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RESUMO

O estudo de métodos e modelos em econometria financeira tem recebido ampla atencéo
nesse novo milénio. Modelos que incorporam volatilidades, caudas pesadas e assimetria dis-
tribucional tém se tornado mais comuns.

Nesse contexto, o ferramental de Estudos de Eventos necessita ser modernizado de maneira
a incorporar os principais fatos estilizados registrados amplamente na literatura financeira.

A presente tese surge para suprir essa lacuna e tem como objetivo propor uma metodologia
quantitativa e paramétrica para a avaliacdo e inferéncia de retornos associados a eventos em
finangas corporativas, corrigindo os pressupostos classicos e simplérios quanto a distribuicao
dos retornos de ativos por meio da extenséo da proposta de Haas (2004), o qual utiliza misturas
de modelos GARCH (MN-GARCH) para ajustar retornos financeiros.

Além de ser uma metodologia inovadora, este ferramental apresentou-se - ao longo trabalho
- mais adequado as séries temporais financeiras, tornando-se portanto uma proposta adequada
aos pesquisadores, gestores e outros profissionais que desejam mensurar e avaliar o impacto
de determinados eventos sobre corporacdes de interesse.

Ensaios aplicados a finangas corporativas utilizando a metodologia proposta sdo também
apresentados no final dessa tese.
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1 INTRODUCAO.

Em econometria financeira, retornos médios diferentes de zero sdo considerados retornos
anormais, pois contrariam a hipétese de mercados eficientes, como proposto por Fama (1991).
Especificamente, em financas corporativas, os gestores estdo interessados em avaliar e tes-
tar a existéncia de retornos anormais e, consequentemente, averiguar possiveis ineficiéncias
de mercado apo6s a ocorréncia de um determinado tipo de evento corporativo. Assim, Estudo
de Eventos, como é conhecido esse ramo da econometria financeira, tem como foco um hori-
zonte temporal associado a um evento especifico: o evento focal, pois é o foco de estudo da

organizacao.

Formalmente, Mitchell e Netter (1994) definem Estudo de Eventos como uma técnica es-
tatistica que tem como objetivo a estimacao do impacto no preco das ac¢des sob ocorréncias
de eventos como: fusodes, divulgacao de resultados e quaisquer outras ocorréncias (eventos)
que possam afetar as organizacdes. A nocao basica, segundo Mitchell e Netter (1994), é a de
separar os efeitos de dois tipos de informacdes sobre os precos das acdes, quais sejam: infor-
macgdes que sdo especificas para a empresa como, por exemplo, 0 anuncio de dividendos; e
informacdes que afetam diretamente o0 mercado como um todo: como, por exemplo, mudancas

nas taxas de juros.

Entre as abordagens em Estudo de Eventos, a proposta mais usual é aquela que infere
sobre os efeitos médios associados aos valores dos ativos. Segundo MacKinlay (1997), a uti-
lidade de tal estudo vem do fato de que a racionalidade, dada no mercado, para os efeitos de
um evento é refletida imediatamente no valor dos ativos. Assim, uma medida para o impacto
econdmico de determinados eventos pode ser construida utilizando os precos dos ativos obser-
vados ao longo de um periodo de tempo relativamente curto e que contenha a data do evento

focal.

Ja em finangas corporativas, a utilizacido de métodos de Estudo de Eventos remonta aos
textos classicos de Modigliani e Miller (1958), Miller e Modigliani (1961) e Modigliani e Miller

(1963), os quais aduziram os problemas de estrutura de capital para a vanguarda da investi-
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gacao financeira. Dessa forma, Estudo de Eventos tornou-se uma ferramenta fundamental para

analise e estudo empirico dedicado a essas questdes.

Inicialmente é util discutir brevemente a estrutura de um Estudo de Eventos. Essa estru-
tura servira como base para a discussao de maiores detalhes, como a incorporagao de fatos

estilizados na modelagem de Estudo de Eventos.

Embora ndo exista uma uUnica estrutura, MacKinlay (1997) argumenta que ha uma “forma

usual” de andlise de eventos focais em finangas, essa estrutura € discutida na se¢do a seguir.

