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Resumo

Neste trabalho investigamos se ha indicios de que o indice 3 de 10 dez carteiras compos-
tas por ativos listados na bolsa brasileira nao foi estatico no periodo pés-crise. Para isso
utilizamos o modelo CAPM em cinco versdes: Minimos Quadrados Ordinarios (MQO),
GARCH com correlagao constante, GARCH com correlagao dinamica, APARCH com
correlagao constante e APARCH com correlagao dindmica. Especificamos ainda cada
um dos modelos com cinco distribui¢oes de erro além da normal: t, skewed t, GED,
Skewed GED e Skewed Normal. A comparacao entre os modelos foi feita com base no
desempenho de cada um deles em teste de previsao dentro e fora da amostra. Verifi-
camos que em 8 dos 10 setores pesquisados os modelos de $ dindmico se mostraram
superiores ao modelo estatico de Minimos Quadrados Ordinarios. Constatou-se ainda
que pelo menos em 6 das 10 carteiras as especificagdbes com erros nao gaussianos
melhoraram os resultados das estimagoes. Por outro lado, na média, os modelos de
correlagdo dindmica tiveram desempenho pior que os de correlagdo constante. Também
nao encontramos vantagens dos modelos APARCH sobre os GARCH. De maneira geral,
o modelo com melhor desempenho nos testes de previsao foi o GARCH de correlagao
constante.

Palavras-chaves: CAPM, GARCH, APARCH.

Introducao

Tradicionalmente, costuma-se dividir a teoria de financa em trés subareas: investi-
mentos, financiamento e distribui¢do de dividendos. Muitos avangos foram feitos dentro
da subdrea de investimento nas ultimas cinco décadas; nenhum deles, provavelmente, teve
tanto impacto quanto o modelo de precificagdo de ativos que ficou conhecido como Capital
Asset Pricing Model (CAPM). O CAPM foi introduzido por Sharpe (1964) e Lintner (1965)
e tem sido amplamente utilizado e estudado desde entdo. O modelo propdem a existéncia
de uma relacdo linear entre a expectativa de retorno de um ativo e o excesso de retorno de
alguma prozy de mercado em relagdo a uma taxa considerada livre de risco. A relacao de
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proporcionalidade entre essas duas variaveis - ou Beta - é uma medida do risco sistematico
(ou néo diversificavel) associado ao ativo de interesse.

Usualmente, o Beta do modelo CAPM ¢ estimado pelo método de Minimos qua-
drados ordindrios (MQO). O Beta MQO é também chamado de Beta estatico ou Beta
incondicional uma vez que ele ndo varia na janela de tempo de estimacao. Ha, no entanto,
fundamento tedrico para se acreditar que o Beta é, de fato, dindmico. Segundo Moonis e
Shah (2004), o Beta condicional é preferivel & versdo estatica porque as varidveis macroe-
condémicas sdo dindmicas - uma mudanga no cenario econémico pode levar a uma mudancga
no risco nao diversificavel dos ativos e, portanto, a uma mudanca no Beta.

Outros motivos pelos quais o Beta condicional seria preferivel ao incondicional
citados frequentemente na literatura sdo: assimetria de informacao; ou seja, a capacidade
que um determinado evento tem de afetar fortemente os retornos de um ativo especifico
ou de um setor, mas nao o retorno do mercado como um todo; o fato de que a taxa livre
de risco ndo é constante - no caso brasileiro, por exemplo, a remuneracao de intimeros
titulos vendidos no mercado é afetada sempre que o Banco Central altera o valor da
SELIC; mudanga tecnolédgica; efeitos de alavancagem que fazem com que, em periodos de
recessao, os Betas associados a empresas mais alavancadas tendem a aumentar mais do que
aqueles de empresas menos alavancadas. Outro fator importante sdo os chamados Volatility
Clusters. O fenomeno de Volatility Clustering é tipicamente observado em séries financeiras
e ocorre quando periodos de grande movimento dos retornos sdo seguidos por periodos
de grande movimento e periodos de baixo movimento sdo seguidos por periodos de baixo
movimento. A existéncia do volatility clustering é incompativel com Betas incondicionais.

Existem ainda outras criticas mais gerais a validade do CAPM estatico. Particu-
larmente, os trabalhos empiricos mostram que o modelo original de Fama e Lintner tem
dificuldade para explicar o porqué de firmas com maior razao book to market (%) possuirem
melhor performance em relacdo aquelas com baixa razao %. O CAPM tradicional também
nao é capaz de explicar os motivos pelos quais ativos menores tém retornos superiores
aos de ativos maiores (efeito tamanho) e néo consegue captar o chamado efeito momento,
segundo o qual papéis com maior retorno no passado continuam a ter melhor performance
nos periodos subsequentes.

A necessidade de uma nova formulagao para o CAPM levou ao desenvolvimento
de varios métodos para o calculo de Betas dindmicos. As abordagens mais promissoras e
frequentes na literatura sdo aquelas que utilizam métodos de espaco de estado, GARCH
multivariado, volatilidade estocastica ou Markov Switching.

O célculo de Betas dinamicos para ativos brasileiros ainda é pouco difundido
e o objetivo deste trabalho é ajudar a preencher esta lacuna. Foram estimados Betas
condicionais utilizando modelos GARCH e APARCH para ativos de dez setores da economia
brasileira no periodo pés crise. O Beta de cada setor foi estimado por dois métodos
diferentes: o primeiro considera que a correlacdo entre o excesso de retorno do setor e o
excesso de retorno do indice Ibovespa é constante ao longo do periodo de estimacao e o
outro considera que a mesma correlagdo é dinamica. Testou-se também se a utilizacao
de residuos com caudas pesadas melhoram ou nao os Betas estimados. As distribui¢oes
escolhidas foram a t, a GED, a Skewed t, a Skewed GED e a Skewed Normal. A comparacdo
dos modelos dindmicos com o modelo de minimos quadrados ordinarios mostra que em
oito dos setores analisados o Beta condicional se mostrou superior ao Beta estatico. No
préoximo capitulo hd uma revisdo da literatura existente sobre CAPM dindmico. No capitulo
seguinte sera discutida a metodologia utilizada neste trabalho e, em seguida, os resultados



serao apresentados acompanhados das analises pertinentes.

1 CAPM condicional

As primeiras metodologias para o cdlculo de Betas dindmicos surgiram na literatura
durante a década de 1980. Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988) partiram da premissa de
que os agentes de mercado possuem expectativas comuns em relagdo aos momentos futuros
dos retornos de um ativo. Essas expectativas, porém, seriam condicionais ao conjunto de
informagao até o periodo imediatamente anterior. Os autores propuseram estimar varidncias
e covariancias condicionais utilizando GARCH multivariado na média (GARCH-M). Para
tanto, utilizaram uma carteira composta por agoes negociadas em bolsa além de titulos
e notas do tesouro norte-americano. Os retornos utilizados eram trimestrais e iam do
primeiro trimestre de 1959 até o segundo trimestre de 1984, totalizando 102 observacdes.
Os resultados reportados mostram que os retornos esperados dos prémios de risco dos ativos
sdo altamente dependentes dos segundos momentos condicionais dos retornos. Os autores
apontam ainda que ha evidéncia de que outras variaveis, como inovag¢ées no consumo,
podem ser capazes de explicar os retornos dos ativos.

