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RESUMO

Este trabalho busca testar a presenca de eficiéncia fraca no mercado de capitais
Brasileiro sob a abordagem da teoria classica de financas, em especial Fama
(1970). Para tal, analisaram-se as acbes componentes do Ibovespa. Como forma de
testar a presenca de eficiéncia informacional no mercado de capitais brasileiro,
utilizou-se a metodologia Box e Jenkins (1970) para modelagem dos retornos
logaritmicos das acfes. Assim, os resultados obtidos foram analisados também com
a utilizacdo de outros testes estatisticos, para que pudéssemos evidenciar a
presenca de eficiéncia na forma fraca. Deste modo, conclui-se que, a partir da
metodologia usada, verifica-se substancial evidéncia em favor da hipotese de

mercados eficientes.

Palavras-chave: Eficiéncia de mercado. Eficiéncia-fraca. Ibovespa. Passeio
aleatério. Codigos JEL: G14; G17.



ABSTRACT

This paper tests the presence of weak efficiency in the Brazilian capital market under
the approach of the classical theory of finance, particularly Fama (1970). To do so,
we have analyzed the component stocks of Ibovespa. In order to test the presence of
informational efficiency in the Brazilian capital market, we used the Box and Jenkins
(1970) methodology to model the logarithmic returns of the stocks. Then, the results
obtained were also analyzed with the use of other statistical tests, so that we could
show the presence of weak efficiency. So, under the methodology used, it is
concluded that there is substantial evidence to sustain the efficient markets
hypothesis.

Keywords: Market Efficiency. Weak Efficiency. Ibovespa. Random-walk. JEL Codes:
G14; G17.
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1. INTRODUCAO

Mercados financeiros podem ser definidos como um mecanismo de
transmissdo de riqgueza entre poupadores liquidos e devedores liquidos, de forma
que poupadores liquidos abdicam do consumo presente face a uma taxa de juros
paga por devedores liquidos. Desta forma, os precos apresentados por estes
mercados sao essenciais, a medida que definem a escassez relativa destes
recursos e, portanto, o retorno. Deste modo, € imprescindivel que o preco reflita
exatamente os custos de oportunidade, para que assim 0s recursos sejam alocados
de forma a maximizar o produto total. Assim, defini-se eficiéncia informacional como
sendo o fato de as informacdes estarem refletidas nos precos, conforme definido
por Fama(1970):

» Eficiéncia fraca: precos de mercado refletem todas as informacdes
passadas, como precos ou volume de negdcios;

= Eficiéncia semi-forte: precos de mercado refletem todas as informacdes
disponiveis publicamente;

» Eficiéncia forte: precos de mercado refletem todas as informagdes
disponiveis, tanto publicas como privadas.

Por outro lado, distingui-se eficiéncia informacional de eficiéncia operacional
nos mercados, ja que a primeira reflete as parametrizacbes definidas acima
engquanto a segunda engloba o conceito de baixos custos de transacdo. Apesar de
ser patente a necessidade da eficiéncia no mercado de capitais, haja vista a
competitividade de mercados financeiros, tal assunto era pouco debatido até
meados dos anos 50. Foi com desenvolvimento da Moderna Teoria do Portofélio e
modelos de precificacdo de ativos que 0 assunto surgiu ho meio académico. Dimson
e Mussavian (2000) ressaltam, entrentanto, que ressalva tem de ser feita a Louis
Bachelier (1900), o qual podemos definir como o primeiro académico a levantar a
hipétese de mercados eficientes. Bachelier (1900) apud Dimson e Mussavian (2000)
definiu que: “passado, presente e até eventos futuros descontados estao refletidos
nos precos de mercado, mas, seguidamente, ndo demonstram relacdo com as
mudancgas de prego”. Os autores também destacam outra importante passagem do
trabalho de Bachelier, que antecipa descobertas feitas anos mais tarde por fisicos

como Einsten: “se o mercado, na verdade, nao prever flutuacdes futuras, ele as
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avalia como sendo mais ou menos provaveis, e esta probabilidade pode ser aferida
matematicamente”.

No que se refere ao mercado acionario e de capitais brasileiro, este passou
por diversas transformacdes a partir do ano de 1994 e a introducédo do plano Real. A
partir da relativa estabilidade financeira atingida a partir de entdo, foi possivel
obtermos um horizonte de planejamento maior, tanto para poupadores como
captadores de recursos, 0 que elevou os niveis de investimento da economia e
possibilitou sua desindexacdo. A partir de entdo, e com as evolucdes tecnoldgicas
gue ocorreram, como a implementacdo do Mega Bolsa em 1997 e a introdug&o do
Home Broker em 1999, foi que a bolsa de valores se tornou mais acessivel a
pequenos investidores diretamente. A partir destes eventos e da consequente
expansao do numero de investidores pessoa fisica, € que tal investimento comecou
a ser entendido como uma aplicacdo de longo prazo, disponivel a diversos
individuos.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo a verificacdo da analise de
eficiéncia informacional na forma fraca do indice lbovespa e de suas principais
acdes, em virtude deste ser o indice mais utilizado tanto na midia para exemplificar o
mercado de capitais a vista, bem como forma de mensurar o desempenho relativo
de gestores. Conforme abordagem proposta por Fama (1970) e diversos outros
autores, que podemos considerar 0s propositores da moderna teoria de portfolios e
eficiéncia de mercado, defini-se eficiéncia fraca como sendo a impossibilidade da
projecdo de precos futuros a partir das observacbes passadas. Desta forma,
esperamos clarificar alguns aspectos sobre a forma como os mercados operam e
como os investidores tomam decisdes a luz das teorias ja propostas.

Este tema justifica-se a medida que o mercado acionario brasileiro,
atualmente, apresenta razoavel liquidez e constitui-se como um modo de poupanca,
seja diretamente ou atraves de fundos, de milhares de individuos. Assim, é razoavel

testarmos sua eficiéncia conforme as caracteristicas propostas por Fama (1970).
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2. A TEORIA CLASSICA DE FINANCAS

Podemos definir o artigo de Henry Markowitz, Portfolio Selection, como sendo
0 nascimento da teoria moderna sobre portfélios (MPT). Markowitz (1952) argumenta
que o processo de selecdo de um portfélio pode ser divido em dois estagios, sendo
0 primeiro relativo a estimacdo, observacdo e caracterizacdo dos parametros dos
ativos e o segundo relativo a propria escolha do portfélio. Para isto, o autor supde
gue investidores concentram-se em duas caracteristicas essenciais em relacdo aos
ativos, sendo elas: variancia e retorno. Enquanto a primeira € uma caracteristica
indesejada dos ativos, a segunda caracteriza-se como uma caracteristica desejavel.
Assim, Markowitz (1952) argumenta que, caso o investidor possuisse uma funcao de
utiidade somente com o parametro relativo ao retorno, isto, analogamente,
implicaria a rejeicdo de um portfolio diversificado. Analiticamente, suponha que haja
n ativos, sendo r;, 0 retorno do ativo i emt, d;, a taxa pela qual o retorno emi é
descontada a valor presente e X; a participacdo relativa investida no ativo i.
Excluindo-se vendas a descoberto, portanto X; > 0, temos que o retorno a valor

presente do ativo i é:

RU= > e (1)
t=1

Sendo o retorno no portolio p descrito por:

N
RP = ZXiTit (2)
im1

Assim, torna explicito que de modo algum um portfélio diversificado é
preferivel a um portfélio ndo diversificado, ja que o investidor, de acordo com essa
funcdo de utilidade, colocaria todos os recursos no ativo de maior retorno. Deste
modo, Markowitz (1952) propde que seja agora considerada a fungcao de retorno-
variancia como a funcgéo de utilidade relevante para o investidor. Supondo retornos
de ativos aleatorios e sendo R’ o retorno do ativo i, podemos descrever u; como a

esperanca de R' e 0;j COMO a covariancia entre R! e R/. Portanto, o retorno do
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portfélio fica descrito como em (2). A variancia do portfélio, por outro lado, pode ser

descrita por:

Var (RP) = ii 0;; XiX; (3)

i=1 j=1

Assim, para parametros g; ; € u; definidos, podemos concluir que o investidor
possui infinitas combinagBes de portfolios dentre os parédmetros estabelecidos.
Entretanto, considerando a funcdo de utilidade retorno-variancia, também fica
implicito que o investidor ird escolher aqueles portfolios que maximizam o retorno
dada a variancia ou vice-versa. Conforme proposto por Markowitz (1952), a escolha

do investidor pode ser descrita pela figura abaixo.

