autocorrelacfes de ordeonorrigidas para viés bem proximas de zero e simetricamente distribuidas

nos retornos de multiperiodos de 1 a 10 anos, mas autocorrelagdes negativas nos retornos de carteiras no longo
prazo. CLM encontram médias de razdes de variancia proximas a unidade nos ativos individuais em retornos
semanais, e superiores a unidade em carteiras.
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retornos semanais revela que a razdo de variancia de ordem 2 é ligeiramente superior a
unidade, e que as demais séo inferiores e decrescentes, indicando uma reversao agnédia nas

semanas mais rapida do que aquela observada nas carteiras.

4.1.4 Carteiras agrupadas por tamanho

A constatacao de que a rejeicdo as hipbéteses de passeio aleatério tende ser mais forte
nas carteiras EW do que nas carteiras VW leva a questédo da relacédo entre o tamanho da firma
e a previsibilidade. Conforme descrito na secdo 3, cinco carteiras por tamanho foram
formados a fim de se analisar as matrizes de autocorrelacbes cruzadas: PORT1, PORT2,
PORT3, PORT4 e PORTS5, respectivamente do menor para o maior. Para os testes da
hip6tese de passeio aleatorio, estas cinco carteiras foram reunidas em trés: uma carteira de
firmas pequenas, contendo apenas a PORT1, com 13 firmas; uma carteira de firmas médias,
com retorno dado pela média aritmética dos retornos das carteiras PORT2, PORT3 e PORT4,
englobando 36 firmas; e uma carteira de firmas grandes, idéntica a PORT5, com 13 firmas.
Testes para as hipoteses de RW1 e RW3 foram entdo realizados, adotando-se razfes de
variancia com observacdes sobrepostas dadas por (6) e (8) respectivamente. Os resultados
encontram-se na Tabela 9. Os niveis de significancia marginal sdo reportados abaixo das

respectivas razdes de variancia.

Tabela 9: Razbes de variancia sobrepostas das carteiras por tamanho no curto prazo de 04/03/86 a 15/04/98
RW1 RW3

VR(2) VR(4) VR(@) VR(16)| VR(2) VR@4) VR(8) VR(16)

A. Retornos diarios

Firmas Pequenas 1.19 1.47 1.81 2.11 1.19 1.48 1.83 2.15
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000)

Firmas Médias 1.32 1.73 2.17 2.45 1.33 1.74 2.20 2.51
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000)

Firmas Grandes 1.24 1.48 1.72 1.85 1.24 1.48 1.73 1.84
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000)

B. Retornos semanais

Firmas Pequenas 1.18 1.36 1.27 1.00 1.20 1.42 1.48 1.41
(.0000) (.0000) (.0228) (.9975) (.0001) (.0000) (.0009) (.0405)

Firmas Médias 1.23 1.34 1.15 0.83 1.23 1.43 1.42 1.31
(.0000) (.0000) (.2033) (.3303) (.0000) (.0000) (.0094) (.1653)

Firmas Grandes 1.12 1.13 0.90 0.66 1.13 1.23 1.07 0.91

(.0028) (0770)  (4104)  (0534) | (0222)  (0323)  (.6681)  (.6969)
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Em primeiro lugar, deve-se observar que embora as hipéteses de RW1 e RW3 sejam
mais fortemente rejeitadas na carteira de firmas médias, tal rejeicdo pode estar relacionada ao
maior numero de firmas contidas no mesmo. Isto pode permitir uma melhor diversificacdo do
risco idiossincratico das firmas, uma vez que a previsibilidade de ativos organizados em
carteiras tende a ser maior do que a de ativos individuais, conforme observado. Sendo assim,
a comparacao mais cabivel refere-se as firmas pequenasas firmas grandes. Neste caso,
ndo ha um padrdo claro, pois embora a rejeicdo das hipéteses de RW1 e RW3 seja mais forte
para a carteira de firmas grandes no horizonte diario, tal padrdo € invertido no horizonte
semanal. Este padrdo dos retornos diarios aparentemente ndo € coerente com a menor

previsibilidade da carteira VW, no qual firmas maiores possuem maior ponderacao.

4.1.5. Matrizes de Autocorrelacées Cruzadas e sua Assimetria

Tabela 10: Matrizes de autocorrela¢des cruzadas de primeira ordem e de assimetria das autocorrela¢des para
carteiras agrupados por tamanho de 04/03/86 a 15/04/98

Y(©) Y- Y@
A. Retornos diarios
ry T R Ty I'sy " 2 r3 Ty I's
r1e1 0.19 0.23 0.20 0.20 0.12 r1 0.00 -0.05 -0.07 -0.06 -0.15
For1 0.28 0.28 0.27 0.26 0.19 s 0.05 0.00 -0.02 -0.04 -0.11
731 0.28 0.29 0.27 0.28 0.20 r3 0.07 0.02 0.00 -0.01 -0.09
Far1 0.27 0.30 0.29 0.28 0.22 ra 0.06 0.04 0.01 0.00 -0.09
51 0.27 0.30 0.29 0.30 0.25 rs 0.15 0.11 0.09 0.09 0.00
B. Retornos semanais
ry T R Ty I'sy " 2 r3 Ty I's
ri 0.18 0.14 0.09 0.08 0.00 r 0.00 -0.14 -0.16 -0.19 -0.22
For1 0.28 0.21 0.19 0.17 0.10 7o 0.14 0.00 0.00 -0.05 -0.09
Fam1 0.25 0.19 0.18 0.17 0.07 3 0.16 0.00 0.00 -0.03 -0.11
Fa1 0.27 0.21 0.20 0.17 0.10 ra 0.19 0.05 0.03 0.00 -0.07
51 0.22 0.20 0.18 0.17 0.12 Is 0.22 0.09 0.11 0.07 0.00

A Tabela 10 mostra as matrizes estimadas de autocorrelacbes cruzadas de primeira
ordem Y(1) e de assimetria Y(1)-Y(1)' das carteiras ordenadas por tamanho PORT1,

PORT?2, PORT3, PORT4 e PORT5 (em ordem crescente de tamanho) nos retornos de curto
prazo. Os retornos destas carteiras no tempo t sdo dados respectivamente por rlt, r2t, r3t, r4t,

r5t. Os desvios padrédo assintoticos das autocorrelacdes cruzadas sob a hipotese de RW1 sa
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dados por J/\/T sendo iguais a 1.8% e 4% para 0s retornos diarios e semanais,
respectivamentes.
Um padrao interessante pode ser notado na mﬁ(m)z as autocorrelacdes abaixo da

diagonal principal tendem a ser maiores do que aquelas acima da mesma. Por exemplo,
enguanto a correlacao do retorno semanatgma firma grande com o retorno ewa firma
pequena é da ordem de 22%, a correlacdo do retormd efa firma pequena com o retorno

em¢ da firma grande é da ordem de 0%. Tal padrdo pode ser verificado mais adequadamente
nas matrizes de assimetl’fé(l) —\?(1)’, as quais sao dominadas por valores positivos abaixo

da diagonal principal, e negativos acima. Estes resultados sdo coerentes com aqueles
observados por CLM . Autocorrelacdes fortemente significativas podem ser observadas nos

dois horizontes. Este padrdo sugere a possibilidade de uma estratégia que em termos
esperados gere lucros extraordinarios na auséncia de custos de transacdo. Por exemplo, se
retorno de uma carteira de firmas grandes é alto no fechamento de determinado dia, entdo a
compra de uma carteira de firmas pequenas no fechamento deste dia, e sua posterior venda nc
fechamento do dia seguinte, geraria lucros extraordinarios em termos esperados. Observe que
tal lucro extraordinario existiria mesmo que o retorno de cada carteira agrupada por tamanho

fosse imprevisivel com base nos seus retornos defasados.

4.1.6. Testes de Sazonalidade

A Tabela 11 reporta os resultados das regressdes dos retornos diarios na primeira
defasagem estimadas por minimos quadrados varidueis:y para os dias da semana,
definidas em (10) e (11). Os respectivos niveis de significancia marginal sédo reportados ao
lado, avaliados sob as hipoteses de homocedasticidade e heterocedasticidade.

Analisando as duas especificacfes, podemos notar a existéncia de um efeito sazonal na
segunda feira. Quando a regressao € centrada na mesma, temos que os interceptos diferenciai
dos demais dias da semana sao bem préximos entre si e significativamente distintos de zero.
J& quando a regressao é centrada na quarta-feira, temos que apenas o intercepto giferencial
da segunda feira é significativamente distinto de zero. Tal evidéncia € coerente com o fato
estilizado de que os retornos da segunda-feira tendem a ser menores do que aqueles dos

% Conforme mencionado previamente, os vieses dos estimadores das autocorrelacdes cruzadas sdo da ordem de

0.03% e 0.16% e, portanto, irrelevantes nas conclusdes.
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demais dias da semana, observado por Cross (1973), French (1980) e Gibbons and Hess
(1981) nos dados norte-americanos, e por Correa e Pereira (1997) nos dados brasileiros.

O teste ARCH -LM de heterocedasticidade condicional nos residuos da regresséo €
também apresentado na tabela, rejeitando a hipotese nula dos quadrados dos residuos
defasados ndo serem correlacionados. Consequentemente, a matriz de covariancia do vetor de
coeficientes foi estimada segundo a metodologia consistente a heterocedasticidade de White.
Os niveis de significAncia marginal calculados com base em tal metodologia s&o reportados ao
lado daqueles baseados na hipotese de homocedasticidade. A correcdo para

heterocedasticidade ndo modifica as conclusdes anteriores.