Harvey(1989) aponta que a abordagem de Bollerslev, Engle e Woodridge (1988)
traz como desvantagem o fato de partir de pressupostos fortes demais a respeito da forma
funcional dos segundos momentos dos retornos. O autor argumenta também que o processo
ARCH seguido por um ativo em particular ndo se generaliza, necessariamente, para uma
carteira de ativos. Harvey propoem um modelo multivariado para o retorno dos ativos no
qual tanto o primeiro momento condicional dos retornos como o segundo variam com o
tempo. Nesta formulacdo define-se 2,1 como o conjunto de informacao disponivel aos
agentes em t — 1 e define-se a versdao condicional do CAPM original de Sharpe e Lintner
€como:

E[Tmt |Qt—1]

Elri|Q_1] =
[t Var[rme | Q1]

cov[1j, e | Q1] (1)

O modelo de Harvey (1989) permite que qualquer uma das quantidades em 1 varie
com o tempo, ao contrario do modelo de Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988). Nesta
abordagem, as covariancias condicionais entre os retornos sao aproximadas pelos produtos
das inovagoes decorrentes de previsoes lineares sobre os retornos, dado o conjunto de
informacao €;_1. Para testar o modelo foi utilizada uma amostra com retornos mensais
de carteiras de ag¢oes negociadas na bolsa de Nova Torque (NYSE). A prozy de mercado
utilizada foi o indice da NYSE e como ativo livre de risco consideraram-se as notas do
tesouro norte-americano. Os dados coletados vao de setembro de 1941 até dezembro de
1987. Todos os parametros do modelo foram estimados via GMM e MQO. Os resultados
mostraram que rejeita-se a hipétese de que as covaridncias condicionais entre o retorno de
mercado e o retorno das carteiras analisadas nao variam com o tempo. Mostrou-se também
que maiores retornos levam a maiores covariancias condicionais, como previsto pelo modelo
CAPM. Encontrou-se ainda evidéncia de que a relagao risco retorno é dependente do
tempo, reforcando, em concordancia com o trabalho anterior de Bollerslev et. al (1988),
que a versao condicional do CAPM é preferivel a incondicional.

Os modelos da familia ARCH/GARCH se tornaram muito populares para estimagao
e previsao de volatilidade dos retornos de ativos e carteiras. Varios trabalhos utilizando
métodos de heterocedasticidade condicional foram publicados na literatura especializada,



sobretudo a partir da década de 1990. Dentre estes artigos, alguns sdo de maior interesse
para este trabalho pois tratam da estimag@o de Betas condicionais.

Ng (1991) calculou Betas dindmicos utilizando GARCH multivariado com correlagio
constante entre os retornos das carteiras analisadas e da proxy de mercado. Os resultados
obtidos pela autora mostram variabilidade significativa no excesso de retorno esperado
condicional dos portfolios estudados. Ha evidéncia, também, de que o prémio de risco de
mercado é linearmente relacionado com a variancia condicional de seu retorno. Esta relacao
observada possui intercepto negativo, o que é compativel com os resultados de Bollerslev
(1988) e Harvey (1989).

Giannopoulos (1995) estima Betas dindmicos através de um GARCH bivariado
numa amostra de retornos semanais de treze portfélios formados por papéis australianos.
Das treze carteiras analisadas onze mostraram evidéncia estatisticamente significativa de
que a especificagdo condicional é mais adequada do que a incondicional.

Brook, Faff e Mckenzie (1998) estimam Betas dependentes do tempo para portfélios
industriais australianos utilizando GARCH multivariado e métodos baseados no filtro de
Kalman. A base de dados deste trabalho era composta por retornos mensais das carteiras
durante o periodo que vai de 1974 até 1996. Mostra-se através de testes de previsao dentro
e fora da amostra que, por uma grande margem, as estimacgoes feitas via filtro de Kalman
Sao superiores.

Ainda que os modelos GARCH sejam capazes de capturar certas caracteristicas
intrinsecas das séries de retornos financeiros, como os ja citados wvolatility clusters, eles
falham em capturar outros aspectos como a assimetria existente entre choques positivos e
negativos. Para tentar minimizar este problema, alguns autores utilizaram extensées nao
lineares dos modelos da familia GARCH. Um exemplo de trabalho deste tipo é Braun,
Nelson e Sunier (1995) que estudaram a covaridncia condicional entre retornos de agdes
através de um EGARCH bivariado.

Percebe-se, no entanto, que os modelos da familia. GARCH, embora, quase sempre,
de facil implementacao, tendem a superestimar a volatilidade, uma vez que sdo determi-
nisticos e nao estocasticos. Uma abordagem alternativa aos modelos GARCH ¢ a classe
de modelos de volatilidade estocéstica (SV). A abordagem de volatilidade estocistica
inclui um componente estocastico que nao pode ser explicado pelo conjunto passado de
informagéo na varidncia do retorno do ativo. Ghysels et al. (1996) prop6s um modelo de
volatilidade estocastica em tempo discreto com a formas:

1
Y =p+ Uexp(iht)eta e ~11d(0,1) (2)
o2
hit1 = Oy + e, my ~ iid(0,07), hy ~ N(0, m) 3)
onde y; pode representar o retorno de um determinado ativo e 0?27 é um hiperpara-

metro do modelo.

Li (2003) utilizou modelos SV para estimar Betas dindmicos de carteiras formadas
por retornos de portfélios industriais da Nova Zelandia. O autor compara os resultados
obtidos através dos estimadores de volatilidade estocastica com aqueles conseguidos via
filtro de Kalman e GARCH multivariado aplicados sobre a mesma base de dados. A
comparacao é feita através de previsdes dentro e fora da amostra. Os resultados mostram



que os modelos SV foram superiores aos outros dois em testes de previsao dentro da amostra,
um resultado surpreendente tendo em vista que as estimagoes por filtro de Kalman tinham
se mostrado superiores em outros trabalhos, como o de Brooks et al. (1998), j4 mencionado.
Nos testes de previsao fora da amostra o modelo que teve o melhor desempenho foi o
GARCH. Apesar de mais robusto, do ponto de vista teérico, os modelos de volatilidade
estocéstica sdo muito mais dificeis de se estimar em relagdo aos modelos GARCH ja que
nao possuem uma forma fechada para a sua funcdo de verossimilhanca, uma vez que
os erros de observacdo nao seguem uma distribuicdo normal. Como os modelos SV sdo
relativamente novos, ndo hé ainda um consenso sobre a melhor maneira de estimar os seus
hiperparametros. A maior parte dos trabalhos na literatura utiliza MCMC ou MCL.

Nos ultimos anos tém crescido também o nimero de trabalhos que utilizam o filtro
de Kalman para estimar Betas condicionais através de métodos de espaco de estados. Além
dos trabalhos ja citados de Li (2003) e Brooks (1998) que utilizam esta técnica, vale citar
também Faff, Hillier e Hillier (2000) e Lie, Brooks e Faff (2000). Nesses dois trabalhos
comparam-se as estimagoes feitas através do filtro de Kalman com as obtidas utilizando
GARCH multivariado. Em ambos os casos o filtro de Kalman se mostra superior. Um
trabalho mais abrangente é o de Zivot, Wang e Koopman (2003) que mostra aplicagdes dos
métodos de espaco de estado em finangas utilizando pacotes disponiveis no S+FinMetrics.
Outras abordagens para o calculo de Betas dindmicos, mas de menor interesse para este
trabalho, sdo os modelos de Markov Switching e o de Schwert e Seguin (SS). Um exemplo
de trabalho que utiliza o primeiro é Huang (2000); ja o segundo foi utilizado pelo préprio
Li no artigo ja mencionado.