Grafico 1 - Possiveis combinagdes entre retorno e variancia

Var (RP)

\

Combinacgbes
eficientes entre
retorno e
variancia

E (R?)

Fonte: Elaboragéo propria a partir de Markowitz (1952).

Assim, podemos ver que a parte vermelha do circulo descreve as
combinacgdes entre ativos de forma a gerar um portfolio eficiente. Markowitz (1952)
agrega que, para tal, pelo menos duas condigbes devem ser satisfeitas: a fungéo de

utilidade do investidor deve ser descrita por retorno-variancia e o investidor deve ser
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capaz de chegar as estimativas de retorno e variancia. As técnicas de maximizacao
sob restricdo, conforme o problema proposto, ndo sao objeto deste trabalho.

O modelo de Capital Asset Pricing Model (CAPM), por outro lado, foi
desenvolvido nos anos 60 por William Sharpe, John Lintner e Jan Mossin. Este
modelo deriva da Moderna Teoria do Portfolio (MPT), descrita por Markowitz (1952).
Entretanto, enquanto o a MPT baseia-se na demanda por ativos, o CAPM é uma
teoria que descreve o equilibrio em mercados financeiros. Assim, segundo Fama e
French (2004), o CAPM marca o0 nascimento da teoria de precificacdo de ativos.
Enquanto no modelo Markowitz (1952) o investidor seleciona um portfélio em t-1 que
produz um retorno estocastico em t, o CAPM descreve uma relacdo de equilibrio
entre risco e retorno nos mercados financeiros. Para a descricdo do modelo, duas
hipéteses sédo adicionadas a MPT, segundo Fama e French (2004), sendo elas:
acordo entre os investidores sobre a distribuicdo de probabilidade dos ativos de t-1
para t e a possibilidade de empréstimo e aplicacfes a taxa de retorno livre de risco.
Sob as hipoteses feitas, podemos representar o mapa de possibilidades descrito

pelos portfélios factiveis demonstrado no grafico abaixo:

Grafico 2 - Portfélios factiveis e a funcéo de utilidade do investidor

E (RP) I—» Funcéo de utilidade do investidor
B ——— Portfélios factiveis
Var (RP)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.
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Sob a légica demonstrado na figura, o trade-off risco-retorno é explicito,
sendo o ponto 6timo aquele em que a reta tangencia 0 mapa de portfélios factiveis
ao portfélio de mercado. Se fizéssemos a hipotese de diferentes taxas de aplicacéo
e empréstimo, 0 que ocorreria seria que teriamos duas retas e dois pontos de
intersec¢do com o mapa de portfélios.

Deste modo, a conclusédo principal do modelo CAPM ¢é que o portfolio de
mercado € o portfolio eficiente, ja que o portfélio de mercado, sob equilibrio, é

descrito por:

capitalizagdo de mercado do ativo i

(4)

Capitalizacdo de mercado

Onde W; é o peso do ativo i. Assim, o investidor racional teorizado por
Markowitz (1952), com uma funcédo de utilidade retorno-variancia, devera ter sua
curva de utilidade tangente a reta descrita a partir de R, como descrito no grafico
acima. Ainda temos que, como a funcdo de utilidade do investidor € definida por
retorno-variancia, a utilidade marginal de um ativo para o porfélio € dada por:

Contribuigdo do ativo i para o prémioderisco  W;E[R®']  E[R®]

(5)

Contribuicio do ativo i para variancia "~ Wicov (R,RM)  cov (R/,RM)

Assim, sob a hipétese de equilibrio geral, temos que os investidores irdo

equalizar as utilidades marginais dos ativos, de forma que:

m] _ Rf
E[R] - RS = M (6)

Rearranjando obtemos:

B = SV ELETD

Om
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Onde B;,, pode ser interpretado como a sensibilidade do ativo i a variacdo de
do excesso de retorno do mercado, denotado por em. Assim, de acordo com Fama e
French (2004), o risco do portfélio de mercado € uma média ponderada das
covariancias dos ativos que compde este portfolio, de modo que f;,,€ a covariancia
de i em relacdo ao portfélio de mercado medido relativamente a covariancia dos
ativos, que € a propria variancia do portfélio. Em termos econémicos, S;,€, portanto,
proporcional ao risco que cada unidade monetéria investida em i traz ao portfélio de
mercado. Colocado estes fatores, podemos derivar o Sharpe-Lintner CAPM.
(SHARPE, 1964; LINTNER, 1965):

E[RY| = R/ + Bim[E[R™ —R'],i=1,..,N (8)

Onde podemos ver que o retorno do ativo i é influenciado pelo retorno do
ativo livre de risco, pelo seu risco em relacdo ao mercado e pelo retorno do portfélio
de mercado. A variancia deste retorno € definida por:

Var (R®) = B2, Var(R®) + Var(e'), onde cov(R®,e') = 0 (9)

Onde o primeiro termo é definido como risco sistematico e o segundo termo
como risco ndo-sistematico, aquele que pode ser diversificavel.

E sob este contexto de equilibrio geral que Eugene Fama publica seu paper
em 1970 sobre mercados eficientes. Segundo Fama (1970), precos de mercado
eficientes refletem perfeitamente todas informacfes disponiveis. Entrentanto, para
tornar esta hipétese testavel, deve-se definir o processo gerador dos precos em
maiores detalhes, bem como o significado do termo perfeitamente. Deste modo,
Fama (1970) exp8e que, para argumentarmos em termos de precos de equilibrio (ou
precos esperados), devemos basearnos-mos em modelos de equilibrio geral, neste
caso, no modelo Sharpe-Lintner. Desta forma, precos futuros de ativos, segundo o

autor, podem ser descritos como:

E(Pj,t+1|¢t) = [1 + E(rj,t+1|¢t)]Pj,t (10)
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Onde E € o operador de esperanga, p;. € 0 preco do ativo j no tempo t, pj 144
€ seu preco no tempo t+1,1j,.,,€ 0 retorno percentual do ativo e ¢, representa o
conjunto de informagdes que assume-se estarem perfeitamente refletidas em t.
Assim, o retorno representado por 7;.,, € determinado pela teoria utilizada, no caso
o Sharpe-Lintner CAPM, e ndo € enddgeno ao modelo. Entretanto, a esperanca
condicional do retorno implica que o conjunto de informacgbes ¢, é utilizado na
determinacdo do retorno de equilibrio em t. Fama (1970) argumenta que, pelo
retorno ser definido em termos de retorno esperado de equilibrio baseado no
conjunto informacional ¢, , torna-se implicito a inexisténcia de estratégias de

negociacao lucrativas baseadas somente em ¢,. Deste modo, seja:

Xjt+1 = Dje+1 — E(Pj,t+1|¢t) (11)

E(xj,t+1|¢t) =0(12)

Onde, por consequéncia, a sequéncia [x; ] € um processo de “jogo justo” com
respeito ao conjunto informacional ¢,, conforme Fama (1970). Entretanto, segundo o
modelo proposto, o0 retorno das acdes e consequentemente 0 preco nao se
moveriam, ja que o retorno esperado é zero. Deste modo, este modelo proposto é
inconsistente tanto com a evidéncia empirica como tedrica, jA que pode ser
demonstrada a tendéncia de evolugdo dos precos das acdes no longo-prazo em
virtude da preferéncia intertemporal dos individuos. Consequentemente, modelos
propostos para retornos de ativos tém de capturar esta preferéncia intertemporal
descrita por Fischer (1930). Este efeito descreve basicamente que individuos sao
impacientes em relacdo a suas vontades, e por isto extraem maior utilidade de
beneficios presentes em relacdo a futuros. A partir desta diferenca de utilidade
extraida pelos individuos € que derivam 0s juros, ou seja, estes podem ser utilizados
como um critério de mensuracao da impaciéncia dos individuos.