1.1 Estrutura basica para o Estudo de Eventos.

A tarefa inicial para realizar um Estudo de Eventos € definir o evento de interesse (evento
focal) e identificar o periodo durante o qual os precos dos ativos das empresas envolvidas
neste evento serdo analisados. Na pratica, o periodo de interesse (também denominado janela
temporal do evento), muitas vezes, € expandido para varios dias, incluindo, pelo menos, o dia

do anuncio do evento focal.

Desta forma, é possivel captar o efeito da informagéo dos anuncios sobre os pregos apos o
fechamento do mercado para um periodo de tempo especifico. Periodos anteriores ao evento
de interesse e apds esse, também, podem ser utilizados com o intuito de aumentar a massa
de dados e, consequentemente, a robustez do modelo. Esse aumento, no entanto, deve ser
realizado com parcimdnia, uma vez que janelas temporais muito extensas podem acabar por

“diluir” o efeito do evento focal, no teste de hipétese realizado.

Apos a identificagdo de um evento, é necessario determinar os critérios de selegéo para a
inclusao de determinadas empresas no estudo. Os critérios podem envolver restricdes impostas
pela disponibilidade de dados, tais como listagem nas Bolsas de Valores, ou pode envolver
restricdes, como a participagdo de uma firma especifica e o efeito de um determinado anuncio

sobre a corporagao.

Avaliacao do impacto de um evento focal exige uma medida de retorno anormal. O retorno
anormal é definido como a diferenga entre o valor do ativo no periodo de tempo T e o retorno
normal esperado (preditor) para esse mesmo ativo na janela temporal T, para uma determinada
empresa ou grupos de firmas. Para a empresa i e periodo T em que o evento de interesse

ocorre, o retorno anormal é dado por:

ARix = Rir—E(Ric| Fr) (1.1)
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onde AR;; é o retorno anormal, R;z € o retorno observado para a empresa i e periodo temporal
T e E(Ric|F:) é o retorno normal condicionado ao conjunto informacional ¥; para o periodo
especificado, também, denominado preditor. H4 duas escolhas comuns para modelar o retorno
normal condicionado ao conjunto informacional disponivel, sdo essas: o modelo de retorno
constante da média (Constant Mean Return Model - CMRM), onde #; é uma constante, e o

modelo de mercado onde ¥; é o retorno de mercado.

Segundo Khotari e Warner (2006), existem outras propostas como o modelo CAPM, o qual

possui em sua estrutura mais simplista, a saber:

ARir= Riz— {erf + Bi []E(Rmt) _erf]} (1.2)

onde Ry,; é o retorno da carteira de mercado e R, ¢ representa o retorno do ativo livre de risco.
E possivel também a utilizacdo de diversos modelos para a estrutura do preditor E (Riz| Fz).
Em outras palavras, a estrutura E (R;t| ;) poderia, por exemplo, seguir um processo auto-
regressivo de ordem 1 na forma E (R;z|Fz) = Bo + Bi1Rir—1- Ha ainda diversas propostas na
literatura para o preditor de interesse [E (R;;| F:) em Estudos de Eventos, por exemplo, alguns
estudam examinam as volatilidades dos retornos ((BEAVER, 1968) e (PATELL, 1976)) por meio de
preditores nao lineares, outras abordagens adicionam ao preditor variaveis exégenas como o

volume de negociagao (CAMPBELL; WASLEY, 1996) e desempenho contabil (BARBER; LYON, 1996).

Para a andlise classica do retorno anormal é necessaria alguma notacao matematica com
o intuito de facilitar a medigao e analise dos retornos anormais. Como apresentado em (1.1), os
retornos sao indexados no periodo do evento focal, por meio de T. Define-se T = 0 como a data
do evento focal, sejatambém t =T, +1 at =T, representando a janela do evento,e t=Tp+ 1

a T = T; constitui a janela de estimacao.

Dessa forma, Ly =T, — Ty e L, = T, — T sao o comprimento da janela de estimagéo e a
janela temporal do evento de interesse, respectivamente. Note-se que, mesmo se o evento que
estd sendo considerado é um anuncio em uma determinada data, € comum definir a duragao
janela do evento com comprimento maior do que um, dessa maneira, facilitando o uso dos

retornos anormais em torno do dia do evento em anélise.