Tabela 11: Regressfes defasadas @éanmies para sazonalidade estimadas por MQ das carteiras EW e VW de
04/03/86 a 15/04/98 para os retornos diarios
r, =c+ B TER+ 1 QUA+ 1*QUI+ *SEX+B* rats  AR(1) comdummies centrado na segunda-feira

Carteira EW Carteira VW
Coef. p-value White-p Coef. p-value White-p
C -.0052 (.0000) (.0000) -.0050 (.0001) (.0001)
TER .0064 (.0000) (.0000) .0083 (.0000) (.0000)
QUA .0070 (.0000) (.0000) .0060 (.0005) (.0005)
QUI .0067 (.0000) (.0000) .0072 (.0000) (.0001)
SEX .0086 (.0000) (.0000) .0080 (.0000) (.0000)
ri1 .3194 (.0000) (.0000) .2310 (.0000) (.0000)

7, =c+ U*SEGHL*TER+),*QUI+ *SEX+S* r1t+€ AR(1) comdummies centrado na quarta-feira

C .0018 (:0503) (:0574) .0010 (:3887) (:3902)
SEG -.0070 (:0000) (-0000) -.0060 (-0005) (.0005)
TER -.0006 (.6320) (.6389) .0022 (-1984) (-2080)
QUI -.0004 (.7749) (:7820) .0011 (:5159) (:5260)
SEX .0015 (:2503) (-2401) .0020 (:2547) (:2372)
Fra .3194 (.0000) (-0000) .2310 (-0000) (.0000)
R? 12 - - .06 - -
AC(1) Residuo -.01 (:5520) - -.01 (:5623) -
Efeito ARCH: e, *= B+ Bo* e.4°

by .00 (.0000) - .00 (-0000) -

by 17 (.0000) - .16 (.0000) -
R? .03 - - .03 - -
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4.1.7. Testes de Nao Linearidade na Média e na Variancia

i. Teste de McLeod-Li
Conforme mencionado anteriormente, o teste de McLeod-Li (1983) pode ser aplicado
diretamente aos dados de retorno. A Tabela 12 apresenta os resultados do teste aplicado &
série de quadrados dos retornos, com a estatistica de portm@ntéadada por (14) e seu
respectivo nivel de significancia marginal reportados abaixo. A evidéncia revela a existéncia

de dependéncia ndo-linear na série dos retornos.

Tabela 12: Teste de McLeod-Li nos retornos de curto prazo para as carteiras EW e VW no periodo 04/03/86 a
15/04/98

On(5) Ox(10) Ou(15) Ou(25) On(35)

A. Retornos diarios

PORTEW 44411 650.99 749.71 822.32 845.10
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000)

PORTVW 536.01 751.42 875.74 945.09 960.30
(.0000) (.0000) (.0000) (.0000) (.0000)

B. Retornos semanais

PORTEW 35.36 38.48 48.38 56.91 62.31
(.0000) (.0000) (.0000) (.0003) (.0030)

PORTVW 37.69 41.41 48.57 54.08 56.09
(.0000) (.0000) (.0000) (.0006) (.0133)

ii. Teste de Hsieh
O teste de Hsieh foi aplicado a série de residuos filtrados de dependéncia linear
conforme a metodologia de Box e Jenkins (1976). Nos retornos diarios foram incluidas
variaveis dummies para os dias da semana. O numero de defasagens das especificacfes
lineares dos processos de retornos foi de 8 e 10 defasagens no horizonte diario, e de 2 e 3

defasagens no horizonte semanal, para as carteiras EW e VW respectivamente

Tabela 13: Teste de Hsieh nos retornos de curto prazo para as carteiras EW e VW no periodo 04/03/86 a
15/04/98

$2) 9220 $(BY) $3B2 ¢3B3 44 $42 P43 P44
A. Retornos diarios
PORTEW -.02 .05 .13 -.08 .03 -.01 .04 -.07 .00 .04
(7654)  (3115)  (.1532)  (.1382) (5535)  (.9479)  (4123)  (.2016)  (.9662) (.6702)
PORTVW -.05 .08 .13 -.13 -.01 .00 .08 -.08 -.03 .01
(4741)  (.0396)  (.1621)  (.0242) (8666)  (.9644)  (.0836)  (.1620)  (.4901) (.8938)
B. Retornos semanais
PORTEW .03 .07 .03 -.04 .05 A1 -.15 .06 .05 .10
(.8087)  (3137)  (.7400)  (.4272) (3202)  (6671)  (.1038)  (.2673)  (.5222) (.5326)
PORTVW .06 .07 -.02 -.02 A2 -.06 -.09 .06 .10 -.07
(6800)  (3187)  (.8222)  (.7745) (0173)  (5590)  (.2146)  (.2884)  (.1544) (.5074)
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A Tabela 13 apresenta as estatistig@s;) do teste de Hsieh dadas por (15) com seus
respectivos niveis de significancia marginal reportados abaixo. A analise da carteira EW néo
rejeita a possibilidade dos processos serem lineares na média. Uma vez que o teste de
McLeod-Li indica a existéncia de nao-linearidade, conclui-se que a mesma deve ocorrer na
variancia, e ndo na média. Em relacdo a carteira VW, temog(@ie, #(31) e ¢(4,1) sao
significativas no horizonte diario ¢(3,2) é significativa no horizonte semanal. Isto sugere a

investigacdo de especificagbes ndo-lineares na média e na variancia para a previsdo de

retornos desta carteira.

4.1.8. Sumario e Comparaciao com Resultados Americanos

A Tabela 14 sumariza os resultados encontrados utilizando-se retornos diarios e
semanais. Algumas das evidéncias encontradas corroboram qualitativamente os fatos
estilizados norte-americanos de: (i) rejeicdo da hipotese de normalidade dos retolsygs em
(i) evidéncias que levantam a possibilidade de que modelos ndo lineares na média e/ou na
variancia sejam Uteis na previsdo de retornos. (iii) rejeicdo as hipéteses de passeio aleatorio
RW1 (retornos independentes e identicamente distribuidos) e RW3 (retornos néo
correlacionados), com indicacdo de previsibilidade linear de retornos; (iv) reducdo da
previsibilidade linear univariada no periodo mais recente; (v) razdes de variancia mais
proximas a unidade para ativos individuais, indicando sua menor previsibilidade em relacdo
as carteiras; (vi) maior previsibilidade de carteiras de firmas pequenas em relacdo aos de
firmas grandes no horizonte semanal; (vii) assimetria das autocorrelacdes cruzadas dos
retornos semanais, com carteiras de firmas maiores explicando o comportamento dos retornos
das carteiras de firmas menores; (viii) tendéncia a que os retornos sejam ligeiramente menores
na segunda-feira.

Algumas comparacdes podem ser estabelecidas entre os resultados encontrados na
analise do mercado brasileiro entre 1986 a 1998 e aqueles encontrados para o mercado norte-
americano no periodo de 1978 a 1994 (CLM). As evidéncias de previsibilidade linear geradas
pelas autocorrelages dos retornos diarios e semanais das carteira EW e VW sdo mais fortes
no caso brasileiro do que no caso norte-americano. O mesmo pode ser dito em relacdo as

razdes de variancia no horizonte semanal Em relacdo as carteiras agrupadas por tamanho da:
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firmas, as razdes de variancia dos retornos semanais indicam maior previsibilidade da carteira
de firmas pequenas no mercado norte-americano, e maior previsibilidade das carteiras de
firmas grandes no mercado brasileiro. A assimetria da matriz de autocorrelagdes dos retornos
semanais das carteiras agrupados por tamanho das firmas pode ser considerada bem
semelhante.

Outras evidéncias encontradas na analise do caso brasileiro sdo: (i) o padrao de
comportamento das autocorrelagbes cruzadas do horizonte diario € bem semelhante ao do
semanal; (ii) no horizonte diario ha uma inversao da evidéncia de previsibilidade das carteiras
agrupadas por tamanho, com carteiras de firmas grandes apresentando maior previsibilidade

gue os de firmas pequenas.
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Tabela 14: Evidéncias empiricas encontradas com retornos diarios e semanais

Teste Dados Diarios Dados Semanais
Normalidade Rejeicdo a normalidade a 1% por Jarque Bera pargReWicao a normalidade a 1% por Jarque Bera para EW
e VW. e VW.
Assimetria Rejeicdo a simetria a 1% para EW e 10% para VW Rejeicado a simetria a 1% para EW e VW pela regresséo

Curtose

RwW1

RW3

Ativos Individuais

Tamanho

Sazonalidade

Nao Linearidade

regressao dos quantis, indicando assimetria positivados quantis, indicando assimetria negativa.

indice da cauda indica alta curtose.

indice da cauda indica alta curtose.

Periodo Integral: rejeicdo a 1% para EW e VW, tanferiodo Integral: rejeicdo a 1% para EW e VW, tanto

pelo teste de autocorrelagao, quanto pelo de razéo
variancia. Persisténcia de 2 a 16 dias nos retornos.

Subperiodos: persisténcia de 2 a 16 dias a 198 a@]|
subperiodos para EW e VW e para EW fio 3
subperiodo. Persisténcia de 2 a 4 dias a5% no 3
subperiodo para VW.

Periodo Integral: persisténcia de 2 a 16 dias nos re
a 1% para EW e VW pela raz&o de variancia.

Subperiodos: persisténcia de 2 a 16 dias a 198 @@1
subperiodos para EW e VW e a 10% para EW°no 3
subperiodo. Persisténcia de 2 dias a 5%°no 3
subperiodo para VW.

elo teste de autocorrelagdo, quanto pelo de razéo de
variancia. Persisténcia de 2 a 4 semanas nos retornos.

Subperiodos: persisténcia de 2 a 4 semanas a 10% no 1
subperiodo para EW e VW. Persisténcia de 2 semanas a
5% no 2 subperiodo para EW e VW. Reversdo a

média em 2 semanas a 5% fie@bperiodo para VW.

[Berdsdo Integral: persisténcia de 2 a 8 semanas a 1%
para EW e de 2 a 4 semanas a 5% para VW, pela razdo
de variancia.

Subperiodos: persisténcia de 2 a 4 semanas a 5% para
EW e de 2 semanas a 5% para VW e 2

subperiodos. Reversdo a média em 8 semanas a 10% no
3° subperiodo para EW.

Razdes de variancia de 2 a 16 dias superiores a uniRiario de variancia de 2 semanas ligeiramente superior a

no periodo integral.

Persisténcia de retornos de 2 a 16 dias a 1% no p¢

unidade, e razdes de variancia de 4 a 16 semanas
inferiores & unidade no periodo integral.

cFleciisténcia de retornos de 2 a 4 semanas a 5% no

integral, tanto sob RW1 guanto sob RW3, pela razapeedodo integral, tanto sob RW1 quanto sob RW3, pela

variancia. Persisténcia mais forte na carteira de firr
grandes em relacé@o ao de firmas pequenas.