A partir deste arcabouco teorico, podemos reintroduzir a discusséo proposta
por Fama (1970) a respeito do modelo gerador de retornos nos mercados.

Assumindo vélida a proposicéo de Fischer (1930), temos que:

E(pj,t+1|¢t) 2 Djit (13)
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ou

E(rj,t+1|¢t) =0 (14)

Este processo acima pode ser definido como um processo estocastico
submartingale, onde nada mais pode ser dito a respeito de p;.,, com base em ¢, a
nao ser que a esperanca condicional de p;..; € maior que p;,.. Consoante com
Fama (1970), a definicdo deste processo como processo gerador de retornos tem
uma implicacdo econdmica importante. O autor coloca que, dado o processo acima,
um mecanismo de negociacdo que defina parametros de compra e venda de um
ativo ndo deve bater a simples estratégia de buy-and-hold, dado que a suposicao de
um processo submartingale € a de que a esperanca condicional dos precos seja
superior ao prego passado e o retorno, portanto, maior que zero.

Com relacdo ao processo gerador de retornos nos diversos mercados, Fama
(1970) argumenta que, dado que o preco atual reflete todo subcojunto informacional,
retornos futuros devem ser independentes. Se assumirmos ainda que estes retornos
sdo identicamente distribuidos, constituimos a hipotese de passeio aleatério.

Formalmente, podemos descrever o modelo como:

f(’”j,t+1|¢t) = f(rj,t+1) (15)

O gque, segundo o autor, implica que a probabilidade condicional e marginal
das distribuices de uma variavel independente sdo idénticas. Portanto, podemos
argumentar que o modelo de passeio aleat6rio € um modelo muito mais restritivo do
que o descrito em (14), ja que além de definir as sucessivas mudancas de pregos e
retornos como variaveis aleatdrias e independentes, este ainda supde a
independéncia de toda distribuicdo em relacdo a ¢,. Fama (1970) ainda demonstra
gue o modelo de passeio aleatério trata-se apenas de uma extensdo do modelo de
jogo justo de mercados eficientes. Deste modo, o modelo citado acima apenas
postula que as condicbes de mercado podem ser colocadas em termos de retornos
esperados, entretanto ndo postula nada em relagdo ao processo gerador dos
retornos. Assim, € neste contexto que o autor expressa que surge o modelo de
passeio aleatério, de tal maneira que as preferéncias dos investidores e a evolugéo

dos precos combinem-se para produzir equilibrio.
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Fama (1970) argumenta ainda que a literatura de passeios aleatérios esteve
em parte preocupada em testar a lucratividade de sistemas de negociacao baseados
em retornos historicos. Entretanto, grande parte esteve focada em testes de
covariancia dos retornos, ja que em um modelo de jogo justo a covariancia serial
deve ser zero, de modo que esses testes sdo relevantes. Entretanto, o autor propde
que, apesar de observacdes nestes modelos serem linearmente independentes, isto
nao implica que covariancias de retornos de um periodo ao outro serdo. Assim, o
teste de um modelo de jogo justo para forma fraca de eficiéncia pode ser descrito

por:

Mas a covariancia entre 7, € 7,41 €:

E([ree1 = E(tje41)][150 — E(7,0)]A7)

Assim, ndo pode-se inferir que E(;41|1;: ) = E(rjc41). Deste modo, Fama
(1970) propde: “No modelo de jogo justo de mercados eficientes, o desvio em
relacdo ao retorno em t+1 de sua expectativa condicional é uma variavel justa,
entretanto sua expectativa condicional pode ela prépria depender do retorno
observado em t.”

Em termos empiricos, Fama (1970) constr6i uma tabela com os dados das
acbes do Dow Jones entre o final de 1957 e setembro de 1962, mostrando a
correlacéo serial dos retornos logaritimos do preco para as defasagens um, quatro,
nove e dezesseis. A partir disto, o autor conclui que, apesar de haver onze
observacdes dentro as cento e vinte que estdo aléem de dois desvios-padréo,
algumas observacdes estatisticamente significantes ndo sdo suficientes para
rejeicdo do modelo. Fama (1970) argumenta que, para os resultados apresentados
no artigo, uma correlacao de 0.6 situaria-se acima de dois desvios-padrao e, mesmo

assim, explicaria apenas 36% da variacdo dos precos. Deste modo, o autor conclui

In the "fair game" efficient markets model, the deviation of the return for t + 1 from its conditional
expectation is a "fair game" variable, but the conditional expectation itself can depend on the return
observed for t.
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que, apesar de ser dificil julgar a partir de qual grau de autocorrelacdo serial
podemos rejeitar 0 modelo de mercados eficientes, é improvavel que os niveis de
autocorrelacdo apresentados sejam suficientes para a criagdo de regras de
negociacao lucrativas.

Agregando a discussdo de desvios em relacdo ao modelo de passeio
aleatorio, Fama (1970) expde que o modelo de passeio aleatorio deve ser visto
como um caso especial de modelos de retorno esperado. Deste modo, o modelo
basico em equilibrio de mercado pode ser definido como um modelo de jogo justo,
sendo o modelo de passeio aleatdério um caso especial de equilibrio de mercado,
onde violacdes sdo esperadas. Assim, uma violagdo deste caso pode ser constada
em Osborne (1959), onde o autor relata a auséncia de independéncia pura. A
constatacdo particular € a de que grandes movimentos de precos sao seguidos por
movimentos também mais significativos do que a média, descaracterizando, assim, a
independéncia das observacdes como postula o modelo de passeio aleatorio.
Entretanto, o autor cita que os sinais das mudancas de precos, por sua vez, Sao
aleatérios, de modo que a evidéncia é suficiente apenas para a rejeicdo de um
modelo de passeio aleatdrio puro, e ndo da hipotese de mercados eficientes.

Sob este contexto de mercados eficientes, Fama e French (1996) discorrem
sobre anomalias encontradas nos mercados acionarios que devem ser, ou fruto da
imprecisdo do Sharpe-Lintner CAPM, ou da demonstracdo de ineficiéncia dos
mercados. Debondt e Thaler (1985) apud Fama e French (1996), por exemplo,
acham evidéncias de que empresas com retornos abaixo do retorno de mercado
durantes varios anos tendem a demonstrar um retorno médio superior ao mercado
nos anos seguintes (reversdo de longo prazo). Jegadeesh e Titman (1993) apud
Fama e French (1996), por outro lado, demonstram que empresas com retornos
superiores ao mercado tendem a continuar a apresentar este retorno meédio superior
(momentum). Deste modo, Fama e French (1996) propdem que, por estas anomalias
nao serem capturadas pelo Sharpe-Lintner CAPM, o modelo seja ampliado para um
modelo de trés fatores, sendo estes: (i) retorno em excesso em relagcdo ao portfolio
de mercado (R™ — RY); (ii) a diferenca entre o retorno de um portfolio de agdes de
baixa capitalizacdo e portfolios de acbes de grande capitalizacdo (SMB); e (iii) a
diferenca entre o retorno de acdes com alto valor patrimonial em relacdo a sua

capitalizacdo e um portfélio de agcdes com baixo valor patrimonial em relacdo a sua
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capitalizacdo (HML). Deste modo, os autores propdem que o0 modelo seja

representado como:

E[RY]| - RS = Bim[E[R™ — R'] + s; E(SMB) + hE(HML)(18)