Uma comparac¢ao mais completa dos diversos modelos existentes para se estimar
Betas que variam no tempo foi feita por Mergner (2009). Neste trabalho o autor estima
Betas dinamicos utilizando todos os métodos ja citados anteriormente e compara os
resultados obtidos, primeiro, verificando a aderéncia do modelo com os dados amostrais e,
em seguida, dividindo a base de dados para fazer previsdes fora da amostra. Os critérios
tomados para se avaliar a qualidade das previsdes foram o Mean Avarage Error (MAE) e
o Mean Squared Error (MSE). Mergner utilizou uma base de dados composta por retornos
semanais de 18 portfélios industriais do mercado europeu. As observagoes vao de dezembro
de 1987 até fevereiro de 2005.

O autor trabalha com o CAPM na forma de espago de estados em quatro versoes
diferentes. No modelo Random Walk RW ele considera que o Beta é um passeio aleatério. No
chamado Mean Reverting Model (MR) o Beta é modelado como um processo autoregressivo
de ordem um. A extensdo do MR é o Moving Mean Reverting Model (MMR) que permite
que a média do Beta também varie com o tempo. O modelo mais abrangente de todos
é o Generalizes Random Walk Model (GRWM) que considera que os erros do modelo
nao seguem uma distribuicdo normal. Comparando os quatro modelos baseados no filtro
de Kalman com os modelos GARCH, de volatilidade estocastica e de Markov Switching,
Mergner chega as seguintes conclusoes:

e Os modelos de média movel e de reversao a média parecem ser mais flexiveis em
capturar a sensibilidade de um setor a uma mudanca no mercado.

e Nos testes de previsdo dentro da amostra o modelo de MQO se saiu pior em relagao
a todos os outros, reafirmando a hipétese de que Beta de fato varia.

e Os modelos GARCH se saem apenas um pouco melhor que o modelo de MQO. As



técnicas de reversao a média, por outro lado, se saem consideravelmente melhor,
registrando erros quadraticos médios até 50% menores.

e Os modelos de volatilidade estocdstica apresentam erros quadraticos médios 13%
menores que aqueles apresentados pelo modelo GARCH, em média.

e Nas previsoes fora da amostra os modelos que foram estimados por filtro de Kalman
se sairam muito melhor que os outros.

e Nao hd um vencedor claro entre os modelos GARCH e de volatilidade estocastica
uma vez que as estatisticas MAE e MSE sdo muito semelhantes entre si.

Como ja mencionado, os trabalhos que utilizam Beta dindmico para estimar a
volatilidade de ativos negociados na bolsa de valores brasileira sao escassos na literatura.
Nota-se também que todos os trabalhos nacionais existentes sobre o assunto sdo aplicagoes
de metodologias desenvolvidas e ja testadas por pesquisadores de fora. Um dos trabalhos
brasileiros mais importantes que utiliza o CAPM é condicional é o de Tambosi Filho e
Moreiras (2010). Os autores utilizaram a metodologia desenvolvida por WANG (1996)
para estimar Betas condicionais para carteiras de ativos dos mercados brasileiro, chileno,
argentino. O modelo de Wang incorpora ao CAPM tradicional varidveis macroeconémicas
e financeiras como o capital humano e o retorno do trabalho. O Beta condicional é definido
como a covariancia entre o retorno do ativo ’i’ e o retorno de mercado no tempo t sobre a
variancia condicional do retorno de mercado dado o conjunto de informacao até o periodo
t — 1. Wang assume que o capital investido numa economia é proporcional ao retorno de
educagao e que, portanto, ha uma relacao linear entre o retorno da carteira de mercado
e o capital humano, este tltimo representado no modelo como a taxa de crescimento da
renda do trabalho.

No trabalho de Tambosi Filho e Moreiras foram utilizadas sete carteiras contendo,
cada uma, agdes de cinco empresas listadas na bolsa brasileira. Os retornos coletados eram
mensais e o periodo de andlise foi de janeiro de 1994 até dezembro de 2002; totalizando,
portanto, 108 observagdes de cada carteira. No caso de Chile e Argentina o procedimento
foi 0 mesmo: as carteiras foram criadas a partir de cinco ag¢oes listadas na bolsa de valores
de cada um dos paises. Diferentemente do Brasil, no entanto, para a anélise do CAPM
no Chile e na Argentina foram utilizadas apenas cinco carteiras. Um aspecto importante
da base de dados utilizada pelos autores é que, em cada carteira, todos os ativos tinham
o mesmo peso. Como prozry para o prémio de risco em cada um dos trés paises foram
utilizados o spread entre a taxa DI e a taxa de juros bésica da economia (SELIC), no caso
brasileiro; o spread entre a taxa de juros sobre empréstimo para o setor privado e a taxa
bésica da economia, para o caso argentino e o spread entre as taxas de juros cobras em
linhas de crédito para o setor secundario e a taxa basica da economia. A prozy utilizada
para o capital humano nos trés paises foi o PIB mensal.

Tombosi Filho e Moreiras mostram que o CAPM estatico ndo é capaz de explicar o
retorno esperado cross sectional dos mercados brasileiro, chileno e argentino. Como medida
de aderéncia dos dados ao modelo os autores utilizam o coeficiente de determinagao (R?).
Verifica-se que o R? dos modelos aumenta quando se inclui a variavel capital humano. No
entanto, ndo ha evidéncia estatisticamente significativa de que os parametros mudem ao
longo do tempo. O modelo condicional se sai consideravelmente melhor que o estatico pois
consegue captar os efeitos dindmicos da economia o que gera regressdoes com mais poder
explicativo - sobretudo no caso brasileiro. Nota-se, porém, que a versao estatica do CAPM



é capaz de explicar o retorno esperado das carteiras analisadas por certos periodos. Os
autores concluem que o modelo de Wang, aplicado para o mercado norte-americano em
Jagannathan e Wang (1996), também é capaz de explicar satisfatoriamente os retornos de
carteiras no mercado sul-americano.

Outro trabalho relevante é o de Flister, Bressan e Amaral (2010). Neste artigo os
autores tentam determinar se é possivel explicar os efeitos Tamanho, Momento e Book to
Market utilizando a versado condicional do CAPM. A base de dados utilizada foi formada
com os retornos de ativos da Bovespa no periodo que vai de junho de 1995 até julho de
2008, o nimero de papéis analisados variou de 98 a 175 divididos em quinze carteiras ao
longo do periodo de estudo e a taxa livre de risco foi o CDI. Como no trabalho de Tombosi
Filho e Moreiras, o Beta condicional também foi estimado seguindo a metologia proposta
por Jagannathan e Wang (1996). O retorno esperado de uma carteira 'i’ foi calculado
segundo a equagao:

E[Rit] = Bivi—1 + cov(Rmi—1, Bit—1); (4)

onde f; = E[Bit—1] € vi—1 = E[Rmt—1]. Quando a covariancia entre o prémio de
mercado e o Beta condicional a informacao até o periodo t — 1 for nula a equagao 4 se
transforma no modelo incondicional.