Quando aplicavel, a janela pds-evento sera a partir de T =1, + 1 até T = T3, cujo compri-

mento é dado por L3 = T3 — T5. Essa estrutura é apresentada na figura 1.1.
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Janela de Evento Janela
estimacio focal pos-evento

Figura 1.1: Processo temporal para Estudo de Eventos.
Adaptado de MacKinlay (1997).
Fonte: Elaboracgdo do autor.

Segundo MacKinlay (1997), é tipico que a janela de estimacao e a janela do evento nao
se sobreponham. Em condigbes especificas, a estimativa por minimos quadrados ordinérios é
consistente para os parametros dos preditores frequentemente usados na literatura, como os
modelos CMRM e o CAPM.

Uma vez estimados os parametros do preditor do modelo, os retornos anormais sao esti-

mados de forma que:

@it = RiT_E(RiT|9:’C) (1-3)
para o periodo de tempo associado ao evento, ou seja, T =Ty + 1,...,T>. Quanto a hipdtese

nula de auséncia de efeito sobre 0s retornos anormais e segundo as condi¢cées necessarias

para a estimacao por minimos quadrados ordinarios tem-se an ~N <0,V (1@”» .

E possivel também testar a nulidade dos retornos anormais por meio de um processo em
unico passo. Nesse caso, gera-se uma variavel indicadora 17, «;<7] (t) a qual é utilizada como
um preditor para o efeito do evento focal, caso o pardmetro associado a essa variavel seja
estatisticamente diferente de zero. Nesse caso, ha indicios da influéncia do anuncio sobre os

retornos observados.

Sem perda de generalidade, considere um preditor linear na forma E (R;¢| F) = Bo + P1Xix1 +
w4 BpXiep + Y11, <x<15) (T) + €z , onde 6 = (Bo, .-, Bp, 7, 62)T sé0 os parametros do modelo
linear, X1, ...,Xitp s@0 as variaveis que compdem o conjunto informacional - para a organiza-
¢ao i no periodo T de tempo e €;; € 0 termo estocastico o qual possui, usualmente, distribuicao

normal com média zero e variancia constante 62. Sobre a hipétese nula, o parametro Y € igual
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a zero e, dessa forma, uma maneira de testar o efeito de um determinado anuncio € adicionar
ao modelo uma variavel bindria que assume valor igual a 1 na janela do evento e valor igual a

zero fora dessa janela.

Usualmente, essas abordagens, quando paramétricas, utilizam como pressupostos (direta
ou indiretamente): independéncia, homoscedasticidade e normalidade dos retornos; esses
pressupostos vao de encontro dos fatos estilizados discutidos pela literatura financeira, como,
por exemplo: aglomeragdes de volatilidade, retornos com assimetria positiva, retornos extremos
e desvios da normalidade ((CONT, 2001); (RACHEV et al., 2005) ; (BIANCHI et al., 2000)). Assim,
uma pergunta natural que surge é: como realizar Testes de Eventos em finangcas corporati-
vas na presenca dos fatos estilizados associados aos dados financeiros ? Afim de responder
essa questao a presente tese tem como objetivo: apresentar uma metodologia quantitativa e
paramétrica para a avaliacao e inferéncia de retornos associados a eventos em finangas cor-
porativas, corrigindo os pressupostos classicos quanto a distribuicdo dos retornos de ativos por
meio da extensdo da proposta de Haas (2004), o qual utiliza misturas de modelos GARCH

(MN-GARCH) para ajustar retornos financeiros.

1.2 Estudo de eventos e financas corporativas.

Originalmente desenvolvido como uma ferramenta estatistica para a pesquisa empirica em
contabilidade e finangas, Estudo de Eventos é utilizado em diversas outras disciplinas, tais
como economia, histéria, direito, marketing e ciéncias politicas. Inicialmente, o Estudo de Even-
tos foi aplicado e proposto por Fama et al. (1969), os quais estudaram evidéncias empiricas
que indicavam que mudancgas de precos individuais, em sucessivas acdes ordindrias, eram
aproximadamente nao correlacionadas. Utilizando como referencial os trabalhos de Mandelbrot
(1963b), Mandelbrot (1966) e Samuelson (1965), Fama et al. (1969) associaram a auséncia de
correlagdo das variagoes sucessivas de precos com a consisténcia de um mercado eficiente,
ou seja, um mercado que se ajusta rapidamente as novas informagdes. Essas caracteristicas

justificam, inicialmente, a utilizagao do Estudo de Eventos em finangas corporativas.