Assimetria das autocorrelagdes cruzadas indicandq

magdo de variancia.
Persisténcia mais forte na carteira de firmas pequenas
em relagdo ao de firmas grandes.

que

o retorno passado da carteira de firmas grandes afefsssimetria das autocorrelagdes cruzadas indicando que

fortemente o retorno futuro da carteira de firmas
pequenas. Contudo, o retorno passado da carteira
firmas pequenas afeta muito pouco o retorno futuro
carteira de firmas grandes.

Retornos possuem uma tendéncia a serem ligeiral
menores na segunda-feira para EW e VW.

Teste de McLeod-Li revela dependéncia néo linea
retornos diarios em EW e VW.

Teste de Hsieh néo rejeita a linearidade na média g

o retorno passado na carteira de firmas grandes afeta
flertemente o retorno futuro na carteira de firmas
daquenas. Contudo, o retorno passado na carteira de
firmas pequenas afeta muito pouco o retorno futuro na
carteira de firmas grandes.

mente
Messe de McLeod-Li revela dependéncia néo linear nos
retornos semanais.

dieste de Hsieh néo rejeita a linearidade na média para

EW, sugerindo que a néo linearidade do retorno poss#V, sugerindo que a ndo linearidade do retorno possa

ser na variancia. Para a carteira VW ha evidéncias

der na variancia. Para a carteira VW ha evidéncias de

nédo linearidade na média, podendo ou nao haver nTmao linearidade na média, podendo ou n&o haver nao
I

linearidade na variancia.

inearidade na variancia.
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4.2. Retornos de Médio a Longo Prazo

O periodo de analise dos retornos estende-se de janeiro de 1970 a marco de 1998,
contando com 339 observacdes ndo sobrepostas de retornos mensais e 28 de retornos anuais
Tal periodo sera caracterizado nesta se¢cdo como o periodo integral. Uma vez que dados de
retornos de acdes foram obtidos apenas a partir de 1986, as carteiras EW e VW ndo foram
construidos neste periodo. Sendo assim, a analise do mesmo fica limitada apenas ao
IBOVESPA. A fim de se testar a robustez a amostragem, a amostra foi dividida em dois

subperiodos: de janeiro de 1970 a fevereiro de 1986, e de mar¢o de 1986 a marco de 1998.

4.2.1. Caracteristicas da Distribuicao dos Retornos

A Tabela 15 é analoga a Tabela 3, apresentando as séries de retornos do IBOVESPA
nos horizontes de médio prazo, os estmadores amostrais dos coeficientes de assimetria e
curtose, a estatistica de Jarque B&Bi dada por (1), o teste de regressao dos quantis dado
por (2) e o indice de cauda dado por (3). Sé&o avaliados tanto o periodo integral, quanto o
segundo subperiodo.

A andlise do periodo integral rejeita a hipotese de normalidade dos retornos ao nivel
de significancia de 10% em todos os horizontes de tempo com exceg¢ao do quadrimestral. Em
todos os casos os coeficientes de assimetria sdo negativos, apresentando a analise da regresss:
dos quantis forte evidéncia a rejeicdo da hipotese de simetria. Os coeficientes de curtose séao
superiores a trés em todos os casos. De maneira geral, os indices de cauda sdo superiores
unidade, as vezes mais pesados a esquerda, outras vezes a direita. O padrdo observado n
segundo subperiodo é praticamente o mesmo, diferindo apenas nos horizontes quadrimestral e
anual, nos quais o coeficiente de curtose é inferior, mas bem préximo a trés.

A Tabela 16 faz as mesmas avalia¢cfes para as carteiras EW e VW no segundo subperiodo. A
Unica diferenca relevante encontrada na carteira EW em comparacgdo ao IBOVESPA, refere-
se a auséncia de assimetria nos horizontes mensal e bimestral. Os testes com a carteira VW,
por sua vez, indicam a aceitam a hipotese de normalidade dos retornos a partir do horizonte
quadrimestral, com coeficientes de curtose bem préximos a trés, e rejeitam a hipétese de
simetria ao nivel de 10% pela regresséo dos quantis, indicando assimetria negativa
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Tabela 15 — Caracteristicas dos retornos de médio prazo do portfélio IBOVESPA

A. Retornos mensais
Série: 01/70-03/98

1.0

0.5

——IBOV

B. Retornos bimestrais
Série: 01/70-03/98

1.0

0.5

——IBOV

C. Retornos trimestrais
Série: 01/70-03/98

1.0

0.5

0.0

Periodo 01/70-03/98

JB 8129 (.0000)
Assimetria -0.57
Regr.dos Quantis
Coef.

by 0.02  (.0000)
b, 0.88  (.0000)
Curtose 10.49
indice de Cauda

a T; Ty

1% 1.46 1.38
5% 1.07 1.23
10% 1.05 1.06

Periodo 01/70-03/98

JB  93.26 (.0000)
Assimetria -0.20
Regr.dos Quantis
Coef.

by 0.04 (.0073)
b, 0.82 (.0039)
Curtose 6.61
indice de Cauda

a T, Ty

1% 1.26 1.77
5% 1.31 1.33
10% 1.10 1.12

Periodo 01/70-03/98

JB  31.41 (.0000)
Assimetria -0.55
Regr.dos Quantis
Coef.

b1 0.06 (.0002)
b, 0.76  (.0000)
Curtose 5.33
indice de Cauda

a T, Ty

1% 1.22 1.18
5% 1.04 1.42
10% 0.99 1.20

Periodo 03/86-03/98

JB 182.1 (.0000)
Assimetria -0.94
Regr.dos Quantis

Coef.

by 0.02 (0043

b, 0.70 (.0000)
Curtose 8.15
indice de Cauda
a T; Tx

1% 1.58 1.70
5% 1.12 1.65
10% 1.02 1.26

Periodo 03/86-03/98

JB  26.53 (.0000)
Assimetria -0.73
Regr.dos Quantis

Coef.
by 0.01 (.4068)
b 0.66 (.0000)
Curtose 5.58
indice de Cauda
a 1}, Ty

1% 1.16 131
5% 1.05 1.08
10% 1.12 0.92

Periodo 03/86-03/98

JB  14.00 (.0009)
Assimetria -0.99
Regr.dos Quantis

Coef.
by 0.04 (0250
b, 0.51 (.0000)
Curtose 4.76
indice de Cauda
a 1}, Ty

1% 1.32 0.99
5% 1.09 1.15
10% 1.14 1.24
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D. Retornos quadrimestrais

Série: 01/70-03/98 Periodo 01/70-03/98
s JB 123 (5409
Assimetria -0.11
104 Regr.dos Quantis
0 54 Coef.
by -0.01 (1939)
0.04 b, 0.93 (.0018)
0.5 Curtose 3.54
indice de Cauda
-1.04 a TL TR
1o 20 30 a0 50 60 | 70 ' 80 5% 0.93 1.37
——1BOV 10% 1.03 1.38
E. Retornos semestrais

Série: 01/70-03/98 Periodo 01/70-03/98
JB  22.83 (.0000)

Lo Assimetria  -1.04
0.5 Regr.dos Quantis
o ol Coef.
by 0.15 (.0008)
-0.5+ b, 0.35 (.0000)
10l Curtose 5.34
indice de Cauda
57 a T Ty
Y 1% 147 097
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 655 5% 119 096
——BOV 10% 0.96 0.99

F. Retornos anuais

Série: 01/70-03/98 Periodo 01/70-03/98

JB 4,89 (.0866)

Assimetria -0.82

Regr.dos Quantis
Coef.

by 0.19 (.0002)

b, 0.58  (.0000)

Curtose 4.20
-1 indice de Cauda

a T; Ty
2 S — 1% 1.73 0.83

2 4 6 8 10 12 14 16 18 2‘0 22 24 26 28

5% 1.78 0.96
10% 1.16 0.70

— IBOV

Periodo 03/86-03/98
JB 0.26 (8794
Assimetria -0.18
Regr.dos Quantis
Coef.
by -0.05 (.0837)
b, 0.78 (.0006)

Curtose 2.81
indice de Cauda
a T Ty

1% 0.74 1.31
5% 0.76 1.30
10% 0.80 1.28

Periodo 03/86-03/98
JB 7.99 (0183
Assimetria -1.25
Regr.dos Quantis
Coef.
by 0.12 (.0002)
b, 0.33  (.0000)

Curtose 4.29
indice de Cauda
a TL TR

1% 2.04 0.80
5% 2.05 0.99
10% 1.88 1.12

Periodo 03/86-03/98
JB 1.65 (4377)
Assimetria -0.91
Regr.dos Quantis
Coef.
by 0.07 (5992
b, 0.32 (0022

Curtose 2.95
indice de Cauda
a T; Tx

1% 1.00 0.92
5% 1.30 0.91
10% 1.44 0.64
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Tabela 16: Caracteristicas dos retornos de médio prazo das carteiras EW e VW de 03/86 a 03/98

Carteira EW

A. Retornos mensais
JB 90 (.0000) Curtose 6.84
Assimetria 0.00 indice de Cauda
Regr.dos Quantis a T; Tr

Coef. p-value 1% 125 1.88
b1 0.01 (4128) 5% 1.20 1.28
b, 1.02 (6601) 10% 1.09 1.23