Onde E[R!|—- RS, E(SMB), E(HML) s&o os prémios esperados e 0s
interceptos sdo descritos respectivamente por: B, S; € h;. Fama e French (1996)
mostram que a¢fes com alto patriménio liquido em relacdo a sua capitalizacdo e o
intercepto HML sdo boas variaveis proxy para firmas com dificuldades financeiras,
engquanto empresas com ganhos persistentes mostram baixo patrimonio liquido em
relacdo a sua capitalizacéo e interceptos negativos para HML. Segundo os autores,
0 modelo captura grande parte da variabilidade em corte transversal de modo que
consegue explicar grande parte das anomalias, como reversdes de longo prazo por
exemplo. Esta reversdo se deve ao fato de que, de acordo com Fama e French
(1996), acbes com performance inferior ao mercado se comportarem como
empresas em dificuldades, de modo que possuem os interceptos SMB e HML
positivos. Por outro lado, o0 modelo mostra-se incapaz de prever a continuidade da
tendéncia dos retornos apresentados pela estratégia de momentum. A interpretacao
dos autores para o sucesso dos resultados empiricos do modelo, mostrado a seguir,
€ o fato de o modelo agregar dois novos fatores representativos de risco, ou que
simulam combinac¢des de fatores de risco de especial atengcéo aos investidores.
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Tabela 1 - Regressédo Fama-French 3 fatores

Book-to-Market Equity (BE/ME) Quintiles

Size  Low 2 3 4 High  Low 2 3 4 High

Panel B: Regressions: R, — R, = a; + bRy, — Ry + s, SMB + hHML + ¢,

a tia)
Small =045 =016 -=0.05 0.04 0.02 -419 -2.04 -0.82 0.69 0.29
2 —0.07 —0.04 0.09 0.07 0.03 -080 -0.59 1.33 1.13 0.51
3 —-0.08 0.04 -0.00 0.06 0.07 -1.07 047 -0.06 0.88 0.89
4 014 -019 -0.08 0.02 0.06 1.74 -243 -073 0.27 0.59
Big 0.20 -0.04 -0.10 -—0.08 —0.14 314 -0.52 -123 -1.07 -1.17
b t(h)
Small 1.03 1.01 0.94 0.89 0.94 39.10 50.89 59.93 58.47 57.71
2 1.10 1.04 0.99 0.97 1.08 5294 61.14 5817 62.97 65.58
3 1.10 1.02 0.98 0.97 1.07 57.08 55.49 53.11 55.96 52.37
4 1.07 1.07 1.05 1.03 1.18 54.77 54.48 51.79 45.76 46.27
Big 0.96 1.02 0.98 0.99 1.07 60256 57.77 47.03 53.25 37.18
s t(s}

Small 1.47 1.27 1.18 1.17 123 3901 4448 5226 53.82 52.65

3 0.75 0.63 0.59 0.47 0.64 2'?-.09 24.13 2237 1897 22.01

4 0.36 0.30 0.29 0.22 0.41 12.87 10.64 10.17 6.82 11.26

Big —0.16 —013 025 —0.16 —-0.03 -697 512 -845 -6.21 —0.77
h t(h)

Small -0.27 0.10 0.26 0.37 0.63 —6.28 3.03 9.74 15.16 23.62
2 —0.49 0.00 0.26 0.46 0.69 -—14.66 0.34 9.21 18.14 25.59

3 -0.39 0.03 0.32 0.49 0.68 —12.56 0.89 10.73 17.45 20.43
4 —=0.44 0.03 0.31 0.54 0.72 —-13.98 0.97 9.45 14.70 17.34
Big —0.47 0.00 0.20 0.56 0.82 -18.23 0.18 6.04 18.71 17.57
R sle)
Small 0.93 0.95 0.96 0.96 0.96 1.97 1.49 1.18 1.13 1.22
2 0.95 0.96 0.95 0.95 0.96 1.55 1.27 1.28 1.16 1.23
3 0.95 0.94 0.93 0.93 0.92 1.44 1.37 1.38 1.30 1.52
4 0.94 0.92 091 0.88 0.89 1.46 1.47 1.51 1.69 1.91
Big 0.94 0.92 0.87 0.89 0.81 1.19 1.32 1.556 1.39 215

Fonte: Fama e French (1996).

Fama e French (1996) ressaltam a importancia dos resultados obtidos acima
a partir dos vinte e cinco portfélios formados baseados em tamanhos relativos das
empresas e valor patrimonial. As acBes escolhidas para formarem os portfélios
foram retiradas dos indices NYSE, AMEX e NASD e ponderadas por capitalizago.
Assim, os autores ainda destacam os resultados do modelo, j& que este explica
praticamente toda variabilidade dos retornos das acdes, caracterizado pelos
interceptos estatisticamente iguais a zero e pelo fato de demonstrar um retorno
excessivo para acoes de valor e de baixa capitalizacdo. Diversas sédo as explicacoes
sugeridas para a observacdo dos dois novos fatores relevantes para a precificacéo
de ativos. Fama e French (1996) argumentam que esta pode se dar basicamente por
trés fatores: precificacdo irracional, resultados espurios gerados por fatores como
data snooping Black (1993) e MacKinlay (1995) apud Fama e French (1996) ou mas
proxies para o portfolio de mercado. Fama e French (1996) demonstram, entretanto,

que a condicdo necessaria para o modelo multiplo descrito é o fato de existir fontes
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de variancia ndo explicadas somente pelo fator de mercado. Assim, 0s autores
propde que os fatores SMB e HML caracterizem-se como proxies para empresas em
dificuldades, sendo, portanto, fontes de risco e retorno. Esta proposi¢cado decorre do
fato de que trabalhadores destas mesmas firmas interessar-se-iam em segurarem-se
em relacdo ao seu capital humano. A situacdo proposta € que um choque negativo
para uma empresa em condicfes saudaveis nao se traduz em diminuicdo do capital
humano do trabalhador, pelo fato de o emprego nao retrair-se. Entretanto, este
choque para uma empresa em dificuldade traduz-se, provavelmente, em demissdes
na empresa, o que gera um choque negativo no valor do capital humano. Por estes
choques possuirem correlacdo em empresas ha mesma posicado, estes
trabalhadores teriam incentivos a ndo incluirem estes ativos em seus portfélios, o
gue geraria um prémio. Os autores concluem, portanto, que a maioria das anomalias
analisadas, como: reversfes de longo-prazo, retornos em excesso para portfélios de
valor, retornos em excesso para portfolios baseados em tamanho, entre outras, sdo
bem explicados pelos modelos de trés fatores proposto em virtude dos fatores
propostos (HML e SMB) covariarem e constituirem-se como boas proxies para 0s
elementos apresentados.

2.1 MODELOS DE PASSEIO ALEATORIO

Uma das gquestdes mais antigas e dificeis relativas a econometria financeira é
verificar-se se retornos nos mercados podem ou nao ser previstos. Esta questéao
perpassa os mais diferentes campos de atuacdo, como matematicos, economistas e
fisicos, sendo de grande atencéo ha longo tempo. O foco deste capitulo é identificar
0S possiveis processos geradores de retornos nos mercados e fazermos uma
exposicdo formal deles. O caso descrito no capitulo acima sera incluido dentre um
dos possiveis casos a serem apresentados.

Uma maneira Gtil de organizar as varias versées de modelos de passeio
aleatério e martingale, segundo Campbell, Lo e Mackinlay (1996), é distinguirmos os
diversos tipos de dependéncia que podem existir entre r; e .., em diferentes datas,
t et+ k. Para isto, podemos definir duas variaveis aleatorias arbitrarias f(r;) e

g (1), € considerar a seguinte situacao:

Cov[f (1), g(re41)] = 0 (19)
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Para todo t e k # 0. Para condi¢des especificas de f(.) e g(.), praticamente
todas as versfes de passeio aleatorio e martingale podem ser capturadas pelo que
pode ser descrito como condi¢ao de ortogonalidade.