O modelo CAPM condicional foi estimado por MQO em janelas temporais de doze
meses, seguindo a abordagem proposta por Lewellen e Nagel (2006). Os resultados obtidos
mostram que que ha um ganho infimo do modelo condicional sobre o incondicional no
calculo dos alfas de Jensen. Os autores ressaltam, porém, que seus resultados podem ter
sido prejudicados pelo fato de que o periodo de tempo estudado foi menor do que em
outros estudos similares feitos para outros mercados. Verificou-se também que, no modelo
condicional, os Betas variaram com o tempo, o que sugere cautela no uso de modelos
estaticos. Os autores concluem que a proposicao de que as anomalias de momento, tamanho
e book to market podem ser explicadas através do CAPM condicional ndo pode ser validada
com os resultados obtidos a partir da amostra estudada.

Um trabalho metodologicamente diferente em relagdo aos outros dois mencionados
é o de Godeiro (2012). Godeiro estima Betas condicionais utilizando GARCH multivariado
(MGARCH) e filtro de Kalman. O modelo MGARCH utilizado por Godeiro foi desenvolvido
por Tse e Tui (2002) e é uma atualizagdo das formulagdes propostas por Bollerslev, Engle
e Wooldridge (1988) e Engle e Kroner (1995) que estimam variincias e covaridncias
condicionais usando métodos de heterocedasticidade condicional. Um aspecto importante
do modelo de TSE e TSUI é que as correlagoes também sdo condicionais e definidas por
uma matriz 11, onde os indices representam o i-ésimo e o j-ésimo ativos.

Para estimar as correlagdes condicionais foi usado o filtro de Kalman. Godeiro
utilizou o CAPM condicional na forma definida por Hamilton (1994):

(Bex1 + B) = F(Be + B) + vit1 (5)

Se os autovalores de F estao dentro do circulo unitario entdo pode-se definir o vetor
de estado como € = [3; — 3 e entdo reescrever a equacdo do CAPM como:

Tt = Brmt + €rme + € (6)



Definindo o conjunto de informagdo condicional de r,,; e a matriz variancia-
covariancia do processo é possivel estimar os parametros de 6 através da fungdo de maxima
verossimilhanca.

A amostra de Godeiro (2012) foi construida com os retornos didrios de 28 agdes
negociadas na bolsa de Sdo Paulo no periodo que vai de 02/01/1995 até 20/03/2012. A
prozy de mercado foi o retorno do IBOVESPA e a taxa livre de risco utilizada foi a SELIC.
Como os retornos em séries financeiras tendem a ser assimétricos e com distribuicdo pesada
nas caudas o autor modelou a amostra com um TGARCH e utilizou a distribuigdo t de
Student. Os resultados obtidos confirmam aqueles de Flister, Bressan e Amaral (2010) e
indicam que o modelo condicional é de fato superior ao modelo incondicional. Observou-se
ainda um aumento significativo dos Betas no periodo pré-crise, sinalizando um aumento
no risco do mercado acionario no periodo.

2 Metodologia

O proposito deste trabalho é comparar duas versoes condicionais do modelo CAPM
com o CAPM incondicional ou estéstico. Nesta segao serao apresentados os trés modelos
concorrentes e o método utilizado para compara-los.

2.1 O Beta MQO

Como mencionado na introdugao do artigo, o modelo CAPM estabelece uma relagao
linear entre a expectativa de retorno de um ativo e o excesso de retorno de alguma prozxy
de mercado em relacdo a uma taxa livre de risco. Tal relacdo pode ser escrita como:

E(ri) = r! + BIE(rm) — 7], (7)

onde r; é o log-retorno ativo 'i’, 7, é o retorno de mercado, 7/ é o retorno de um
ativo livre de risco e [ é o coeficiente de proporcionalidade que se quer estimar. Strydom e
Charteris (2013) argumentam que existe uma literatura relativamente extensa a respeito
da melhor maneira de se escolher a prory de mercado, porém nao ha consenso sobre a
melhor maneira de se escolher a taxa livre de rico. Araujo e Oliveira (2012) mostram que
as proxies mais usadas em trabalhos que utilizam o modelo CAPM para dados brasileiros
sdo o indice IBOVESPA e a taxa do CDI.

Mergner (2009) reescreve a equagdo 7 de uma maneira mais compacta definindo o
excesso de retorno como:

Ri =T; — Tf (8)

Substituindo 8 em 7 chega-se em:

E(R;) = BE(Rm) 9)

O estimador mais utilizado para o parametro 3 é o de Minimos Quadrados Ordi-
narios (MQO) obtido a partir da equagao:



onde o termo de erro ¢; é um processo normalmente distribuido, homocedastico e
nao correlacionado com as variaveis explicativas do modelo, conforme as hipdteses basicas
do modelo de regressao simples. O valor esperado para « é zero. O estimador do parametro
Beta é bem conhecido e é dado pela covaridncia entre os excessos de retorno do ativo e de
mercado sobre a variancia do excesso de retorno do mercado, segundo a equagao abaixo:

g _ con(Fu. )
p ~ war(Ry) (11)

O Beta da equacdo 11 é chamado de beta estatico ou incondicional.

2.2 Beta GARCH com correlacao constante

Os clusters de volatilidade caracteristicos de séries financeiras fazem dos modelos de
heterocedasticidades condicional da familia GARCH candidatos naturais para a modelagem
de Betas condicionais. O Beta GARCH pode ser escrito como:

JGARCH _ cov(Rog, Riy) 12)
var(Ro t)

e os retornos podem ser definidos como:

Ri=ji+q (13)

onde R; é o vetor com os retornos do ativo ’i’ e do mercado respectivamente e i é
um vetor de constantes.

Ri = [Riys, Ros] (14)

fi = [p, o) (15)

o vetor de erros € é um processo estocasticos condicionado ao conjunto de infor-
macao do periodo anterior, €2;_1, e é definido como:

1

6_£ = atHf (16)

onde a; é um processo bidimensional, identicamente distribuido e cuja matriz de
variancia-covariancia é uma identidade. A matriz de variancia-covariancia H;, no caso
bivariado, pode ser representado como:

hiiz  hiot

H p—
! hoit  hoo,t

(17)

Em 17, hy; 4 e hop, representam, respectivamente, as variancias condicionais do vetor
de retornos do ativo ’i’ e do mercado. Os termos cruzados sdo as covariancias condicionais.
As variancias condicionais podem ser modeladas como um GARCH(p,q), ou seja: um



processo autoregressivo com defasagens no erro quadratico e na variancia condicionais.
Mais formalmente, o termo h;; ; pode ser escrito da seguinte forma:

1=q J=p
hii,t =oa+ Z%E?_i + Z 5jht_j (18)
i—1 =1

Segue ainda, da definicdo de covariancia, que:

1 1
hi; = piji(hiit)? (hoot)? (19)
Substituindo 19 em 12 chega-se & uma nova expressao para o BGARCH :
AGARCH hii ¢
p =p (20)

-
" hoo ¢

Nesta ultima expressao, p;j; representa a correlagao incondicional entre R; e Rp.
Bollerslev(1990) propoem que se considere esse termo constante ao longo de todo o periodo
analisado. Essa restrigdo é obviamente forte e limita a validade do modelo. NG (1991)
testou o CAPM GARCH com correlagdo condicional constante (CCC). Os resultados
obtidos pela autora mostram variabilidade significativa no excesso de retorno esperado
condicional dos portifolios estudados. Ha evidéncia, também, de que o prémio de risco de
mercado é linearmente relacionado com a variancia condicional de seu retorno. Esta relacao
observada possui intercepto negativo, o que é compativel com trabalhos anteriores de
BOLLERSLEV(1988) e HARVEY (1989). Outro trabalho que utiliza o GARCH CAPM ¢ o
de GTANNOPOULOS (1995). Ele estima Betas dindmicos através a partir de uma amostra
de retornos semanais de treze portifolios formados por papéis europeus. Das treze carteiras
analisadas onze mostraram evidéncia estatisticamente significativa de que a especificacao
condicional é mais adequada do que a incondicional.