B. Retornos bimestrais

JB  10.73 (.0000) Curtose 4.88

Assimetria -0.11 indice de Cauda

Regr.dos Quantis a T Tk
Coef. p-value 1% 1.06 1.13

by 0.01 (6652) 5% 0.86 1.05

b, 0.97 (2471) 10% 0.83 1.19

C. Retornos trimestrais

JB 5.36 (.0600) Curtose 4.20

Assimetria -0.55 indice de Cauda

Regr.dos Quantis a T; Tr
Coef. p-value 1% 242 0.89

b1 0.06  (.0005) 5% 2.21 1.01

by 0.74 (0000) 10% 1.79 1.05

D. Retornos quadrimestrais

JB 0.10 (.9477) Curtose 2.96

Assimetria -0.13 indice de Cauda

Regr.dos Quantis a T; Tr
Coef. p-value 1% 0.84 1.01

by 0.01 (.8360) 5% 0.91 0.90

b, 0.80 (003%) 10% 0.89 0.76

E. Retornos semestrais

JB 11.45 (0032 Curtose 4.92

Assimetria -1.39 indice de Cauda

Regr.dos Quantis a T Tk
Coef. p-value 1% 156 1.42

by 0.01 (5345) 5% 1.62 1.21

b, 0.33 (00000 10% 1.27 1.31

F. Retornos anuais

JB 1.14 (.0566) Curtose 3.10

Assimetria -0.75 indice de Cauda

Regr.dos Quantis a T; Tr
Coef. p-value 1% 147 1.21

b1 0.02 (.7686) 5% 1.86 1.25

by 0.50 (0072) 10% 1.98 0.99

Carteira VW
JB 140 (.0000) Curtose 7.73
Assimetria -0.41 indice de Cauda
Regr.dos Quantis a T; Tr
Coef. 1% 1.37 1.53
by 0.02 (.0055) 5% 1.07 1.57
by 0.89 (0022) 10% 1.15 1.27
JB 19.81 (.0000) Curtose 5.53
Assimetria -0.21 indice de Cauda
Regr.dos Quantis a T Tk
Coef. p-value 1% 1.17 1.33
by 0.01 (.2635) 5% 0.96 1.32
b, 0.90 (0067) 10% 0.93 1.05
JB 13.16 (.0013) Curtose 4.89
Assimetria -0.86 Indice de Cauda
Regr.dos Quantis a T; Tr
Coef. p-value 1% 1.31 1.06
by 0.04 (0329) 5% 103 1.31
by 0.58 (0000) 10% 1.02 1.11
JB 0.01 (.9692) Curtose 3.07
Assimetria 0.09 indice de Cauda
Regr.dos Quantis a T; Tr
Coef. p-value 1% 0.79 1.18
by -0.03 (.2677) 5% 0.83 1.07
by 0.99 (9157) 10% 0.81 0.93
JB 3.94 (.1391) Curtose 3.67
Assimetria -0.93 indice de Cauda
Regr.dos Quantis a T Tk
Coef. p-value 1% 130 1.01
by -0.01 (.6600) 5% 1.49 0.95
by 0.46 (0000) 10% 1.35 1.02
JB 0.41 (.8123) Curtose 2.56
Assimetria -0.39 indice de Cauda
Regr.dos Quantis a T; Tr
Coef. p-value 1% 1.23 0.96
by 0.13 (-3080) 5% 1.73 1.11
by 0.64 (0637) 10% 2.06 1.08




4.2.2. Testes para a Hipdtese de Passeio Aleatorio

1. RW1

Na Tabela 17 s&o reportadas as razdes de variancia com observacdes sobrepostas

V_R(q) sob RW1, dadas por (6), calculadas com base nos retornos mensais para o periodo

integral e para os dois subperiodos estabelecidos. O intervalo de medida dos retornos em
multiperiodos vai de dois a noventa e seis meses. Os niveis de significancia marginal sdo

reportados abaixo das respectivas razdes de variancia. Conforme mencionado anteriormente,
nas ordens mais altas da razdo de variancia a perda de poténcia do teste tende a sel

consideravel, devido ao baixo numero de observacdes nao-sobrepostas.

Tabela 17: Razbes de variancia sobrepostas com retornos mensais sob RW1
VR(2) VR(3) VR(4) VR(6) VR(8) VR(12) VR(16) VR(24) VR(32) VR(36) VR(48) VR(64) VR(72) VR(96)
A. Periodo 01/70 a 03/98

lbov. 1.00 0.90 095 080 0.86 087 094 066 059 060 0.64 057 053 0.37
(.9811) (.2006) (.5950) (.1376) (.3894) (.5223) (.8103) (.2603) (.2345) (2747) (.3995) (.3859) (.3706) (.3046)
B. Subperiodo 01/70 a 02/86

lbov. 1.12 1.12 108 109 105 109 108 094 106 1.11 104 108 1.19 1.66
(.0949) (.2792) (.5473) (.6131) (.7964) (.7414) (.8026) (.8793) (.8990) (.8150) (.9483) (.9012) (.7819) (.4161)
C. Subperiodo 03/86 a 03/98

lbov. 0.87 085 081 0.77 081 087 083 057 040 040 0.70 0.48 057 0.37
(.1284) (.2230) (.2250) (.2527) (.4397) (6835) (6491) (.3468) (2597) (2900) (6454) (4958) (5944) (.4997)

EW 0.88 0.83 080 0.75 0.75 074 0.74 059 049 047 066 054 054 0.37
(1537) (.1619) (.1897) (.2189) (.3054) (.3995) (4686) (.3681) (.3359) (.3444) (6049) (5397) (5654) (.5025)

VW 0.79 0.77 074 069 070 071 068 053 046 047 066 051 055 0.38
(.0114) (.0668) (.0952) (.1322) (.2293) (.3497) (.3810) (.2977) (.3046) (.3459) (.6060) (.5164) (5755) (.5090)

Em relac@o ao periodo integral, ndo ha indicacao de rejeicdo a hipétese de RW1. As
razdes de variancia do IBOVESPA sugerem autocorrelacdes de primeira ordem praticamente
nula no horizonte mensal, positiva no horizonte semestral, e negativas nos horizontes
bimestral, quadrimestral e de 1, 2, 3 e 4 anos.

A autocorrelacdo mensal de primeira ordem préxima de zero do periodo integral ndo é
robusta a amostragem. No primeiro subperiodo, a razdo de variancia de ordem 2 revela uma
autocorrelacdo mensal positiva da magnitude de 12%, significativa ao nivel de 10%. J&a no
segundo subperiodo, as razGes de variancia de ordem 2 das trés carteiras sdo inferiores &
unidade, sendo inclusive significativa a 5% para a carteira VW. A autocorrelagdo negativa no
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horizonte quadrimestral é mantida para as carteiras EW e VW, mas torna-se proxima de zero
para o IBOVESPA nos subperiodos. As autocorrelacdes negativas dos horizontes de dois e
trés anos tornam-se positivas nos demais subperiodos, e a do horizonte de quatro anos torna-
se positiva no primeiro subperiodo. A autocorrelacdo positiva no horizonte semestral é
mantida no segundo subperiodo, sendo proxima de zero no primeiro.

As Unicas autocorrelacbes de primeira ordem robustas a amostragem sdo as do
horizontes bimestral e anual, mantendo seu padrao negativo nas demais carteiras para 0s dois
subperiodos. Pode-se notar que os niveis de significancia marginal das razdes de variancia da
carteira VW séao ligeiramente menores em relacdo ao EW, indicando uma rejeicao a hipotese
de previsibilidade mais fraca para o primeiro. De maneira geral, as evidéncias de
previsibilidade dos retornos de médio e longo prazo séo estatisticamente mais fracas do que as

dos retornos de curto prazo.

il RW3

Tabela 18: Razfes de variancia sobrepostas com retornos mensais sob RW3
VR(2) VR(3) VR(4) VR(6) VR(8) VR(12) VR(16) VR(24) VR(32) VR(36) VR(48) VR(64) VR(72) VR(96)
A. Periodo 01/70 a 03/98

lbov. 096 095 089 0.83 083 087 083 065 056 055 054 045 041 0.32
(.6844) (.6742) (.4762) (.3805) (4422) (.6528) (.6169) (.4064) (.3603) (.3824) (.4326) (.4040) (.3908) (.3790)
B. Subperiodo 01/70 a 02/86

lbov. 1.11 1.10 1.06 105 0.99 102 098 091 101 105 099 099 0.96 0.86
(.0971) (.3512) (.6601) (.7770) (.9723) (.9490) (.9537) (.8380) (.9781) (9186) (.9874) (.9871) (.9472) (.8542)
C. Subperiodo 03/86 a 03/98

lbov. 0.89 0.87 083 0.77 078 0.78 0.73 052 039 038 046 040 041 0.35
(.3592) (.4631) (.4065) (.3650) (.4628) (.5640) (5496) (.3948) (.3401) (.3583) (4827) (4866) (5071) (.5090)

EW 091 088 084 0.78 0.75 068 065 050 038 035 038 029 0.25 0.17
(4151) (.4217) (4016) (.3522) (.3662) (.3687) (4084) (.3390) (.3100) (.3130) (.4002) (.3880) (.3880) (.3858)

VW 0.80 0.79 0.75 069 068 064 060 045 036 035 038 028 025 0.17
(1612) (.2873) (.2863) (.2757) (.3206) (.3612) (.3853) (.3288) (.3202) (.3371) (4204) (4033) (4059) (.3977)

Na Tabela 18 sdo reportadas as estimativas assintéticas das razdes de variancia com

observacdes sobrepostﬁé(q) sob RW3 dadas por (8) calculadas com base nos retornos

mensais, utilizando a estatistica de tesfe(g), assintoticamente consistente a
heterocedasticidade. S&o avaliadas as evidéncias tanto do periodo integral, quanto dos dois
subperiodos estabelecidos. Os niveis de significAncia marginal sdo reportados abaixo das

respectivas razdes de variancia.
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Comparando os resultados com os analogos sob a hipétese de RW1 (Tabela 16),
podemos observar que as razGes de variancia de ordem 2 a 4 da carteira VW, as quais ja nac
eram robustas a amostragem, deixam de ser significativas. A Unica razdo de variancia
significativa sob RW3 é a de ordem 2 do IBOVESPA no primeiro subperiodo.

4.2.3. Ativos Individuais

A Tabela 19 apresenta as médias das razdes de vari@nsiasection V_R(q)

calculadas com observacdes sobrepostas dadas por (6), e seus respectivos desvios padra
reportados abaixo. A caracteristica marcante € a semelhanca do comportamento dos ativos
individuais com a carteira EW na analise das razdes de variancia do mesmo subperiodo. As
mesmas sdo todas inferiores a unidade, variando de 0.84 a 0.40, indicando um reversao a

média nos ativos individuais, para a qual o nivel de significancia é desconhecido.