2.1.1 O modelo de martingale

Provavelmente o modelo mais antigo formalizado para descrever retornos
financeiros seja o0 modelo de martingale. Este modelo, cujas origens remetem a
jogos de azar e ao nascimento da probabilidade, foi descrito por Girolamo Cardano
em seu livro Liber de Ludo Aleae (O livro de jogos de azar). No livro, o autor propde
gue um jogo justo seria aquele em que nenhum jogador possui vantagem sobre o
outro. Deste modo, um modelo martingale possui em sua esséncia o fato de ser um

modelo estocastico que satisfaz a seguinte condicéo:

E[Py1l9p:] = P (20)

Como j& descrito no capitulo anterior, se tomarmos P, como 0 pre¢o de um
ativo na data t, 0 modelo de martingale assegura que o preco esperado de amanha
é igual ao preco atual. Analogamente, o modelo implica que retornos serdo
linearmente independentes para todos os periodos e a impossibilidade de previsdes
lineares para os prec¢os. Entretanto, conforme Fama (1970) j& havia postulado, este
modelo € inconsistente com a MPT e a preferéncia intertemporal dos individuos.
Deste modo, apesar de til para algumas definicdes, o modelo ndo pode ser usado

para retornos de ativos financeiros.
2.1.2 O modelo de Passeio aleatériol: Incrementos IID

Segundo Campbell, Lo e Mackinlay (1996), provavelmente a versdo mais
simples da versao de passeio aleatdrio seja a versao de incrementos independentes
e identicamente distribuidos, onde a dindmica de precos P, pode ser definida pela

seguinte equacao:

P,=pu+ Py + &, onde g~ 11D (0,02) (21)
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Onde p € a mudanca de preco esperada, ou deriva, e IID denota & como
sendo o erro independente e identicamente distribuido com media 0 e variancia o2.
A independéncia do termo do erro implica ndo s6 que o modelo de passeio aleatério
1 seja um modelo de jogo justo, mas também que ele 0 € em um sentido muito mais
forte que o modelo de martingale. Isto, segundo os autores, decorre do fato de os
incrementos serem nao correlacionados, mas que qualquer funcéo né&o-linear
também sera ndo correlacionada. Se adicionarmos o fato de que a distribuicdo de
probabilidade dos erros siga uma distribuicdo normal com 0os mesmos parametros,
esta funcado sera equivalente a um movimento Browniano aritmético. Ha, entretanto,
um problema no que se refere a esta funcéo. Isto decorre do fato de que, se
considerarmos que 0s erros seguem uma distribuicdo normal, existira uma
probabilidade positiva de os precos serem negativos, o que ndo é plausivel. Assim,
para contornarmos este problema, modelamos a funcdo em termos de retornos
logaritmicos, 0s quais ndo possuem esta restricao.

Apesar das claras deficiéncias do modelo em relagdo a retornos de longo
prazo, inumeros testes empiricos ja foram feitos na literatura para este modelo. Um
dos primeiros testes propostos para o modelo foi feito por Cowles and Jones (1937)
apud Campbell, Lo e Mackinlay (1996) e consiste na comparacédo de sequéncias e
reversbes dos retornos logaritmos das acdes. Sequéncias sdo definidas como
retornos de mesmo sinal e reversdes como retornos de sinais opostos. Se
considerarmos que 0s pre¢os seguem um modelo de passeio aleatério 1 sem deriva,
e que a distribuicdo dos erros além de 1ID seja simétrica, temos que a probabilidade
de sequéncias e reversdes deve ser a mesma. Deste modo, se definirmos Ng como o

namero de sequéncias e N, como o numero de reversdes, temos que:

n
NS=ZYth=ItI(22)

t=1

N, =n— N

Assim, temos que, pelas hipoteses feitas, a definicho da razdo entre

sequéncias e reversdes deve convergir para 1. Formalmente:



25

Ns/n
Nr/n

S

=1(23)

N[ RN =

=D
J=§=

O fato de o resultado encontrado por Cowles and Jones (1937) apud
Campbell, Lo e Mackinlay (1996) exceder a razdo de 1 os levou a concluir que o
resultado representava: “evidéncia conclusiva de estrutura nos precos de agdes’.
Entretanto, conforme ja comentando, a hipétese de auséncia de deriva é essencial
para determinacdo das probabilidades de sequéncias e reversdes, ja que leva a um
vies em direcdo a este fator. Desta forma, apesar de a razdo encontrada pelos
autores ser distinta de 1, isto ndo pode ser interpretado como evidéncia de 0s precos

nao seguirem um modelo de jogo justo.
2.1.3 O modelo de Passeio aleatdrio2: Incrementos INID

Apesar da simplicidade e facilidade de se trabalhar com modelos do tipo
passeio aleatério 1, a assuncdo da hipotese de incrementos identicamente
distribuidos, principalmente para longos periodos, ndo € realista em virtude das
diversas mudancas estruturais ocorridas nos mercados. Deste modo, Campbell, Lo e
Mackinlay (1996) prop6em que o modelo de passeio aleatério 2 mantenha a
hip6tese de incrementos independentes, porém agora nao identicamente
distribuidos. Assim, este modelo permite heterocedasticidade nao-condicional e
mantém a principal caracteristica do modelo anterior, a de que precos futuros nao

podem ser previstos a partir de precos passados.
2.1.4 O modelo de Passeio aleatdrio3: Incrementos ndo-correlacionados

Uma verséo ainda mais geral do modelo de passeio aleatorio pode ser obtida,
segundo os autores, relaxando-se a hipotese de independéncia do modelo anterior
para incluirem-se processos dependentes, porém nao-correlacionados. Esta é a
forma mais fraca do modelo de passeio aleatério, que contém os outros dois
modelos ja apresentados como casos especiais. Este modelo pode ser
exemplificado através de um processo para o qual Cov|e;, e_;] = 0 para todo k # 0,

mas para o qual Cov[e? 2] # 0 para algum k = 0. Apesar de vermos que este
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processo possui incrementos nao-correlacionados, ele claramente possui algum tipo

de dependéncia nao linear.
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3. DADOS E METODOLOGIA

As amostras foram obtidas no dia 06/04/2015, sendo cada uma delas formada
por observacOes diarias de precos de sessenta e quatro acles, atualmente
pertencentes a composicdo atual do Ibovespa, bem como de observacdes deste
proprio indice ja ajustados para dividendos, desdobramentos e agrupamentos. Estes
dados foram extraidos no formato de arquivo Microsoft Excel 2007 do sitio da

Internet Comdinheiro.com em  virtude do acesso livre para usuarios

académicos. Note-se que, embora sejam amplamente conhecidas as dificuldades
metodolégicas da construcdo do indice Ibovespa?, a escolha de suas acdes para
compor a amostra deste estudo se deve a sua ampla aceitacdo como medida de
desempenho geral do mercado acionério brasileiro.

A escolha das ac¢fes que seriam analisadas foi feita como segue. Coletaram-
se dados de todas as acdes do indice Ibovespa em 02/04/2015 e, a partir desta
data, procedeu-se retrospectivamente até a data em que nao houvesse cotacao para
alguma das a¢c6es em questdo, fazendo com que a acao utilizada como critério para
o tamanho da amostra fosse a da empresa Klabin S/A (KLBN11), com cotacoes
disponiveis a partir de 23/01/2014. Durante este processo excluimos a acdo Rumo
Logistica Multimodal S.A (RUMO3) em virtude desta possuir apenas duas
observacdes, inviabilizando a anélise econométrica.

Pode-se argumentar, adicionalmente, que agcdes com menos de um ano de
observacfes diarias ndo se constituem como uma boa amostra para analise tendo
em vista que a hipotese de eficiéncia de mercado decorre da pressuposicdo de
prevaléncia de equilibrio, o que seria pouco razoavel supor em empresas com pouco
tempo de mercado e que ndo tenham obrigacao legal de publicar dados contabeis.

Os dados foram, entdo, exportados para O pacote econometrico
GRETL 1.10.1 onde foi realizado todo o procedimento econométrico. A escolha do
GRETL se deve a possibilidade de afericho da correcdo das rotinas nele
implementadas resultante do fato de a licenca GPL sob a qual esta licenciado ser
disponibilizada gratuitamente e publicamente,bem como seu codigo fonte, o que
facilita, inclusive, a replicacdo dos resultados por terceiros. Além disso, sua

simplicidade de utilizagdo em relagédo a alternativas de licenca GPL ou apenas

% Ver, por exemplo, Kérbes (2000).


http://www.comdinheiro.com.br/
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gratuitas mais poderosas, tais como, as linguagens R ou Ox e a eficiéncia numérica
comprovada em, por exemplo, Yalta e Yalta (2007) fortaleceram a decis&o a favor do
GRETL.