2.3 Beta GARCH com correlacao condicional

Os modelos de correlacio condicional dindmica (DCC), devido & maior necessidade
de processamento computacional em sua estimagio, demoraram mais tempo que os modelos
CCC para se tornarem populares. Uma proposta simples de modelo CDC é a de TSAY
(2005). O autor parte das expressdes bem conhecidas para a varidncia da soma e diferenca
de duas variaveis aleatdrias e reescreve a equacao 20 apenas em termos das variancias dos
dois ativos. Formalmente o modelo de Tsay pode ser escrito como:

0% iy = 0% + 0% +2cov(X,Y) (21)

0% _y = 0% 4+ 0% —2cov(X,Y) (22)

Subtraindo 21 de 22 chega-se em:

2 2
cov(X,Y) = Ox4y — OX-y 1 Ix-y (23)
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A correlagdo condicional pxy, entre as varidveis aleatérias X e Y pode ser escrita

€como:
PXY: = CO’U(X, Y)O’XO'Y (24)
Substituindo 23 em 24 chega-se em:
2 2
9x+y ~9x-v
pxy, = —— 2% (25)
doxoy
Identificando 03( e O’%/ com as variancias hgg e hj;, pode-se reescrever a equacgao 20
€como:

U§(+Y_G§(—Y
GARCH __ 4
; =— (26)
ox

A abodagem de Tsay para o calculo de Betas GARCH com correlagao condicional
é uma das mais simples. Recentemente os modelos DCC voltaram a ganhar forca na
literatura e outras metodologias foram propostas. Um exemplo é o trabalho de BALI e
ENGLE (2010) que estima o modelo CAPM GARCH DCC utilizando o filtro de Kalman.

2.4 Comparacdo entre modelos

O CAPM incondicional possui uma grande vantagem sobre a sua contraparte condi-
cional apresentada na se¢do anterior: ele é muito mais facil de ser estimado. S6 faz sentido
utilizar os métodos dindmicos se os resultados obtidos por eles forem significativamente
melhores que aqueles conseguidos através do modelo de minimos quadrados ordinérios.
Em geral, a comparacio entre modelos é feita através dos testes de goodness o fitness,
como o Bayesian Information Criteria(BIC) ou dos testes sobre os residuos do modelo.
MERGNER (2007) argumenta, no entanto, que a comparagao entre modelos da familia
GARCH e MQO néo pode ser feita dessa maneira. Segundo ele o problema esté no célculo
dos residuos de cada modelo. O residuo dos modelos GARCH s&o calculados recursivamente
enquanto que os residuos dos modelos MQO séo calculados com base na amostra inteira, o
que confere aos Betas incondicionais uma vantagem estrutural neste tipo de comparacao.
Para contornar este problema, seguimos a proposta do proprio Mergner e utilizamos como
critério de decisao entre modelos o desempenho de cada um em testes de previsao dentro e
fora da amostra. O objetivo desta secdo é tratar brevemente destas duas técnicas e detalhar
como os testes foram feitos.

2.4.1 Previsdo dentro da amostra

Seja uma série temporal com realizacbes Y1, Yo, -+, Yy, em que N é o niimero de
valores observados. A andlise dentro da amostra (in sample consiste em estimar um modelo
para toda a amostra disponivel e em seguida comparar os valores ajustados para cada
observacao com aqueles que de fato foram realizados. Neste trabalho estamos interessados
em comparar os Betas estimados por diferentes métodos, porém, os dados realizados
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disponiveis sdo de retornos. Para calcular os retornos previstos a partir dos Betas estimados
utilizamos a seguinte equagao:

Ri,t = Bi,tRo.,t (27)

em que, como usual, os subscritos i’ e ’0’ representam o setor analisado e IBOVESPA
respectivamente.

As medida utilizada para avaliar a perfomance dos modelos foi o Mean Squared
Error (MSE), definido como:

1 X
MSE = — " |Riy — Riy| (28)
N N=1

O MSE foi escolhido em detrimento de outras medidas pois a funcao perda associada
a ele é minimizada pela esperanga do parametro estimado, o que o torna uma medida mais
adequada que o MAE, por exemplo, cuja fungdo perda é minimizada pela mediana do
parametro estimado.

O método in sample, no entanto, ndo permite uma comparagio completa entre
os modelos. O ajuste dentro da amostra tende a ser otimista demais uma vez que os
algoritimos de estimacao mais comuns, como os de maxima verossimilhanca utilizados
neste trabalho, evitam erros de ajuste muito grandes ao custo de superestimar a capacidade
de previsdo do modelo. Uma extensao natural da andlise aqui proposta é a previsao fora
da amostra.

2.4.2 Previsio fora da amostra

Um procedimento de previsao fora da amostra out of sample verdadeiro consistiria
em calcular o valor de Y41 e esperar até o proximo periodo para computar o erro de
previsdo, em seguida incluir a nova observacao e reestimar o modelo de modo a obter a
previsdo para Yn42 e assim por diante por quantos periodos se queira. A desvantagem
Obvia deste método é que ele toma tempo demais, de modo que o mais comum é que se
adote o método de pseudo previsao fora da amostra.

Para realiazar o procedimento de pseudo previsao fora da amostra o primeiro passo
é dividir a amostra em duas subamostras: uma parte de tamanho T, e a outra de tamanho
N-T. O modelo é rodado sobre a subamostra de tamanho T, em seguida computa-se a
previsao do periodo T+1 e o valor encontrado é comparado com o valor realizado na outra
subamostra. O passo seguinte é rolar a janela de estimacdo um perido para a frente. Agora
a subamostra sobre a qual o modelo sera rodado inclui todos os valores realizados até o
periodo T+1. Como no passo anterior, a previsao para o perido T+42 é comparada com
o valor realizado na outra subamostra. Este procedimento se repete por N-T vezes, ou
seja: até que nao hajam mais valores realizados na segunda subamostra para que possamos
estimar o erro de previsao do modelo. Neste trabalho a subamostra N-T foi ajustada para
incluir 100 observacao. Isso significa que o MSE foi calculado como:

AR
MSE = — Rt — R;4|? 29
i 2 1Bis = R (29)
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3 Base de dados

A base de dados utilizada é composta por excessos de retorno semanais de setores
da Bovespa. Os setores foram organizados segundo os critérios da préria bolsa de valores
L. Foram excluidas da base as empresas que nio fizeram parte do IBOVESPA em algum
momento ao longo do periodo analisado neste trabalho. A amostra inclui o fechamento
semanal de empresas pertencentes a 10 setores listados no periodo que vai de 26 de
Dezembro de 2008 até 03 de Janeiro de 2014 totalizando 263 observagoes. A tabela 1
mostra a composicao de cada carteira de ativos analisada.