Tabela 19: Médias cross-section das razfes de variancia sobrepostas dos ativos individuais com retornos
mensais no periodo de 03/86 a 03/98

VR(2) VR(3) VR(4) VR(6) VR(8) VR(12) VR(16) VR(24) VR(32) VR(36) VR(48) VR(64) VR(72) VR(96)
VR 0.88 085 081 0.77 0.77 075 0.72 061 053 052 063 055 055 0.40
despad. ((1187) (.2813) (.1474) (.2813) (.2026) (.2813) (.2813) (.2813) (.2813) (.2813) (.2813) (.2813) (.2813) (.2813)

4.2.4. Carteiras agrupadas por tamanho

Tabela 20: Razbes de variancia sobrepostas com retornos mensais das carteiras por tamanho de 03/86 a 03/98
sob RW1 e RW3

RW1 VR() VR(3) VR@) VR(6) VR(8) VR(12) VR(16) VR(24) VR(32) VR(36) VR(48) VR(64) VR(72) VR(96)
F.Peg. 1.00 091 093 097 098 101 1.07 095 092 093 128 1.00 0.92 0.35

(.9993) (.4820) (.6639) (.8736) (.9422) (9747) (.8507) (.9085) (.8808) (.8973) (.6701) (.9995) (.9256) (.4845)
F.Méd. 0.86 0.82 0.77 070 070 066 065 051 039 036 049 043 043 0.33

(.0896) (.1418) (.1470) (.1506) (.2199) (.2793) (.3373) (.2797) (.2526) (.2528) (A4321) (.4509) (.4786) (.4750)
F.Gnd. 0.75 0.72 0.67 060 062 063 058 048 042 043 058 047 051 0.38

(.0023) (.0215) (.0314) (.0543) (.1202) (.2288) (.2560) (.2499) (.2756) (.3108) (.5212) (.4878) (5405) (.5055)

RW3 VR(2) VR(3) VR(4) VR(6) VR(8) VR(12) VR(16) VR(24) VR(32) VR(36) VR(48) VR(64) VR(72) VR(96)
F.Peqg. 1.03 098 100 102 100 095 094 0.77 067 064 069 055 051 0.39

(.6804) (.8484) (.9824) (.9077) (.9936) (.8681) (.8721) (.6255) (.5455) (5377) (.6469) (559) (.5419) (.5017)
F.Méd. 090 088 084 075 071 063 059 04 032 028 030 022 019 012

(.3320) (.4168) (.3641) (.2839) (.2942) (2837) (.3207) (2794) (2582) (2582) (.3325) (.3445) (.3500) (.3596)
F.Gnd. 0.75 072 066 059 058 056 052 040 032 031 033 025 022 014

(.1051) (.1865) (.1735) (.1725) (.2247) (.2904) (.3161) (.3032) (.3067) (.3217) (.3931) (.3928) (.3954) (.3919)
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Motivado pela menor rejeicdo a hipotese de previsibilidade da carteira VW, as
hipoteses de RW1 e RW3 foram avaliadas para as carteiras de firmas agrupadas por tamanho
no segundo subperido. As respectivas razdes de variancia com observacfes sobrepostas dada
por (6) e (8) sdo apresentadas na Tabela 20, com seus respectivos niveis de significancia
marginal reportados abaixo. Contrapondo-se os resultados das firmas grandes e pequenas,
observa-se que as raz6es de variancia dos multiperiodos de 2 a 6 meses das firmas grande:
sdo significativas sob RW1, o que € aparentemente coerente com os resultados da carteira
VW. Sob RWS3, contudo, apenas a razéo de variancia de ordem 2 é significativa ao nivel de

aproximadamente 10%.
4.2.5. Matrizes de Autocorrelacoes Cruzadas e sua Assimetria

A Tabela 21 mostra as matrizes estimadas de autocorrelacbes cruzadas de primeira
ordem Y(1) e de assimetria Y(1) - Y(1)' das carteiras ordenadas por tamanho PORT1,
PORT2, PORT3, PORT4 e PORT5 (em ordem crescente de tamanho) nos retornos de médio

prazo. Os retornos destas carteiras no tengdm dados respectivamente porro, 73, Farn
rs. Os desvios padrdo assintéticos das autocorrelacdes cruzadas sob a hipétese de RW1 séc
dados poﬂ/ﬁ, sendo portanto iguais a 5.4% nos retornos mensais, 7.6% nos bimestrais,
9.4% nos trimestrais, 10.9% nos quadrimestrais, 13.3% nos semestrais e 18.8% n&% anuais

A observacédo das matrizes de assimeff(a) —\A((l)’ dos retornos de médio prazo,
revela 0 mesmo padrdo observado nos retornos de curto prazo, ou seja, valores positivos
abaixo da diagonal principal e negativos acima desta. Contudo, tal assimetria deve-se neste
caso a uma razédo inteiramente distinta daquela do retorno de curto prazo. Neste Ultimo, a
mesma era explicada pela dominancia da forte autocorrelacdo positiva entre o retefno em
das firmas maiores com o retorno ewlas menores, em relacdo a mais fraca autocorrelacéo
positiva entre o retorno el das firmas menores com o retornozesas maiores. No médio
prazo, a assimetria € explicada pelas fortes autocorrelacdes negativas entre o retekno em

das firmas pequenas com o retorno ewlas maiores. Estas sugerem, por exemplo, que

% Qs respectivos viéses dos retornos mensais, bimestrais, trimestrais, quadrimestrais, semestrais e anuais s&o dz
ordem de 0.68%, 1.38%, 2.08%, 2.77%, 4.16%, 8.33%.
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guando os retornos das firmas pequenas sdo bem positivos, as firmas grandes apresentarac

maior tendéncia a ter retornos negativos no periodo seguinte.

Tabela 21: Matrizes de autocorrelagbes cruzadas de primeira ordem e de assimetria das autocorrelacdes para
carteiras agrupadas por tamanho de 03/86 a 03/98

Y(1) Y(1) - Y1)
A. Retornos mensais
ry o I3 T4 I's; r ] r3 T4 I's
F11 0.00 -0.03 -016 -020 -0.24 r1 0.00 -006 -023 -024 -0.33
For1 0.03 -0.07 -018 -0.23 -0.29 s 0.06 0.00 -0.18 -0.20 -0.25
31 0.07 0.00 -0.13  -017 -0.24 r3 0.23 0.18 0.00 -0.02 -011
Fa1 0.05 -003 -015 -020 -0.26 ra 0.24 0.20 0.02 0.00 -0.08
51 0.09 -0.04 -013 -018 -0.26 Is 0.33 0.25 0.11 0.08 0.00
B. Retornos bimestrais
ry T r3 Ty I'sy 4 2 r3 T s
r1m1 -0.04 0.00 -0.11 -016 -0.25 r1 0.00 003 -0.09 -014 -0.26
Fon1 -0.03 -002 -014 -022 -0.28 2 -0.03 000 -015 -021 -0.30
731 -0.03 0.02 -0.08 -0.18 -0.25 r3 0.09 0.15 0.00 -0.08 -0.21
Farl -003 -001 -010 -0.18 -0.23 ra 0.14 0.21 0.08 0.00 -0.10
5.1 0.01 0.02 -0.04 -013 -0.18 s 0.26 0.30 0.21 0.10 0.00
C. Retornostrimestrais
ry o r3 T4 I's; ri r r3 T I's
r11 -0.07 -011 -023 -020 -0.26 r1 0.00 004 -011 -009 -0.14
Fon1 -0.15 -024 -033 -032 -0.39 2 -0.04 000 -015 -010 -0.20
ram1 -0.12 -017 -027 -027 -0.37 r3 0.11 0.15 0.00 -001 -0.14
Far1 -0.11 -022 -026 -027 -0.37 ra 0.09 0.10 0.01 0.00 -0.16
5.1 -0.12 -019 -022 -021 -0.30 s 0.14 0.20 0.14 0.16 0.00
D. Retornos quadrimestrais
ry T r3 Ty I'sy 4 2 r3 T s
r11 -026 -029 -046 -046 -0.47 r1 0.00 0.01 -0.16 -0.18 -0.29
Forl -030 -035 -050 -051 -0.53 7o -001 000 -018 -021 -0.30
31 -0.30 -032 -046 -047 -0.51 r3 0.16 0.18 000 -005 -0.17
Farl -0.28 -031 -041 -045 -0.48 ra 0.18 0.21 0.05 0.00 -0.17
5.1 -018 -023 -035 -031 -0.36 s 0.29 0.30 0.17 0.17 0.00
E. Retornossemestrais
ry T r3 Ty I'sy 4 2 r3 T s
r1m1 0.11 -0.12 -038 -032 -0.36 r1 0.00 -012 -060 -044 -0.70
Fon1 0.00 -021 -038 -040 -044 o 0.12 0.00 -039 -031 -0.58
ran1 0.22 0.01 -0.20 -019 -0.21 r3 0.60 0.39 0.00 0.02 -0.21
Far1 0.12 -009 -021 -025 -0.25 ra 0.44 0.31 -0.02 000 -0.28
rsi1 0.33 0.13 0.00 0.03 -0.04 s 0.70 0.58 0.21 0.28 0.00
F. Retornos anuais
ry T r3 T4 I's; ri r r3 I I's
r11 0.21 0.14 -053 -055 -0.53 r1 000 -021 -134 -126 -1.26
Forl 0.35 0.28 -046 -043 -0.39 ro 0.21 000 -113 -103 -1.00
31 0.81 0.66 -0.20 -0.07 -0.07 r3 1.34 1.13 0.00 0.15 0.16
Farl 0.71 0.60 -0.22 -018 -0.16 ra 1.26 1.03 -0.15 0.00 0.10

511 0.73 061 -023 -026 -0.28 I's 1.26 100 -016 -010 0.00
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Autocorrelacdes significativas podem ser observadas em todos os horizontes, mesmo

considerando-se a existéncia de um viés positivo.

4.2.6. Testes de Sazonalidade

A Tabela 22 reporta os resultados das regressfes dos retornos mensais na primeira
defasagem estimadas por minimos quadrados com variaweis’ para os meses do ano, de
acordo com as especificacbes centradas em janeiro (equacgéo 12) e julho (equagéo 13). Os
niveis de significancia marginal correspondentes séo reportados ao lado, avaliados sob a
hipétese de homocedasticidade.