A estratégia empirica para efetuar o teste de eficiéncia empreendido neste
trabalho consiste em ajustar modelos ARIMA para o retorno logaritmico das acdes
mencionadas segundo a metodologia Box e Jenkins (1970) e, em seguida, avaliar a
capacidade preditiva dos modelos fora da amostra. O modelo da categoria ARIMA a
ser utilizado sera aquele que se ajustar de forma mais parcimoniosa 0s retornos das
acOes e do indice Ibovespa tal como sera descrito mais precisamente a seguir.

Concomitantemente, atentou-separa o fato de que a hipotese de eficiéncia
dos mercados se funda em modelos de equilibrio que tratam diretamente sobre o
retorno e do fato de que, por isso, espera-se que 0S precos dos ativos sigam um
passeio aleatorio com tendéncia deterministica, em virtude do custo de oportunidade

intertemporal e do risco adicional. Formalmente:

Pt= H.+ Pt—1+ gt(24)

Alternativamente, pode-se escrever o processo recursivamente como segue .

t
Pt=P0+ut+zgi (25)

=1

Assim, atendendo ao apelo tedrico e econométrico, os dados foram
transformados em retornos capitalizados continuamente por meio da equagao

utilizada a segquir:

R, =1 i 26
t_nPt—l( )

Seguiu-se, entdo, o procedimento completo de Box e Jenkins na série de
retornos, isto €, inspecionou-se o0 grafico para avaliar a necessidade de

procedimento para tornar a série estacionaria. Embora ndo previsto na metodologia
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Box e Jenkins, como forma de corroborar a percepcdo visual, procedeu-se o
emprego do teste de raiz unitdria aumentado de Dickey e Fuller (1979) -
popularmente conhecido como teste ADF - com defasagem maxima de 16
observacdes, conforme abordagem de Schwert (1989). Ainda nesse sentido, foram
observadas as fun¢des de autocorrelagéo e autocorrelacao parcial bem como o teste
de Ljung e Box (1978) para avaliar a possibilidade de empregar-se dados do
passado para efetuar previsbes ao mesmo tempo em que, seguindo a interpretacao
de Campbell, Lo e Mackinlay (1996, p. 32-52), empregou-se este teste para aferir se
o retorno poderia ser entendido como um ruido branco, dado que este processo
estocastico apresenta autocorrelacdes estatisticamente nulas entre quaisquer
periodos.

Como forma de avaliar a parciménia dos modelos empregados utilizou-se o
critério BIC (Bayesian Information Criterion), a medida que este é um critério
consistente assintoticamente e tende a escolher modelos mais parcimoniosos Bueno
(2011).

Abaixo se descrevem os procedimentos econométricos realizados:

Metodologia Box-Jenkins

Segundo Melo (2001), a metodologia Box e Jenkins (1970) pode ser definida
como um processo para acharmos o melhor modelo estocéstico linear da classe
ARIMA que possa ter gerado o processo {X;}, de modo que esse modelo possa ser
utilizado para projecdes futuras. A metodologia pode ser definida em trés etapas,
sendo elas:

l. ldentificacdo do modelo

Il. Estimacdo do modelo

lll. Verificagdo do modelo

Tendo o modelo sido aprovado na ultima etapa, ele pode ser utilizado. Caso
contrario, devemos voltar a primeira etapa.

Segundo Baltar (2009), a metodologia Box e Jenkins (1970) é uma
metodologia de constru¢do de modelos a partir de observagdes passadas, de forma
que processos de ordem p sado utilizados quando ha autocorrelagcdo entre p
observacdes. Deste modo, processos AR(p) podem ser definidos como:

Ve = Q1Yeo1 + @Yo + AzYez + o+ @Yy + U onde u,~ IID (0,02) (27)
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O modelo de media mével de ordem g, MA(q), € utilizado quando notamos
autocorrelacao entre os residuos, de modo que exista interdependéncia entre o erro
presente e os erros passados. (DELURGIO 1998, apud MELO, 2001). Assim, o
processo MA(q) pode ser definido como:

Ve = B1€t—1 + Bacr—z + Pace_z + -+ Ppee_j + Uy, onde u,~ IID (0,02) (28)

O processo ARMA(p,q), por sua vez, é utilizado quando observamos tanto a
autocorrelacdo das observacdes como a correlacdo serial dos residuos Baltar

(2009). Desta forma, este processo pode ser descrito da seguinte forma:

Ve =+ Bi&q + Bogeo o Bp&roj t U1 Y1+ XY o+t apyep H Uy (29)

onde u,~ IID (0,0?)

Identificacdo do modelo

Esta etapa pode ser considerada a mais dificil e complexa, em virtude de ndo
haver consenso sobre a melhor estratégia a se adotar e pelo componente
discricionério que esta envolve. A principal estratégia para identificacdo do modelo
consiste na analise de duas funcdes: a funcdo de autocorrelacdo (FAC) e a funcéo
de autocorrelacdo parcial (FACP). Segundo Bueno (2011), as funcbes de

autocorrelacao para modelos MA(q) podem ser definidas como:

b= Bj + BiB1+ Bj+2B2 + -+ BgBq-j
! Y- B} '

j=12,..,q (30)

Para processos AR(p), por outro lado, podemos definir a FAC da seguinte

maneira;

pPj=a1pj_1+ azpj_p+ -+ appjp j=12,..,p (31)
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Assim, a FAC apresenta um comportamento truncado, ja que torna-se zero a
partir da defasagem g para modelos MA(Qq), enquanto para modelos AR(p) podemos
notar uma decaimento exponencial a partir da defasagem p. Para modelos da forma
ARMA(p,q), diversas configuracfes podem formar-se.

A funcéo de autocorrelagao parcial, por sua vez, demonstra a correlacao entre
duas observacgles, controladas as correlacdes das demais observacfes. Assim,
Bueno (2011) propbe que, primeiro devemos regredir y, contra y,_, € obtermos «;.
Em seguido devemos regredir y,_; contra y,_, para obtermos a,, do qual somente
este Ultimo coeficiente nos interessa. Desta forma, para modelos AR(1), o segundo
coeficiente deve ser estatisticamente igual a zero na FACP, jA que a Unica
defasagem significante é a primeira.

Em um processo MA(q), por outro lado, a FACP apresenta decaimento
exponencial, em virtude da condicdo de invertibilidade que torna esse processo
passivel de transformagcdo em um AR().

De forma pratica, Bueno (2011) define que estes processos autoregressivos
de média moével podem ser identificados, ainda que com dificuldades, a partir dos

seguintes padroes:

Quadro 3 - Padrées FAC e FACP

Modelo FAC FACP
AR(p) Decai Truncada na defasagem p
MA(Qq) Truncada na defasagem q Decai
ARMA(p,q) Decai se j>q Decai se j>p

Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.

Baltar (2009) define ainda que em modelos do tipo ARIMA necessitamos
definir anteriormente o parametro d de diferenciacdo. Desta forma, apds tornarmos o

modelo estacionario, podemos estimar um modelo ARIMA (p,d,q).

Estimacéo

Assumindo que um modelo ARIMA(p,d,q) seja escolhido na etapa anterior,
devemos estima-lo utilizando o método de maxima verossimilhanga, a qual sera
usada neste trabalho, de forma a obter os parametros a = (a; + -+ ay) e f = (B; +

++ pB,) € a variancia g . O tradicional méetodo de MQO (minimos quadrados
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ordinarios) também pode ser utilizado para estimacdo dos parametros, entretanto

alguns autores sugerem que o método de maxima verossimilhanca é mais eficaz.