Setor Cdédigo | Ativo Tipo
Transportes EMBR3 | EMBRAER ON
POMO4 | MARCOPOLO PN
BRFS3 | BRF SA ON
CSAN3 | COSAN ON
JBSS3 JBS ON
C . MRFG3 | MARFRIG ON
Cfiﬁiilmo Hao ABEV3 | AMBEV S/A ON
PCAR4 | PAO DE ACUCAR-CBD | PN
CRUZ3 | SOUZA CRUZ ON
NATU3 | NATURA ON
HYPE3 | HYPERMARCAS ON
CYRE3 | CYRELA REALT ON
EVEN3 | EVEN ON
GFSA3 | GAFISA ON
Construcao MRVE3 | MRV ON
PDGR3 | PDG REALT ON
ALLL3 | ALL AMER LAT ON
CCRO3 | CCR SA ON
GOLL4 | GOL PN
Constmo LAME4 | LOJAS AMERICANAS | PN
ciclico LREN3 | LOJAS RENNER ON
HGTX3 | CIA HERING ON
Diversos ESTC3 | ESTACIO PART ON
RENT3 | LOCALIZA ON
DTEX3 | DURATEX ON
SUZB5 | SUZANO PAPEL PN
VALE3 | VALE ON
VALE5 | VALE PN
Materiais Bésicos | BRKM5 | BRASKEM PN
GGBR4 | GERDAU PN
GOAU4 | GERDAU MET PN
CSNA3 | SID NACIONAL ON
USIM5 | USIMINAS PN
Petrdleo e Gas PETR3 | PETROBRAS ON
PETR4 | PETROBRAS PN

! Conforme lista encontrada em (http://www.bmfbovespa.com.br/indices/ResumoCarteiraTeorica.aspx?Indice=

IBOVESPAidioma=pt-br)
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Tabela 1 — Continuacao da pagina anterior

Setor Cadigo Ativo Tipo
OIBR4 | OI PN
Telecomunicacgdes | VIVT4 | TELEF BRASIL PN
TIMP3 | TIM PART S/A ON
Saneamento SBSP3 | SABESP ON
CMIG4 | CEMIG PN
CESP6 | CESP PN
CPLE6 | COPEL PN
CPFE3 | CPFL ENERGIA ON
Energia ELET3 | ELETROBRAS ON
ELET6 | ELETROBRAS PN
ENBR3 | ENERGIAS BR ON
ELPL4 | ELETROPAULO PN
LIGT3 | LIGHT S/A ON
TBLE3 | TRACTEBEL ON

Tabela 1 — Composicao dos setores

A anélise de setores agregados é vantajosa do ponto de vista estatistico pois elimina
grandes variagOes idiossincraticas nos retornos de ativos especificos. Especialmente em
setores compostos por muitos ativos espera-se que os Betas estimados sejam mais robustos.
Ja a opcao por excessos de retorno semanais se da para evitar o excesso de ruido dos
retornos diarios.

O fechamento semanal por setor foi construido como uma média aritmética simples
dos fechamentos de cada ativo que compdem a carteira. Ou seja: para um setor composto
por '’ ativos, e chamando o fechamento semanal do ativo de F}, o fechamento do setor F;
na semana 't’ serd dado por:

Fii+---+Fjy

Fiy =
n

(30)
Os retornos semanais entre dois periodos consecutivos foram compostos continua-
mente usando logaritimos da seguinte forma:

rip = log(Fit) — log(Fii-1) 81

Os excessos de retorno foram construidos seguindo a forma apresentada em 8. Como
taxa livre de risco utilizamos o CDI. Os dados estdao disponiveis para consulta publica
no website da CETIP. Optamos aqui por pegar o ultimo valor da taxa CDI na semana e
calcular a taxa semanal equivalente. Como proxy de mercado escolheu-se o IBOVESPA.
Os fechamentos semanais de todos os ativos analisados foram retirados da base de dados
ECONOMATICA.

4 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados de previsao dos modelos descritos
nos capitulos anteriores seguidos das analises necessarias. O capitulo ficou dividido em trés
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secoes apenas. Na primeira serdo apresentados, brevemente, os resultados das estimagoes
MQO no formato de tabela acompanhados dos comentarios pertinentes. Na segunda secdo
passa-se ao foco deste trabalho, que é a comparacao entre os modelos estaticos e os modelos
dindmicos. Os resultados serdo apresentados na forma de graficos por uma questao de
organizagao. Na terceira secido encontra-se uma andlise da evolucao dos Betas dos setores
analisados. Atencdo especial sera dada ao setor de energia.

4.1 Beta MQO

Os betas incondicionais foram calculados com auxilio do pacote PerformanceAnaly-
tics do R 2. Os resultados obtidos estdo resumidos na tabela abaixo.

Setor Variavel Coeficiente P-Valor
TRANSPORTES g 8222397,241 83333
SANEAMENTO g 822?2?202 gﬁgég
TELECOM g 8:228276 gggég
PETROLEO g _1?{)(1052324058 ggggg
ENERGIA 2‘ 6?21%07%34176 83332
DIVERSOS " 0ETE 00000
MATERIATS g ?:222?0714 83333
CONSTRUCAO 3 _1?(’)%01(;8195871 83383
CONSUMO NAO CICLICO g 822;12;” 88333
CONSUMO CICLICO g 82228?;175 88333

Tabela 2 — Resultados das estimagées por MQO

Os resultados das estimacoes estao parcialmente coerentes com o que se espera
de acordo com a teoria do CAPM tradicional. Segundo a teoria de finangas, na presenga
de retornos normais, o valor do intercepto, também conhecido na literatura como « de
Jensen, deve ser estatisticamente nulo. Verifica-se que isso é verdade para todos os setores
pesquisados com excecao de trés - Diversos, Consumo Ciclico e Consumo Nao ciclico -, o
que pode indicar desiquilibrio de precos nesses setores. Ja os valores dos betas sdo altamente
significativos em todoso os setores, como esperado, o que se pode confirmar pelos p-valores
dos coeficientes. Observa-se ainda que, na maioria dos setores pesquisados, tem-se 3 < 1; o
que indica risco aciondrio baixo.

2

cuja documentacao estd disponivel em: cran.r-project.org/web/packages
/PerformanceAnalytics /PerformanceAnalytics.pdf
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4.2 Comparacgdes entre modelos

Nesta secgao o foco é a comparagao entre o CAPM estédtico e o CAPM condicional.
Conforme a metodologia ja delineada em se¢bes anteriores, a comparacao sera feita através
do mean squared error.

Todos os modelos foram estimados com o auxilio do pacote 'fGarch’ implementado
no R . A média das séries foi estimada por um modelo ARMA (0,0) escolha padrio no caso
de séries financeiras e justificada pela auséncia de autocorrelacdo serial dos retornos. Um
fato importante observado foi a dificuldade que os modelos da familia GARCH tém para
convergir. Em particular, os APARCH, via de regra, s6 convergiam quando era imposto
ao algoritmo que o pardmetro de forma deveria ser mantido fixo ao longo do processo de
otimizagdo. Ainda assim, alguns modelos apresentavam forte viés nos primeiros valores de
variancia prevista. Para tentar minimizar o problema optou-se por excluir os primeiros 30
Betas estimados em todos os modelos.