Os coeficientes revelam a existéncia de sazonalidades mensais em outubro e
novembro. Nao é verificada a sazonalidade mensal observada por Kleim (1983) e Roll (1983),
gue estabelece que no mercado norte-americano os retornos mensais de janeiro tendem a se
maiores que nos demais meses do ano. A tabela também revela que ndo ha uR(&teito
na heterocedasticidade. Conclui-se, portanto, que a sazonalidade mensal é uma variavel

relevante na previsdo do comportamento dos retornos.

Tabela 22: Regressfes defasadas dammies para sazonalidade estimadas por MQ das carteiras EW e VW de
03/86 a 03/98 para retornos mensais

r= ct B FEV+ )5*MAR+... + *DEZ+ 5 r 1+¢ AR(1) comdummies centrado em janeiro

Port. EW C FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ r.,

Coef. .0967 -.0384 -.1150 .0444 -.0758 -.1124 -.0166 -.1061 -.0737 -.1543 -.1855 -.0995 -.1059
p-value (0599) (.5970) (.1134) (.5385) (.3004) (.1211) (.8177) (.1446) (.3084) (.0341) (.0114) (.1717) (.2037)

R? 13 - AC(1) Residuo -.02 (:8333)

Port. VW C FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ r,

Coef. .1079 -.0347 -.1256 .0308 -.0573 -.1214 -.0256 -.1161 -.0789 -.1606 -.1726 -.0490 -.2103
p_\/a|ue (.0527) (.6556) (.1081) (.6933) (.4630) (.1207) (.7437) (.1371) (.3137) (.0407) (.0294) (.5325) (.0126)

R? 14 AC(1) Residuo .00 (.9870)

7= c+* AN+ B FEV+. +)* JUN+)*AGO+... +)5*DEZ+B*r.1+g  AR(1) comdummies centrado em julho
Port. EW C JAN FEV MAR ABR MAI JUN AGO SET OUT NOV DEZ r.4

Coef. .0800 .0166 -.0217 -.0983 .0611 -.0591 -.0958 -.0895 -.0570 -.1377 -.1689 -.0829 -.1059
p-value (.1186) (.8177) (.7652) (.1758) (.3984) (.4206) (.1862) (.2193) (.4298) (.0584) (.0207) (.2534) (.2037)
Port. VW C JAN FEV MAR ABR MAI JUN AGO SET OUT NOV DEZ r4,
Coef. .0824 .0256 -.0092 -.1001 .0563 -.0317 -.0959 -.0906 -.0534 -.1350 -.1470 -.0234 -.2103
p-value (1361) (7437) (.9069) (.2010) (.4696) (.6874) (.2195) (.2483) (.4929) (.0848) (.0607) (.7633) (.0126)

Efeito ARCH: e, *= B+ Bo* e.4°

Carteira EW by by R?> CarteiraVW b, by R?
Coef. .03 .04 .00 Coef. .03 .10 .01
p-value (.0000) (.6512) - p-value (.0002) (.2521) -
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4.2.7. Testes de Nao Linearidade na Média e na Variancia

i. Teste de McLeod-Li
A Tabela 23 apresenta os resultados do teste aplicado a série de quadrado dos retornos
do IBOVESPA no periodo integral, com a estatistica de pormea@tg@u dada por (14) e
seu respectivo nivel de significancia marginal reportado abaixo. A evidéncia revela a
existéncia de dependéncia nao-linear na série de retornos nos horizontes mensal a
guadrimestral. Deve-se lembrar que a aceitabilidade da hipdtese de que os retornos ao
guadrado séo descorrelatados nos horizontes semestral e anual ndo exclui a possibilidade de

existéncia de correlagéo dos retornos em ordens superiores.

Tabela 23: Teste de McLeod-Li nos retornos de médio prazo para o IBOVESPA no periodo de 01/70 a 03/98

Ou(5) Ox(10) Ou(15) Ox(20)

A. Retornos mensais 26.06 88.71 103.55 107.03
(.0001) (.0000) (.0000) (.0000)

B. Retornos bimestrais 17.70 26.48 37.32 41.40
(.0033) (.0032) (.0011) (.0033)

C. Retornos trimestrais 15.92 32.31 44 .36 51.25
(.0071) (.0004) (.0001) (.0001)

D. Retornos quadrimestrais 24,72 43.16 44.99 47.81
(.0002) (.0000) (.0001) (.0005)

E. Retornos semestrais 1.68 12.45 15.69 16.73
(.8912) (.2560) (.4031) (.6707)

F. Retornos anuais 3.66 6.90
(.5998) (.7350)

ii. Teste de Hsieh

O teste de Hsieh foi aplicado as séries de residuos filtrados de dependéncia linear do
IBOVESPA no periodo integral conforme a metodologia de Box e Jenkins (1976). Nos
retornos mensais foram incluidas variavéismy para os meses do ano. O numero de
defasagens das especificacbes lineares dos processos de retornos foi de 9, 9, 5, 4, 2, 1
defasagens nos horizontes mensal, bimestral, trimestral, quadrimestral, semestral e anual,
respectivamente.

A Tabela 24 apresenta as estatistigés ;) do teste de Hsieh dadas por (15), com seus
respectivos niveis de significancia marginal reportados abaixo. Em todos os horizontes houve

rejeicdo da hipétese nula ao nivel de 10%. Isto de da(8/2) e ¢(4,1) no horizonte mensal,
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e em ¢(21),4(32),9(31), #(B2e ¢(32 nos horizontes bimestral, trimestral,
guadrimestral, semestral e anual. A evidéncia dos dois testes tomada conjuntamente sugere a

existéncia de ndo-lineares na média e na variancia.

Tabela 24: Teste de Hsieh nos retornos de médio prazo para o IBOVESPA no periodo de 01/70 a 03/98
$L) ¢(21) ¢(22) #(BY) 932 ¢33 $(41) $(42 ¢(43 $(449

A. Retornos mensais .48 .10 -.14 -.01 -.17 .01 -.19 -.07 -11 -.03
(1748) (.3013) (.3698) (.8277) (.0402) (.9521) (.0545) (.4195) (.4960) (.9205)

B. Retornos bimestrais A4 -.29 .02 .16 A1 -.29 -12 .23 .03 .09
(1145) (.0394) (.9594) (.3909) (.3824) (.3160) (.2988) (.3314) (.7688) (.7363)

C. Retornostrimestrais .18 .01 A7 -.01 .15 =11 17 .06 -.10 .04

(4642) (.9403) (.2654) (.9406) (.0490) (.5685) (.2068) (.3978) (.3959) (.8137)
D. Retornos quadrimestrais .10 45 -.08 .34 -.20 .08 .02 12 -34 .28

(8138) (1126) (.7698) (.0615) (2451) (.7345) (.9039) (5069) (.0810) (.2758)

E. Retornos semestrais .35 15 -.26 .19 -39 .40 -.20 .20 -.20 .59
(.3059) (.4307) (.2990) (.3447) (.0551) (.3800) (.3571) (.1780) (.3838) (.1393)
F. Retornosanuais -.33 .18 .66 -.01 -.58 -14 -.22 13 .36 -.09

(2906) (.3224) (.3353) (.9422) (0443) (7092) (.2859) (.7131) (.3981) (.8697)

4.1.8. Sumario e Comparaciao com Resultados Americanos

A Tabela Resumo Il sumariza os resultados obtidos com retornos mensais. Na analise
dos retornos de médio prazo, as evidéncias de previsibilidade concentram-se nas
sazonalidades observadas nos retornos mensais em outubro e novembro e na forte assimetrie
das autocorrelacbes cruzadas de primeira ordem. Ambas ndo sao encontradas na analise
norte-americana, de forma que a literatura ainda ndo apresenta interpretacdes para tais fatos.
O "efeito janeiro" observado no mercado norte-americano ndao € confirmado no mercado
brasileiro. O fato estilizado de reversdo a média no mercado norte-americano nos horizontes
de longo prazo de trés a cinco anos para carteiras EW néo foi encontrado. Contudo, a
poténcia dos testes foi comprometida nestes casos pela limitagdo da extensdo da base de
dados. A auséncia de previsibilidade linear univariada nos horizontes de médio prazo é
compativel com a evidéncia norte-americana. Os testes de ndo-linearidade revelam que

modelos nao lineares na média e/ou na variancia podem ser Uteis na previsdo de retornos.
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Tabela 25: Evidéncia empirica obtida com retornos mensais.

Teste

Dados Mensais

RwW1

RW3

Ativos Individuais

Tamanho

Sazonalidade

Periodo Integral: nenhuma razéo de variancia com dados foi significativa a 10%.

Subperiodos: persisténcia de 2 meses nos retornos a 10%utp&riodo para o IBOVESPA. Reversdo a média
de 2 a 4 meses nos retornos a 10%°reuBperiodo para o VW.

Periodo Integral: nenhuma razéo de variancia foi significativa a 10%.
Subperiodos: persisténcia de 2 meses nos retornos a 10%utpériodo para o IBOVESPA.
Razdes de variancia de 2 a 96 meses inferiores a unidddaibpeziodo.

No 2subperiodo observa-se reversdo a média de 2 a 6 meses a 10% na carteira de firmas grandes sob RW1, mas
apenas em 2 meses sob RW3.

No°&ubperiodo observa-se que os retornos possuem uma tendéncia a serem ligeiramente menores em outubro e
novembro para EW e VW .

C. Testes realizados com retornos mensais, bimestrais, trimestrais, quadrimestrais, semestrais e anuais.

Teste

Dados Mensais a Anuais

Normalidade

Assimetria

Curtose

Tamanho

N&o Linearidade

Periodo integral: com excecéo dos dados quadrimestrais, Jarque Bera rejeita normalidade a 10% para o
IBOVESPA.

Subperiodo 86/98: com excegdo dos dados quadrimestrais e anuais, Jarque Bera rejeita normalidade a 10% para o
IBOVESPA e EW em todos os casos. Para o VW, Jarque Bera rejeita a 10% apenas nos dados mensais,
bimestrais e trimestrais.

Periodo integral: rejeigdo a simetria pela regressdo dos quantis a 1% para o IBOVESPA em todos os casos,
indicando assimetria negativa.