Uma vez que grande parte da literatura de finangas corporativas esta preocupada com a
valorizacdo das empresas e as mudangas no valor da empresa resultante, por exemplo, de
mudancas na estrutura de capital, em geral, o valor de uma empresa ¢é dificil de ser medido.
No entanto, se ha um mercado eficiente para as acdes da empresa, o impacto das decisdes
pode ser medido por meio da variagdo no prego das agdes, em relagdo ao momento em que a

decis&o se torna publica.
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Assim, para que tais eventos possam ser estudados de diversas maneiras, a literatura de
finangas empiricas adotou uma abordagem especifica com base em testes estatisticos de sig-
nificancia dos retornos anormais das a¢des em torno de datas de eventos focais. Este tipo
de abordagem também desempenha um papel importante na analise de investimentos. Por
exemplo, pode-se estudar o desempenho de agbes ou carteiras apds uma oferta publica ini-
cial. Outros possiveis exemplos da aplicagdo dessa abordagem incluem: fusdes e aquisicoes,

anuncios corporativos, anuncios de problemas operacionais, dentre outros.

Entre os métodos de estimagdo dos possiveis modelos para o preditor E (R;;| #;) e conse-
quentemente para a estimacao dos retornos anormais, estdo: minimos quadrados ordinarios,
método dos momentos generalizados e maxima verossimilhanga. Entretanto, estudos que uti-
lizam essas metodologias, usualmente, possuem como pressupostos: independéncia entre as
observagdes, variancia constante e normalidade. Nesses casos, esses estudos podem incorrer
em uma inferéncia errbnea uma vez que seus pressupostos nao sao satisfeitos para a maioria
das séries financeiras e, assim, podem nao possuir a significAncia estatistica desejada, desse
modo, podendo, em situag¢des extremas, invalidar o estudo. Entre os principais fatos estilizados
em finangas, estdo aglomeragdes de volatilidade, retornos com assimetria positiva, retornos
com caudas pesadas e desvios da normalidade. Dessa forma, qualquer teste de eventos deve
considerar essas caracteristicas para que o0 mesmo seja considerado robusto e sua inferéncia

seja a mais escorreita possivel.

Assim, como informado no final da se¢édo 1.1, a presente tese apresenta uma metodolo-
gia para estudo de eventos em finangas corporativas a qual incorpora os principais fatos es-
tilizados em financas, utilizando para isso, a proposta de Haas (2004), o qual considera uma
mistura de distribuicdes normais juntamente com uma estrutura do tipo GARCH (denominada
MN-GARCH), assim, permitindo uma variancia condicional para cada um dos componentes da
mistura, bem como um feedback dindmico entre os componentes. Nessa abordagem, o mo-
delo MN-GARCH pode gerar uma desagregacao do processo variancia condicional em que os
componentes da volatilidade dinAmica tém um comportamento, claramente, diferenciado, o que
€ compativel com a proposta de Estudos de Eventos, cuja hipétese a ser testada € se, apéds
a ocorréncia do evento focal, os retornos médios observados (juntamente com sua variancia
condicional) alteraram-se. Cabe ressaltar também que a proposta de Haas (2004) apesar de
bastante geral, ndo é especifica para Testes de Eventos, pois ndo incorpora em sua formulacao,
um preditor linear diferente de zero e também a possivel presenca de eventos corporativos como
fatores de mudanca no valor médio do retorno da organizagao explicitando-se assim a inovagao
desse trabalho. Ademais, trabalhou-se na proposta de metodologia com a utilizacdo de dois

regimes: Bull Market e Bear Market. Apesar dessa nomenclatura, esses regimes podem ser
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vistos como periodos de “alta” e “baixa”, “mercado favoravel” e “mercado desfavoravel” den-
tre outras terminologias, mas todas com a mesma ideia: um regime com valor médio superior
ao valor médio do segundo regime. A justificativa do porque se trabalhar com somente dois
regimes é apresentada no referencial tedrico da tese (capitulo 2) e esta associada a dois fatos
estilizados em financas: segundo a literatura, uma mistura de duas distribuigbes é suficiente

para ajustar a presenca de caudas pesadas e assimetria em séries temporais financeiras.