Para organizar melhor os dados, escolheu-se apresenta-los na forma de graficos.
S&o 20 gréficos, ou dois graficos por setor, - um para as previsdes dentro da amostra (in
sample) e outro para as previsoes fora da amostra (out of sample). O eixo y das figuras
representa o valor do MSE e o eixo x indica a distribuicdo do modelo analisado. A linha
reta mostra o valor do erro de previsao obtido pelo modelo MQO para aquele setor. A
interpretacdo é bastante direta: sempre que um ponto estiver abaixo da linha reta é porque
o modelo representado pelo ponto teve desempenho superior de previsdo em relagdao ao
modelo estético. Abaixo estdo os resultados obtidos organizados por setor.

B GARCH - corel constante
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Figura 1 — Setor de transportes MSE
3 Uma descrigao do pacote pode ser encontrada em: <http://cran.r-

project.org/web/packages/fGarch/fGarch.pdf>. Acesso em: 25 de junho de 2015
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Figura 2 — Setor de saneamento MSE
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Figura 3 — Setor de telecomunicacdes MSE
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Figura 4 — Setor de petréleo MSE
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Figura 5 — Setor de energia MSE
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Figura 6 — Setor de diversos MSE
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Os resultados mostram que em 8 dos 10 setores pesquisados ha evidéncias de que
os Betas condicionais sdo preferiveis em relacdo aos incondicionais, o que confirma os
resultados ja encontrados por Godeiro e Flister, Bressan e Amaral. As excecdes sdo os
setores de Petroleo e Gas, composto unicamente pela Petrobras e o setor de consumo
ciclico. Verificou-se ainda que o desempenho dos modelos dindmicos néo foi superior ao dos
modelos de correlagdo constante na maior parte dos setores analisados. De fato, em 6 dos
10 setores analisados ha uma vantagem clara de ambos os modelos de correlagdo constante
sobre a sua contraparte de correlagdo dindmica tanto em previsao dentro da amostra quanto
fora. Isso provavelmente se deve as dificuldades encontradas pelo pacote economeétrico
utilizado para estimar tais modelos. Sobretudo a estimacao dos termos ogg Ly € O%(_Y
em 26 se mostrou extremamente problematica devido aos problemas de convergéncia dos
algoritmos. Cabe ressaltar, no entanto, que os algoritmos do pacote 'fgarch’ ainda se sairam
consideravelmente melhor em relagio aos algoritmos de outros pacotes econométricos como
o Gretl, o STATA e o OXmetrics que, de maneira geral, falharam em estimar a maior parte
dos modelos de correlacao dinamica.

Outro aspecto interessante dos resultados é que, em média, ndo ha melhora nos
resultados quando se utilizam modelos APARCH. Como mostrado no capitulo que trata dos
modelos de heterocedasticidade condicional, o modelo APARCH é um caso geral do modelo
GARCH e, por isso, seria esperado que os modelos de Beta APARCH tivessem melhores
resultados de previsdo do que os modelos Beta Garch. Porém, com poucas excegoes, o
que ocorre é o contrario - os modelos GARCH, na média, se saem melhor que os modelos
APARCH. O motivo é o mesmo pelo qual os modelos de correlacdo dindmica se saem pior
que os de correlagdo constante: dificuldades de estimagdo. No caso dos modelos APARCH
notam-se grandes problemas de convergéncia. Uma das saidas para esses problemas, ja
mencionada, foi fixar um dos parametros de estimacdo, o que também contribuia para
diminuir o tempo computacional desses modelos. Outra solugdo possivel seria trabalhar
com séries diarias para aumentar o tamanho da amostra. Nota-se ainda que os problemas de
estimagao se agravam quando sdo utilizadas distribuigoes skewed devido ao maior nimero
de parametros a serem estimados.

Por fim, como tltimo aspecto da comparacdo entre modelos ainda nao analisada,
estd a questao das distribui¢oes de cauda pesada. Fica claro aqui que lida-se com um trade
off: se ha motivos tedricos para acreditar que tais distribuigdes sdo capazes de captar com
mais precisao as idiossincrasias das séries financeiras, por outro lado elas trazem mais
parametros para serem estimados e, como ja ficou claro, quanto mais parametros o modelo
possui, pior serd a qualidade dos resultados estimados. De maneira geral, o que se observa
é que o uso de distribui¢des de caudas pesadas melhora os resultados obtidos seja qual for
o modelo utilizado. Em alguns casos, no entanto, a penalizacdo devido ao maior niimero
de parametros é grande. Isso é especialmente valido para os modelos APARCH. Ja no caso
dos modelos GARCH isso ocorre de maneira menos acentuada. Nota-se que em pelos 6
dos setores pesquisados as distribuigoes com o melhor desempenho foram a skewed t, a
skewed normal e a t, confirmando a hipotese de que séries financeiras sao melhor modeladas
quando se utilizam distribui¢oes ndo gaussianas. O bom desempenho das distribuic¢oes
skewed para os modelos GARCH também é um resultado interessante porque mostra que
os efeitos de assimetria sao relevantes na analise deste tipo de série.

Em resumo, o que se nota é que os resultados obtidos sdo compativeis com as
hipéteses iniciais deste trabalho: os Betas no periodo pés crise sao condicionais e sao melhor
estimados quando os residuos dos modelos utilizados sdo ndo gaussianos.
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5 Andlise setorial

Nesta secao serd analisada a evolucao do indice 8 no periodo pds crise para os
setores analisados. Para que a comparacao seja justa, é importante que ela seja feita de
um mesmo referencial - ou seja: é necessario que, para cada setor, a evolugdo dos Betas
tenha sido estimada pelo mesmo modelo. Isso se torna ainda mais importante devido as
peculiaridades de cada um dos modelos. Nota-se que os Betas estimados com correlagao
dindmica possuem uma variabilidade menor quando comparados aos de correlagdo constante.
Como visto na secdo anterior, o modelo mais robusto, na média, é o GARCH de correlacao
constante, por isso ele foi escolhido como referencial comum de comparagdo. Na se¢do
anterior, também foi mostrado que os modelos ficam melhor especificados com erros nao
gaussianos; sendo assim, escolhemos a distribuicdo Skewed t que teve um desempenho
in sample um pouco superior ao das outras distribui¢oes. Portanto, para essa andlise os
Betas de todos os setores foram estimados através do modelo de correlagdo constante com
erros distribuidos de acordo com uma Skewed t. Optou-se, por razdes que ficardo claras
a seguir, por colocar no texto apenas a evolucdo dos betas para o setor de energia. Os
graficos correspondentes aos outros setores estdo no apéndice A.