Subperiodo 86/98: rejeicdo a simetria pela regressdo dos quantis a 1% para o IBOVESPA em todos os casos. Para
o0 EW néo ha rejeicdo a simetria a 10% apenas nos dados mensais e bimestrais. Para o VW nao ha rejeicédo a
simetria a 10% apenas nos dados quadrimestrais. Nos casos de rejeigao reportados a assimetria foi negativa.

Periodo integral: em todos os casos o indice da cauda indica curtose.

Subperiodo 86/98: apenas nos dados quadrimestrais e anuais o coeficiente de curtose é préximo a trés, sendo bem
superior em todos os demais casos para o IBOVESPA e o EW. Para o VW o coeficiente de curtose também é
proximo de trés no horizonte semestral.

No 2subperiodo observa-se assimetria das autocorrelagdes cruzadas nas carteiras de firmas agrupadas por
tamanho do horizonte mensal ao anual.

No periodo integral o teste de McLeod-Li revela dependéncia ndo linear nos retornos do IBOVESPA do
horizonte mensal ao quadrimestral.

No periodo integral o teste de Hsieh rejeita a hipétese de linearidade na média para o IBOVESPA do horizonte
mensal ao anual. Isto sugere que nos retornos semestrais e anuais a néo linearidade dos retornos deva ser na
variancia. Nos horizontes mensal ao quadrimestral além da néo linearidade na média, é possivel que haja ndo
linearidade na variancia.
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V. CONCLUSAO

Por tratar-se de um mercado emergente, poderia se esperar que os indicios de
ineficiéncia no mercado acionario brasileiro fossem maiores do que os para o mercado
americano. Esperaria-se também que a ineficiéncia fosse reduzida ao longo do tempo. As
autocorrelacdes de primeira ordem altamente significativas para retornos diarios e semanais, e
declinantes no periodo recente, parecem a primeira vista confirmar esta expectativa. Mas a
disciplina do oficio de economista nos obriga a antes examinar a hipotese de que esta
evidéncia seja compativel com a eficiéncia de mercado.

Trés interpretagdes podem tentar compatibilizar a evidéncia de previsibilidade, com a
hip6tese de mercado eficiente: (i) os padrdes de previsibilidade sdo compativeis com retornos
esperados variantes ao longo do tempo, dentro do contexto do modelo de equilibrio
intertemporal com expectativas racionais de Lucas (1978); também chamado de CCAPM
(Consumption Capital Asset Pricing Model) (ii) os fatos estilizados ndo sao robustos ao
tratamento adequado dos dados, sendo derivados de problema de microestrutura do mercado;
(i) os lucros extraordinarios derivados de estratégias que explorem os padrdes de
previsibilidade indicados seriam eliminados quando considerados o0s custos explicitos de
transacao, tais quais custos de corretagem e impostos.

Em relacdo a primeira destas possiveis explicaces, cabe ressaltar que o CCAPM é
adequado para explicar padrdes de previsibilidade nos retornos a partir de variacdes do
retorno esperado ao longo do ciclo econdémico, tais quais as autocorrelagcdes negativas no
longo prazo encontradas para retornos americanos. Entretanto, a previsibilidade encontrada
foi de retornos diarios e semanais. N&o nos parece razoavel atribui-las a mudancgas no retorno
requerido resultantes de alteracdes percebidas na fase do ciclo econémico.

Quanto a segunda interpretacédo, cabem algumas observacdes. Em primeiro lugar, em
modelos de microestrututdd-ask-spread e nonsynchronous trading geram autocorrelacoes
negativas nos ativos individuais nos retornos diarios (CLM). Contudo, autocorrelacdes
positivas foram encontradas. Em segundo lugar, embot@synchronous trading possa
gerar autocorrelacdes positivas nos retornos de curto prazo de carteiras, a evidéncia apontada
na Tabela 5 do Apéndice sugere que este efeito ndo seja capaz de explicar as magnitudes de
autocorrelacdes observadas. Em terceiro lugar, em relagdo as matrizes de assimetria das

autocorrelacdes cruzadas, um modeloaesynchronous trading deveria ser aplicado para
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gue um possivel viés das autocorrelacées cruzadas gerado pela falta de liquidez pudesse sel
quantificado (CLM). Entretanto, dadas a magnitude dos valores encontradas, € pouco
provavel que toda ela possa ser explicadaugtynchronous trading.

Finalmente, a testabilidade da terceira interpretacao requer a especificacdo de modelos
de previsibilidade e sua sujeicdo a simulagdes na presenca de custos explicitos de transacao.
De acordo com Cochrane (1999), a magnitude das autocorrelagdes de primeira ordem para
retornos diarios americanos (35% para carteira EW) ndo é suficiente para gerar retornos
extraordinarios em estratégias que explorem estas correlacdes. A razao apontada sdo 0s custo:
de transacéo, a pouca liquidez das acfes pequenas e 0 alto custo das vendas a descoberto. N
Brasil a magnitude € similar, e certamente os obstaculos apontados ndo sdo menores do que o¢
americanos, 0 que sugere a impossibilidade de se gerar retornos extraordinarios no mercado
brasileiro explorando-se estas autocorrelacdes, apesar da sua alta significancia estatistica.
Neste sentido, a menor magnitude das autocorrelagcdes no periodo mais recente pode téo
somente refletir a reducdo dos custos de transacéo. Por fim, em relagcdo as sazonalidades
encontradas, € provavel que estratégias que as explorem encontrem 0s mesmos obstaculos
conforme reportado na literatura para o mercado ameffcdd® qualquer forma, uma
avaliacdo de estratégias que explorem as previsibilidades reportadas, incorporando

explicitamente os custos de transacdo do mercado brasileiro seria um exercicio interessante.
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APENDICE

A Tabela 1 apresenta para cada propor¢do maxima de dias ndo transacionados no
periodo de 04/03/86 a 15/04/98 a quantidade de acbes que satisfaz a restricdo de liquidez,
dentre as 91 acbes pré-selecionadas do banco de dados da Economética. Estatisticas

descritivas das caracteristicas de liquidez das 91 ac¢des sao também apresentadas.

Tabela 1: Relacdo entre a proporcao de dias nédo transacionados e a quantidade total de a¢des
Periodo: 04/03/86 a 15/04/98 Selecao Inicial: 91 acdes
Proporcéo Total de Proporgéo Total de Proporgéo Total de Proporgéo Total de

Acdes Acdes Acdes Acdes

<5% 29 <15% 53 <30% 72 <60% 89

<10% 43 <20% 61 <35% 75 <80% 91
<11.33% 45 <25% 66 <40% 78

Média 17.08% Desvio Padrdao 17.24% Mediana 11.33% Maximo 71.51% Minimo 00.03%

A Tabela 2 apresenta a composicao da carteira EW de 66 acfes com ponderacéo igual,
bem como as 4 excluses da carteira ponderado por valor VW, com as respectivas propor¢cées

de dias néo transacionados de cada acao.

Tabela 2: Composicéo das carteiras e propor¢éo de dias ndo transacionados

Carteira EW Proporgéo Média de Dias Nao Transacionados: 10.71%

Acéo (%) Acéo (%) Acéo (%)
Acesita PN 20.6% Cim Itau PN 9.4% Noroeste PN 27.6%
Acos Villares PN 13.1% Cofap PN 4.5% Paranapanema PN 0.7%
Adubos Trevo PN 21.3% Confab PN 16.7% Petrobras PN 0.2%
Agroceres PN 14.0% Copene PNA 0.5% Random Partic. PN 15.2%
Alpargatas PN 7.5% Duratex PN 0.1% Real PN 3.9%
Aracruz PNB 5.1% Eberle PN 8.5% Ripasa PN 12.6%
Artex PN 32.1% Eluma PN 4.3% Sadia Concord PN 0.2%
Bandeirantes PN 18.1% Eletrolux PN 25.6% St Alimentos ON 30.7%
Banespa PN 0.6% Estrela PN 7.0% Serrana PN 28.9%
Bcn PN 11.3% Fertisul PN 20.1% Sharp PN 1.0%
Belgo Mineira PN 4.1% Ind Villares PN 21.2% Souza Cruz ON 2.7%
Bic Caloi PNB 15.9% Ipiranga Pet PN 4.9% Sudameris ON 14.4%
Bradesco PN 0.0% ltaubanco PN 0.2% Supergasbras PN 19.6%
Brahma PN 0.2% Itausa PN 1.1% Teka PN 5.1%
Brasil PN 1.2% Klabin PN 0.8% Telesp PN 7.5%
Brasmotor PN 3.8% Light ON 6.9% Transbrasil PN 25.1%
Casa Anglo PN 21.9% Magnesita PNA 12.6% Unibanco PN 3.2%
Cbv Ind Mec PN 25.5% Manah PNA 17.5% Unipar PNB 0.7%
Cemig PN 1.5% Mangels PN 8.4% Vale Do Rd PN 18.8%
Cesp PN 17.9% Mannesmann ON 9.3% Varig PN 14.3%
Ceval PN 1.5% Met. Barbara PN 5.6% Vidr S Marina PN 12.9%
Chapeco PN 31.3% Metal Leve PN 7.6% White Martins ON 0.3%

Exclusdes da Carteira VW: Agroceres PN/ BCN PN / Noroeste PN / Sadia Concord PN.
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A Tabela 3 apresenta as ponderacfes de cada uma das 62 acdes da carteira VW,
calculadas anualmente com base no valor de mercado da firma em relacdo ao da carteira de

mercado.