1.3 Taxonomia financeira.

Seguindo a taxonomia apresentada por Drake e Fabozzi (2010), o campo de estudo fi-

nancgas é uma composigcao de diversas outras ciéncias como apresenta a figura 1.2.

Economia Psicologia

Figura 1.2: Fonte: Elaboracdo do autor.
Adaptado de Drake e Fabozzi (2010).
Areas de composicdo do campo de financas.

Percebe-se, entdo, que financas é uma area multidisciplinar composta de diversos campos.
Miller (2000) apresenta ainda que a area de finangas € oriunda de duas grandes fontes, a saber:

escolas de finangas e os departamentos de economia.

Segundo Miller (2000), a primeira grande fonte, as escolas de finangas, formou-se original-
mente nos departamentos de administracdo e negécios e possui em seu cerne a elaboragao
de métodos e modelos aplicados a dados financeiros, como, por exemplo, 0 modelo Markowitz,
enquanto os departamentos de economia estao, geralmente, mais dedicados a microestrutura

do mercado financeiro e como 0s seus agentes se comportam em diversas situa¢des, como,
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por exemplo, no modelo CAPM.

E claro que essas classificagdes ndo sdo absolutas como aponta Miller (2000), mas apenas
uma proposta de classificacao dos estudos e estudiosos que tém contribuido para a formacéo de
conhecimento em finangas. Drake e Fabozzi (2010), seguindo os textos classicos em financgas,

segmentam a area de finangas em trés grandes campos:

1. mercados de capitais;
2. gestao financeira;

3. gestdo de investimentos.

Segundo esses autores, o campo dos mercados de capitais e da teoria do mercado de
capitais concentra-se no estudo do sistema financeiro, da estrutura das taxas de juro e dos
precos dos ativos de risco. O principio fundamental da avaliagdo € que o valor de qualquer
ativo financeiro é o valor presente dos fluxos de caixa esperados (GORDON, 1959). Assim, a

valorizagdo de um ativo financeiro envolve:

1. estimar os fluxos de caixa esperados;

2. determinar a taxa de juros apropriada ou as taxas de juros que devem ser usadas para

descontar os fluxos de caixa; e

3. o célculo do valor presente esperado dos fluxos de caixa.

A gestao financeira ou finangas empresariais, ou, ainda, por vezes, chamada de finangas
corporativas, € a area de especialidade em finangas centrada na tomada de decisdes financeiras
dentro de uma entidade empresarial. E a gestao de investimentos € a area de especialidade
em finangas que lida com a gestdo de fundos individuais ou institucionais. Outros termos co-
mumente usados para descrever esta area de finangas sao: gestao de ativos, gerenciamento
de portfélio, gestdo monetéria e administracdo de fortunas. Novamente, essas classificagdes
ndo sao estritas, uma vez que um mesmo estudo pode ser enquadrado em mais de uma classe

simultaneamente.

Essa tese pode ser considerada, segundo a taxonomia de Miller (2000), oriunda de um

departamento de administracdo e negdcios, pois 0s objetivos serao a elaboracao, avaliacao e

"Por exemplo, o préprio William Forsyth Sharpe - um dos autores do método CAPM - foi orientando de doutorado
de Harry Max Markowitz e, segundo Miller (2000), cada método se encontra em uma escola diferente.
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aplicacdo de métodos e modelos a dados financeiros e, conforme a classificagdo de Drake e
Fabozzi (2010), quanto ao macrocampo em finangas, sera considerada como gestao financeira,

visto que o nulcleo é a corporacao.

1.3.1 Gestao financeira.

Cada decisao tomada em uma empresa tem implicagdes financeiras, e qualquer decisao
que envolva o uso de recursos monetarios € uma decisdo financeira da organizagédo. Especi-
ficamente, financas corporativas é a area de finangas focada nas decisées monetarias que as
empresas realizam e as ferramentas de analise utilizadas para a tomada de decisées com o

objetivo de maximizar o valor da firma para os acionistas.