Verificacao

Esta etapa € utilizada para verificarmos a eficacia do modelo e se ele possui
algumas caracteristicas desejaveis, de forma a eliminar a autocorrelacdo em «;.
Também conduz-se testes para verificar-se qual o modelo mais parciomonioso, de
forma a capturar toda a dindmica dos dados sem superparametrizarmos o modelo.
Deste modo, os testes a serem conduzidos sobre os modelos serdo: teste de Ljung-
Box e teste BIC.

Previséo

A partir da escolha do modelo, utilizaremos este para fazermos previsdes
estaticas das 50 ultimas observacdes dos retornos daquelas acfes as quais sejam
passiveis de estimacdo via a metodologia Box-Jenkins (1970). Como forma de
verificarmos a acuracia do modelo nas previsdes, as estatisticas das previsdes serdo
comparadas com as previsdes de um modelo de passeio aleatério conforme os
critérios abaixo:

Os devios absolutos médios (MAD), representado por:

X le|

n

MAD =

(32)

Onde e; denota os erros e n denota o tamanho da amostra.
O erro quadratico médio (MSE), que por sua vez é a media dos valores

guadraticos de cada residuo, sendo definido por:

Xel

n

MSE =

(33)

Teste de Ljung-Box
O teste de Ljung-Box € um teste que mede a correlacdo serial de uma
variavel aleatéria no momento t e t + k, evidenciando, ou ndo, a presenca de

autocorrelacado entre diferentes observagbes. Campbell, Lo e Mackinlay (1996)
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também destacam o fato de este teste pode ser utilizado para a verificagcdo de um
modelo de ruido branco, dado que sob este modelo implica que as autocorrelacdes
sao estatisticamente iguais a zero entre qualquer periodo. Deste modo, o teste de

Ljung-Box, pode ser descrito como:

h 2
0= n(n+2)zn”_"k (34)
k=1

Onde n é o tamanho da amostra, p? é a autocorrelagdo amostral para a
defasagem k, e h € o numero de defasagens sendo testado. Deste modo, pelo fato
de a estatistica somar as autocorrelacdes quadraticas, o teste € robusto em relagéo
a deteccdo de autocorrelagdes diferentes de zero em quaisquer dire¢cdes. O nimero
h de defasagens a ser utilizado sera igual a vn (CRIBARI-NETO,2000 apud MELO,
2001).

BIC

O critério BIC é uma ferramenta que nos auxilia a encontrarmos o modelo
mais parcimonioso, ja que a adicdo de mais regressores, apesar de ajustar o modelo
melhor aos dados, leva a diminuicdo dos graus de liberdade. Deste modo, o critério
BIC encontra o melhor modelo considerando ambas as questdes, a verossimilhanca
do modelo e a sobreparametrizacdo. Assim, sua estatistica fica definida como:

BIC = —21(6) + klogn (35)

Onde, I(0) representa a funcdo logaritmica de verossimilhanca, k denota o
namero de parametros e n o tamanho da amostra. A escolha do critério BIC se deu
em funcdo de que este tende a ser o critério mais parcimonioso e consistente

assintoticamente para amostras grandes Bueno (2011).

Teste ADF

Bueno (2011) define que processos de séries temporais ndo estacionarios
nao podem ser estimados trivialmente em virtude do fato de que € impossivel

estimarmos todos os momentos da série. Deste modo, para podermos fazer
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previsbes e utilizarmos as séries sem produzirmos correlagées espurias, devemos

diferencia-las. A estatistica do teste pode ser definida por:
p—-1
A Pt = p + O(Pt_l + Z)Ll A Pt—l + Et (36)

i=1
Onde:

p

-1
a=— 1—2(1)1 ; 7\i=—j=21¢j+1 37)

i=1

Assim, segundo Bueno (2011), o teste pode ser realizado usando-se 0sS

mesmos valores criticos encontrados por Dickey-Fuller.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Aqui apresentamos os resultados da aplicacdo da metodologia Box e Jenkins
as séries das acbes componentes do Ibovespa. Ao analisar as séries e respectivas
funcdes de autocorrelacao e autocorrelagdo parcial bem como o resultado do teste
de Ljung-Box, notamos que, entre as sessenta e cinco séries analisadas, apenas
doze séries ndo se revelam ruido branco, quais sejam: BBDC3, BRFS3, BRKM5,
BRPR3, ENBR3, JBSS3, KLBN11, LREN3, MULT3. PCAR4, TBLE3, e UGPA3. Os
resultados detalhados do procedimento para cada uma destas acbes estdo
disponiveis no apéndice. A titulo de exemplificacdo, mostramos os resultados

basicos referentes ao indice Ibovespa e para os retornos de BBDC3.?
4.1 A SERIE DO IBOVESPA

O grafico 3 apresenta os retornos logaritmicos do indice Ibovespa. Sua
analise visual sugere que os retornos do Ibovespa sejam um processo estacionario
em torno da média zero, refutando a hip6tese anteriormente comentada de que os
retornos diarios deveriam apresentar média estatisticamente positiva como forma de

compensacao pelo risco e trade-off intertemporal.

Grafico 3 - Retornos Ibovespa
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® Os resultados detalhados de todas as sessenta e quatro agOes e do Ibovespa estdo disponiveis
mediante consulta ao autor.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.
As estatisticas descritivas dos retornos do Ibovespa mostradas na tabela 2

corroboram o que foi sugerido pela inspec¢éo visual do gréafico 3, isto é, os retornos

apresentam média estatisticamente nula.

Tabela 2 - Estatisticas descritivas dos retornos do Ibovespa

Média 0,00030565
Mediana -4,23E-05
Desvio padréo 0,01549
Enviesamento 0,12096
Percentil de 5% -0,024904
Percentil de 95% 0,025896
Teste t 0,347979

Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.

Mais do que estacionario, os retornos de l|bovespa revelam-se um ruido

branco como pode ser visto pelo correlograma exposto no gréfico 4:

Grafico 4 - FAC e FACP para os retornos do Ibovespa
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.

Como constado acima, apenas a décima sétima defasagem da FACP

apresenta resultado estatisticamente diferente de zero. Entretanto, em vista do
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elevado grau de defasagem onde aparece a possivel autocorrelacdo parcial, esta
evidéncia s seria compativel com um modelo AR(17) para os retornos, o que €
totalmente incompativel com a o critério de parciménia proposta pela metodologia
Box e Jenkins. Sendo assim, conclui-se que os retornos do Ibovespa comportam-se

como um ruido branco.

4.2. A SERIE DE BBDC3

Analisando-se os resultados para os retornos da acdo BBDC3 percebemos
gue esta possui tanto caracteristicas distintas como similares ao comportamento dos
retornos do Ibovespa. Verificando a série de retornos, pode-se notar a similaridade
aos retornos do Ibovespa, ja que se pode inferir que a média é estatisticamente igual
a zero e a seérie estacionaria. Entretanto, enquanto os retornos do Ibovespa
possuem as primeiras defasagens das funcées FAC e FACP estatisticamente iguais
a zero, os retornos de BBDC3 apresentam a primeira defasagem significativa em
ambas as func¢des de autocorrelacdo, posto a observacdo do grafico e do valor de
4,5222 para a estatistica Q (teste de Ljung-Box). Estes resultados indicam a
possibilidade de identificacdo de um modelo do tipo ARIMA (1,0,1) para a série de
retornos. Abaixo se demonstra os graficos relativos aos retornos de BBDC3:



Grafico 5 - Retornos BBDC3

ld_BBDC3
(=]

T T T T
Y = 2,06 - 0,00102X

i .MM ﬂ

U

| ,A,LIH' |‘ Tl

|

few  mar

abr

mai

jun jul ago

set

out

nov dez

2015

Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.

Grafico 6 — FAC e FACP para os retornos de BBDC3
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Deste modo, procedeu-se a estimacéo recursiva dos retornos das acgoes.