Tabela 3: Ponderacdes das agbes na carteira VW
Acdes\Anos 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998

Acesita PN 08% 03% 02% 04% 02% 02% 09% 10% 16% 11% 04% 01% 03%
Acos Villares PN 05% 02% 03% 06% 01% 01% 04% 01% 01% 02% 01% 01% 0.0%
Ad. Trevo PN 02% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 01% 00% 00% 00% 00%
Alpargatas PN 22% 21% 15% 14% 13% 04% 04% 06% 05% 04% 01% 01% 01%
Aracruz PNB 20% 52% 4% 7.1% 64% 42% 38% 26% 27% 26% 19% 13% 14%
Artex PN 02% 03% 01% 02% 01% 00% 01% 01% 02% 01% 00% 00% 00%
Bandeirantes PN 00% 01% 01% 01% 02% 01% 02% 01% 01% 01% 02% 0.1% 04%
Banespa PN 07% 22% 15% 12% 13% 08% 10% 07% 07% 03% 02% 14% 20%
Belgo Min. PN 13% 13% 15% 23% 12% 07% 20% 09% 08% 04% 03% 02% 0.2%
Bic Caloi PNB 02% 01% 01% 01% 00% 00% 01% 01% 01% 00% 00% 00% 00%
Bradesco PN 71% 60% 50% 40% 59% 53% 81% 7.7% 65% 87% 74% 86% 84%
Brahma PN 09% 17% 09% 14% 32% 52% 36% 27% 28% 45% 43% 44% 45%
Brasil PN 86% 135% 104% 52% 57% 41% 119% 26% 25% 18% 66% 47% 7.3%
Brasmotor PN 08% 15% 09% 13% 09% 03% 07% 10% 13% 08% 08% 02% 04%

Casa Anglo PN 04% 05% 02% 02% 01% 01% 01% 02% 04% 01% 00% 01% 01%
Cbvind Mec PN 02% 01% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00%

Cemig PN 12% 11% 12% 19% 08% 17% 11% 44% 39% 45% 48% 51% 4.7%
Cesp PN 11% 38% 13% 14% 08% 28% 21% 73% 53% 43% 39% 50% 21%
Ceval PN 03% 02% 03% 11% 04% 03% 05% 03% 06% 06% 03% 06% 03%
Chapeco PN 01% 00% 00% 00% 00% 01% 00% 00% 01% 00% 00% 00% 0.0%
Cim Itau PN 0.7% 10% 07% 15% 16% 14% 21% 13% 13% 10% 10% 04% 05%
Cofap PN 08% 10% 15% 26% 19% 04% 07% 07% 04% 02% 02% 01% 03%
Confab PN 03% 02% 04% 02% 01% 00% 01% 01% 03% 01% 01% 02% 0.1%
Copene PNA 12% 38% 49% 40% 28% 08% 15% 10% 19% 12% 07% 05% 03%
Duratex PN 08% 08% 11% 13% 14% 07% 11% 09% 07% 05% 04% 03% 0.3%
Eberle PN 02% 01% 01% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00%
Eluma PN 01% 02% 01% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 01% 01% 00% 0.0%
Eletrolux PN 01% 01% 01% 01% 01% 00% 00% 02% 05% 04% 04% 03% 05%
Estrela PN 11% 06% 02% 03% 01% 00% 01% 00% 01% 00% 00% 00% 0.0%
Fertisul PN 01% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 01% 02%

Ind Villares PN  01% 01% 01% 02% 00% 01% 01% 01% 01% 01% 01% 02% 0.0%
Ipiranga Pet PN 03% 04% 04% 02% 06% 02% 02% 08% 12% 07% 08% 07% 05%

ltaubanco PN 28% 34% 31% 23% 28% 41% 64% 43% 42% 52% 60% 58% 83%
ltausa PN 24% 30% 35% 30% 25% 22% 23% 27% 23% 27% 25% 22% 25%
Klabin PN 14% 29% 28% 41% 90% 24% 15% 11% 12% 11% 08% 03% 02%
Light ON 03% 18% 15% 17% 19% 29% 16% 54% 47% 52% 40% 39% 21%
Magnesita PNA  02% 02% 05% 07% 01% 03% 06% 03% 03% 01% 01% 01% 01%
Manah PNA 02% 01% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 02% 01% 01% 01% 00%
Mangels PN 01% 01% 00% 01% 00% 00% 00% 00% 01% 00% 00% 00% 00%

Mannesmann ON 14% 10% 16% 25% 11% 06% 09% 03% 05% 02% 01% 01% 0.1%
Met. Barbara PN 03% 01% 01% 01% 01% 01% 04% 01% 01% 00% 01% 01% 0.1%
Metal Leve PN  06% 08% 08% 12% 19% 05% 08% 04% 03% 01% 00% 00% 0.1%
Paranap. PN 30% 17% 32% 15% 13% 06% 07% 04% 04% 04% 03% 02% 01%
Petrobras PN 258% 14.4% 19.7% 121% 112% 19.8% 7.8% 180% 17.1% 145% 186% 228% 19.8%
Random Part PN 61% 20% 17% 11% 09% 06% 06% 01% 03% 01% 01% 00% 0.0%
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Rea PN 03% 04% 03% 02% 05% 02% 04% 05% 04% 04% 04% 05% 0.7%
Ripasa PN 03% 10% 09% 14% 09% O05% 04% 03% 05% 03% 01% 01% 0.0%
StAlimentosON  11%  12% 10% 13% 10% 03% 08% 02% 08% 06% 08% 02% 0.1%
Serrana PN 10% 13% 07% 08% 04% 01% 07% 05% 03% 02% 03% 01% 0.1%
Sharp PN 17% 06% 01% 03% 01% 01% 03% 01% 04% 01% 02% 01% 0.0%
Souza Cruz ON 30% 49% 35% 54% 65% 62% 87% 41% 32% 27% 22% 22% 3.1%
Sudameris ON 01% 03% 02% 03% 06% 02% 02% 02% 02% 03% 03% 03% 05%
SupergasbrasPN~ 01% 01% 01% 01% 01% 00% 00% 00% 01% 00% 00% 00% 00%
Teka PN 02% 02% 01% 02% 00% 01% 01% 01% 01% 00% 00% 00% 0.0%
Telesp PN 09% 14% 17% 09% 15% 90% 51% 104% 87% 11.7% 124% 13.7% 14.6%
Transbrasil PN 02% 00% 00% 01% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00%
Unibanco PN 09% 07% 06% 06% 10% 07% 12% 15% 12% 29% 33% 37% 24%
Unipar PNB 04% 06% 12% 11% 08% 03% 04% 02% 03% 02% 01% 00% 01%
VaeDo Rd PN 64% 32% 7.6% 11.3% 92% 128% 103% 7.9% 116% 125% 80% 7.0% 85%
Varig PN 13% 03% 02% 07% 04% 02% 04% 02% 03% 03% 01% 02% 01%

VidSMarinaPN  12% 14% 12% 27% 34% 26% 17% 14% 14% 11% 07% 04% 05%
Wh Martins ON 17% 22% 18% 20% 37% 23% 28% 18% 21% 20% 30% 13% 07%
Total 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

A Tabela 4 apresenta as diferencas geradas pelo uso de retornos reais deflacionados
pelo IGP-DI e retornos em excesso deflacionados pelo CDI na inferéncia sobre as
autocorrelacdes dos retornos de curto prazo. Pode se notar que os resultados obtidos sdo muitc

préximos nos dois casos.

Tabela 4: Autocorrelacbes ajustadas para viés das carteiras EW e VW sob RW1 deflacionadas pelo IGP-DI e
pelo CDI no periodo de 04/03/86 a 15/04/98
Carteira EW Carteira VW
PO p2)  pE A pB  pO 2 pE A pO)
A. Retornos diarios

IGP-DI .32 .18 .10 .10 .07 .23 .09 .04 .06 .04
(0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0145)  (.0016)  (.0325)
CDI 31 A7 .09 .10 .06 .22 .09 .04 .05 .03

(0000)  (.0000)  (.0000)  (.0000)  (.0006)  (.000O)  (.0000)  (.0348)  (.0041)  (.0814)
B. Retornos semanais

IGP-DI .22 A1 -.01 -.05 -.04 15 .08 -.09 -.08 -.06
(0000)  (0088)  (7677)  (2031)  (.3366)  (.0003)  (.0480)  (.0251)  (.0593)  (.1682)
CDI 21 .10 .00 -.04 -.04 14 .07 -.08 -.07 -.06

(0000)  (0181)  (9295)  (.3342)  (.3360)  (.0007)  (0777)  (.0388)  (.0969)  (.1574)

A Tabela 5 apresenta as autocorrelacdes ajustadas para viés de uma carteira mais
liquido composto por 36 acfes, no qual toda acdo possui probabilidade diaria de né&o
transacionar inferior a 10%. A probabilidade média de ndo transacionar das acfes desta
carteira é de 3.41%. Pode-se notar que embora haja uma pequena reducdo no valor das
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autocorrelacdes das carteiras ponderadas igualmente e por valor, as mesmas mantém-se ben

elevadas e significativas.

Tabela 5: Autocorrelacdes ajustadas para viés sob RW1 para a carteira mais liquido no periodo de 04/03/86 a
15/04/98

o) P(2) ) P(4) P(5)
A. Retornos diarios
Carteira EW .28 .14 .07 .08 .06
(.0000) (.0000) (.0002) (.0000) (.0027)
Carteira VW .22 .08 .04 .05 .03
(.0000) (.0000) (.0340) (.0040) (.0737)
B. Retornos semanais
Carteira EW A7 .10 -.06 -.08 -.05
(.0000) (.0137) (.1621) (.0488) (.2028)
Carteira VW 13 .08 -.10 -.08 -.05
(.0010) (.0449) (.0126) (.0371) (.1787)

Uma selecdo considerou como observacdesiers na carteira mais liquido
considerado previamente, aquelas que encontram-se trés desvios padrdo amostrais acima oL
abaixo da média. Nos retornos diarios, tal intervalo permite aproximadamente uma variacao
de -8% a + 8% dos retornos em nivel. As exclusées no horizonte diario foram 31 para a
carteira EW e 38 para o VW. No horizonte semanal foram excluidas 6 observacfes para
ambos as carteiras. Pela Tabela 6 pode-se observar que as autocorrelagdes foram poucc

sensiveis a presenca destesiers.

Tabela 6: Autocorrelacdes ajustadas para viés sob RW1 para a carteira mais liquido no periodo de 04/03/86 a
15/04/98 apos exclusédo derliers

pQ) o(2) o3 p(4) o(5)
A. Retornos diarios
Carteira EW .26 .08 .05 .05 .03
(.0000) (.0000) (.0031) (.0091) (.0719)
Carteira VW .19 .04 .02 .02 .01
(.0000) (.0457) (.3928) (.2245) (.6254)
B. Retornos semanais
Carteira EW .15 .07 -.01 -.07 -.06
(.0003) (.0812) (.8657) (.0723) (.1492)
Carteira VW .10 .04 -.07 -.08 -.03

(.0124) (.3280) (.0868) (.0575) (4453)