O caso do setor de energia é emblematico porque ilustra a capacidade dos modelos
dindmicos de captar efeitos de mudancas no cenario econémico. Em 11 de Setembro de
2012 a presidéncia da Reptblica adotou a Medida Proviséria 579 ( que depois se tornaria a
lei 12.783) que tinha como meta revisar as tarifas de energia elétrica e promover uma série
de mudangas regulatorias no setor. Dentre as mudancas, as principais estavam relacionadas
as regras de renovacdo dos contratos de concessoes e dos leiloes de energia. Os agentes de
mercado reagiram as mudancas com desconfianga uma vez que tal medida retirava boa
parte da autonomia do setor e o deixava extremamente dependente de recursos do tesouro
nacional. O efeito da MP 579 no mercado acionario pode ser visto na figura 11, abaixo:

Beta do setor de energia no periodo 2010 - 2014
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Figura 11 — Evolucao do 3 para o setor de energia
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Observa-se que no ultimo trimestre de 2012, portanto logo apds o antincio da
Medida Proviséria, hd um salto nos valores dos Betas sinalizando um grande aumento
do risco acionario do setor de energia. Verifica-se, entdo, que para esse setor especifico o
modelo de 8 dindmico utilizando GARCH com correlagdo constante foi capaz de capturar
a percepcao de risco dos agentes econdmicos quase que instantaneamente.

Outro aspecto que chama a atencdo na figura 11 é o aumento, ainda que discreto, do
risco aciondrio no final de 2013. Este é um fato que, por si s6, ndo teria tanta importancia,
mas que é relevante no contexto uma vez que o mesmo aumento no risco acionério
nesse mesmo periodo foi observado em outros 7 setores pesquisados. Esta tendéncia é
especialmente forte para os setores de Petroleo e Gas, Telecomunicagoes e Consumo nao
Ciclico. De maneira geral, o que se nota é que em todos os setores houve grande variabilidade
do risco acionario no periodo pesquisado. Todos os setores apresentaram uma alta dos
betas entre 2010 e 2012 - um provavel reflexo da crise européia. Entre 2012 e 2013 o
risco acionario em relagdo ao mercado como um todo diminuiu na maior parte dos setores
pesquisados até que no fim de 2013, como ja mencionado, o risco voltou a aumentar.
Esse 1ltimo aumento pode ser interpretado como uma consequéncia de dois fatores: 1)
a deterioracdo dos fundamentos macroecondémicos da economia brasileira no perfodo; 2)
A proximidade das elei¢des de 2014 - Worthington (2010) mostra que, para o mercado
australiano, o risco acionédrio (medido pela volatilidade) tende a aumentar ao final dos
ciclos politicos, sobretudo quando é o partido dos trabalhadores (labor Party) no poder.
Embora nao hajam estudos que mostrem efeitos dos ciclos politicos na volatilidade do
mercado aciondario brasileiro, nao se descarta a hipétese de que o periodo eleitoral possa ter
afetado o valor dos Betas. Com o agravamento da crise brasileira em 2014 e 2015, espera-se
que o risco acionario tenha aumentado ainda mais em média. A verificacdo desta hipdtese
através de uma analise de volatilidade é uma possivel continuacao deste trabalho.

Conclusao

O objetivo deste trabalho foi verificar se a versao condicional do modelo CAPM
captou melhor o indice Beta por setor no Brasil durante o periodo pos crise. Para isso
foram utilizadas 10 carteiras de agdes negociadas na bolsa brasileira correspondentes a 10
setores da economia. Cada carteira é composta por 263 fechamentos semanais no periodo
que vai de Dezembro de 2008 até 03 de Janeiro de 2014.

Para cada setor foram estimados dois modelos, um que considera a correlagao entre
os retornos setoriais e a prozy de mercado constante e outro que considera a correlagao
como dindmica. As varidncias e covariancias foram estimadas utilizando modelos GARCH
e APARCH. Havia interesse em saber também se as estimativas dos Betas condicionais
melhoram quando os modelos de heterocedasticidade condicional sao especificados com
erros ndo Gaussianos. Por isso cada um dos modelos foi estimado utilizando 5 distribuicoes
de cauda pesada: a t de Student, a Skewed t, a Generalized error Distribution (GED), a
Skewd GED e a Skewed Normal. No total, foram estimados 24 modelos diferentes para
cada setor. Os modelos foram comparados entre si pela sua capacidade de fazer previsoes
dentro e fora da amostra. A medida de avaliacdo de previsao utilizada foi o MSE.

Os resultados mostram que em 8 dos 10 setores estudados ha evidéncia de que os
modelos CAPM condicionais sdo superiores ao CAPM tradicional calculado por MQO.
Verificou-se ainda que os modelos com erros nao gaussianos se mostraram superiores aqueles
estimados com inovagdes normais. Por outro lado, ndao se observou melhora significativa
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nos Betas quando eles foram estimados por modelos de correlacgdo dindmica. De fato, o que
aconteceu foi o contrario - via de regra os modelos de correlagio dinamica tiveram piores
resultados de previsdo em relacdo aos modelos de correlacdo constante. Também observou-
se que os modelos APARCH, em média, se mostraram inferiores aos modelos GARCH -
em alguns casos, muito inferiores. Esses resultados pouco esperados foram atribuidos a
dificuldades computacionais. Por terem mais pardmetros a serem estimados que os modelos
GARCH, os algoritmos utilizados na estimacao dos modelos APARCH tiveram muitos
problemas de convergéncia. Em especial, quando combinam-se modelos APARCH com
distribui¢oes nao gaussianas, a convergéncia do algoritmo foi particularmente dificil.

De maneira geral, o modelo com melhor desempenho levando em conta todos os
setores estudados foi o GARCH com correlagao constante. J& entre as distribuigoes de
cauda pesada, as que se sairam melhor foram a skewed t, a skewed normal e a t. Sabe-se
que modelos da familia GARCH sdo melhores quanto maior for a série analisada. Por isso
acredita-se que uma extensao natural deste trabalho envolveria uma analise num periodo
mais longo. Naturalmente, um trabalho deste tipo deveria incluir técnicas para lidar com
as possiveis quebras estruturais que surgiriam nas séries devido a crise financeira de 2008.

Também analisou-se a evolugdo dos Betas em cada setor ao longo do periodo
analisado. Foi observada grande variabilidade dos Betas em todos os setores. Verificou-se
também aumento do risco acionario no periodo entre 2010 e 2012, fato este atribuido a crise
européia. No fim de 2013 observa-se novo aumento do risco acionario em 7 setores. Desta
vez, a tendéncia foi interpretada como sendo compativel com a piora dos fundamentos da
economia brasileira e ndo com fatores externos.

Como possiveis continuacoes deste trabalho sugerem-se: tragar o perfil de risco
dos setores pesquisados através da analise do histérico de volatilidade em cada um deles;
estender o periodo de estudo deste artigo para periodos pré crise; uma investigacao
detalhada dos trés setores cujo o de Jensen possuem valores estatisticamente diferentes de
zero.
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1 Betas por setor
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Beta do setor de transportes no periodo 2010 — 2014
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Figura 14 — Evolucdo do 3 para o setor de telecomunicagoes
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Figura 15 — Evolucdo do 3 para o setor de petréleo
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Beta do setor de diversos no periodo 2010 - 2014
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Figura 16 — Evolucao do 3 para o setor de diversos
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Figura 17 — Evolucdo do 3 para o setor de materiais
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Beta — consumo n&o ciclico
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Figura 18 — Evolucao do [ para o setor de construgio
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Figura 19 — Evolucao do 3 para o setor de consumo nao ciclico
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Beta do setor de consumo ciclico no periodo 2010 — 2014
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Figura 20 — Evolucao do [ para o setor de consumo ciclico
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