Como forma de escolhermos o modelo mais parcimonioso possivel, utilizou-se a

estatistica BIC para andlise dos resultados das estima¢des. Assim, cinco modelos

foram estimados, sendo o escolhido aquele com o menor critério de informacgéo:
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Tabela 3 - Critérios de informacé&o para os modelos testados

Modelo BIC
ARIMA (2,0,0) -1458,523
ARIMA (0,0,2) -1458,406
ARIMA (1,0,0) -1463,634
ARIMA (0,0,1) -1463,245
ARIMA (1,0,1) -1458,496

Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.

Apesar de a andlise visual indicar a especificagdo de modelo um modelo
ARIMA (1,0,1), podemos ver pela tabela acima que o modelo mais parcimonioso &
um modelo com apenas uma defasagem autorregressiva. Desta forma, este foi o
modelo escolhido, ja que a metodologia Box e Jenkins é uma metodologia utilizada
para previsdo e, assim, nossa intencdo nao € obter o melhor ajuste aos dados, mas
sim obter a melhor previsdo possivel.

Entretanto, ao ajustarmos o modelo aos dados, a raiz real obtida esta fora do
circula unitario, o que indica a impossibilidade de estimac¢éo recursiva do modelo.
Este resultado é valido para todas as outras doze acfes citadas que possuem
defasagens significativas nas funcdes de autocorrelacdo e autocorrelagcéo parcial.

Deste modo, 0 que se observa no mercado € a impossibilidade de previsdo de
retornos a partir da metodologia definida, posto que ou as séries de retornos
apresentam auséncia de autocorrelacdes significativas ou apresentam raizes do
polindmio fora do circulo unitario. Assim, & conveniente a utilizacdo dos modelos
tedricos de equilibrio geral citados no inicio deste trabalho como forma de obtermos
a esperanca dos retornos em periodos futuros a partir de fatores de risco. Apesar da
controvérsia em relacdo a quais sao os fatores de risco passiveis de utilizacdo e
criticas em relacdo ha possibilidade de existéncia de mineracdo de dados, estes
apresentam resultados muito superiores a tentativas de previsdo de retornos a partir

de dados passados, conforme mostrado neste trabalho e em Fama e French (1996).
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5. CONCLUSAO

A partir do desenvolvimento tedrico de Fama (1970), Markowitz (1952),
Sharpe (1964), entre outros, apresentou-se evidéncias da impossibilidade de
prevermos retornos futuros baseando-nos em retornos passados a partir da
metodologia de Box e Jenkins para as séries de retornos das a¢gdes componentes do
Ibovespa. Estes resultados corroboram a teoria de eficiéncia de mercados
apresentada por Fama (1970). Ou seja, para todas as acbes bem como para o
indice Ibovespa, encontrou-se evidéncia a favor da hipotese de eficiéncia fraca
sugerindo que os precos e retornos desempenham importante papel de sinalizacéo
aos agentes econdémicos.

Linhas correlatas de pesquisa podem utilizar-se de testes mais robustos para
teste dos outros tipos de eficiéncia propostos por Fama (1970). Assim, pode-se
utilizar testes de eventos, para verificagdo da eficiéncia semi-forte, bem como de
outras metodologias para previsdo de retornos nos mercados financeiros, como
métodos de suavizacdo ou modelos autorregressivos com heterocedasticidade

condicional.
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APENDICE A - ESTIMACAO DOS RETORNOS

BBDC3:
Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1 | -0,392554 | 0,285037 |-1,3772|0,1684
theta 1| 0,239977 0,299015 | 0,8026 |0,4222
Raizes:
Real | Imagindria | M6dulo | Freguéncia
AR | Raiz1 | -2,5474 0,0000 2,5474 0,5000
MA | Raiz 1 | -4,1671 0,0000 4,1671 0,5000
FAC e FACP:
FAC para |d_BBDC3
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BRFSS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1 | -0,157794 0,38696 |-0,4078|0,6834
theta_1| 0,0551816 | 0,388492 | 0,1420 |0,8870
Raizes:
Real Imagindria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz1 | -6,3374 0,0000 6,3374 0,5000
MA | Raiz 1 | -18,1220 0,0000 18,1220 0,5000
FAC e FACP:
FAC para |d_BRFS3
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BRKMS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
theta_1| 0,213343 | 0,061414 | 3,4739 |0,0005
theta_2 | -0,059038 | 0,0565549 |-1,0439|0,2965
Raizes:
Real Imagindria | Médulo | Frequéncia
MA | Raiz 1 | -2,6879 0,0000 2,6879 0,5000
MA | Raiz 2 | 6,3016 0,0000 6,3016 0,0000
FAC e FACP:
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BRPRS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1 | -0,273472 0,26571 |-1,0292|0,3034
theta_1| 0,04217 0,276627 | 0,1524 |0,8788
Raizes:
Real Imagindria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz1l | -3,6567 0,0000 3,6567 0,5000
MA | Raiz 1 | -23,7135 0,0000 23,7135 0,5000
FAC e FACP:
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ENBRS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1 | 0,0566524 | 0,513627 | 0,1103 |0,9122
theta_1| -0,181657 | 0,506342 |-0,3588|0,7198
Raizes:
Real Imagindria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz1 | 17,6515 0,0000 17,6515 0,0000
MA | Raiz1 | 5,5049 0,0000 5,5049 0,0000
FAC e FACP:
FAC para |d_ENBR3
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JBSSS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1 | 0,399401 0,204168 | 1,9562 |0,0504
theta_1|-0,617807 | 0,175843 |-3,5134|0,0004
Raizes:
Real | Imaginaria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz 1 | 2,5037 0,0000 2,5037 0,0000
MA | Raiz1 | 1,6186 0,0000 1,6186 0,0000
FAC e FACP:
FAC para Id_1BSS3
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KLBN11:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1 | 0,142484 0,552528 |0,2579|0,7965
theta 1| 0,0117063 | 0,558468 |0,0210|0,9833
Raizes:
Real Imagindria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz1 | 7,0183 0,0000 7,0183 0,0000
MA | Raiz 1 | -85,4238 0,0000 85,4238 0,5000
FAC e FACP:
FAC para |d_KLBMN11
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LRENS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1| -0,276711 0,46288 | -0,5978 | 0,5500
theta_1| 0,131075 0,479494 | 0,2734 (10,7846
Raizes:
Real | Imaginaria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz1 | -3,6139 0,0000 | 3,6139 0,5000
MA | Raiz 1 | -7,6292 0,0000 | 7,6292 0,5000
FAC e FACP:
FAC para |[d_LREN3
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MULTS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1| -0,568299 0,293713 | -1,9349 | 0,0530
theta_1| 0,474824 0,31223| 1,5208|0,1283
Raizes:
Real | Imaginaria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz 1 | -1,7596 0,0000 | 1,7596 0,5000
MA | Raiz1 | -2,1060 0,0000 | 2,1060 0,5000
FAC e FACP:
FAC para |[d_MULT3
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PCARA4:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z p-valor
phi_1 -0,322712 0,319659 | -1,0095 | 0,3127
theta_1 0,19509 0,328929| 0,5931|0,5531
Raizes:
Real | Imaginaria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz 1 | -3,0987 0,0000 | 3,0987 0,5000
MA | Raiz 1 | -5,1258 0,0000 | 5,1258 0,5000
FAC e FACP:
FAC para |d_PCAR4
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TBLES:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padréo z| p-valor
phi_1| 0,819124| 0,0581755| 14,0802 |<0,0001
theta_1| -0,965396 | 0,0309646 |-31,1774 | <0,0001
Raizes:
Real | Imaginaria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz1 | 1,2208 0,0000 | 1,2208 0,0000
MA | Raiz1 | 1,0358 0,0000 | 1,0358 0,0000
FAC e FACP:
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UGPAS:

Modelo:
Coeficiente | Erro Padrao z p-valor
phi_1|-0,0130238 0,226068 | -0,0576 | 0,9541
theta_1| -0,204455 0,221442|-0,9233 | 0,3559
Raizes:
Real | Imaginaria | Médulo | Frequéncia
AR | Raiz1 | -76,7826 0,0000 | 76,7826 0,5000
MA | Raiz 1 4,8911 0,0000 | 4,8911 0,0000
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FAC para |d_UGPA3
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