Financas corporativas englobam diferentes tipos de decisées. Segundo Brigham (1980),
essas decisdes podem ser classificadas em trés grupos: as decisdes de investimento, decisées
de financiamento e decisdes mistas, que envolvem tanto investimento quanto financiamento,
centrados na organizagao (firma). J& uma firma é uma entidade legal, criada sob leis locais e por
meio do processo de incorporagdao. Uma organizacao (firma) é uma empresa capaz de assumir
obrigacdes contratuais e a realizacdo dos mesmos em seu préprio nome, separadamente dos

proprietarios, ou, em alguns casos, em conjunto com os proprietarios.

Gestores financeiros sédo cobrados com a responsabilidade de tomar decisbes que maxi-
mizem a riqueza dos proprietarios. Para uma empresa que traduz a responsabilidade em maxi-
mizar o valor do patriménio liquido, se 0 mercado de agdes ¢é eficiente, o valor de uma parcela
de acbes de uma empresa deve refletir nas expectativas dos investidores sobre as perspectivas

futuras da empresa.

O valor de uma agao ird mudar a medida que as expectativas dos investidores sobre o
futuro também mudarem. Nesse contexto, o Estudo de Eventos pode ser utilizado como uma
ferramenta de apoio a tomada de decisdo do gestor da corporagdo, uma vez que a magnitude

do efeito das expectativas dos acionistas sobre o preco da agdo pode ser estimada.

Para as decisbes de gestores financeiros com o intuito de agregar valor, o valor presente
dos beneficios resultantes de decisdes deve compensar os custos associados, onde também
estdo incluidos os custos de capital. Se ha uma separagao entre propriedade e gestdo de
uma empresa, isto €, os proprietarios ndo sdo também os gestores da empresa, existem outros

problemas a enfrentar.
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1.4 Misturas de distribuicoes.

Uma maneira de incorporar as particularidades da distribuicdo das séries financeiras é a
utilizagdo de misturas de distribuicbes. Em probabilidade e estatistica, uma mistura de dis-
tribuicdes é a distribuicao de probabilidade de uma variavel aleatéria cujos valores possam ser
interpretados como sendo derivados de uma forma simples a partir de um conjunto subjacente

de outras variaveis aleatorias.

Particularmente, o valor resultante final é selecionado aleatoriamente entre os valores sub-
jacentes, com certa probabilidade de selecédo a ser associada a cada elemento da mistura. As
variaveis aleatérias subjacentes podem ser vetores aleatérios, cada um com a mesma dimen-
sa0, nesse caso, a mistura de distribuicdes é uma distribuicdo multivariada. Nos casos em que
cada uma das variaveis aleatorias subjacentes seja continua, a variavel resultante também sera
continua e sua funcao densidade de probabilidade &, por vezes, referida como uma densidade

de mistura.

Misturas de distribuicées surgem em muitos contextos na literatura e naturalmente quando
uma populagao estatistica contém duas ou mais subpopulagdes (também denominadas regimes).
Esses regimes séo, por vezes, utilizados como meio de representar variaveis aleatérias néo nor-

mais.

Dessa forma, misturas de distribuicdes podem ser utilizadas para a estimacgao do efeito de
eventos focais. Maiores detalhes sao discutidos no capitulo 3, desta tese, a seguir no entanto,

uma breve explanagao de misturas de distribuicdes é apresentada.

Matematicamente, suponha-se que uma variavel aleatéria ou vetor aleatério X, o qual toma
valores no espaco amostral ¥ e que a sua distribuicdo possa ser representada por uma fungéo

densidade de probabilidade (ou fungcdo massa de probabilidade), tem-se:

px)= Mfi(x)+--+Afe(x) , parax €y (1.4)

onde A; >0, f;(.) > 0e [, dFj(x)=1para j=1,... k. E necesséario também que A; +--- +
A = 1 para que a distribui¢éo resultante também seja uma fungao densidade de probabilidade

ou funcao massa de probabilidade.

Nesse caso, aponta-se que X é uma mistura de distribuigdes finita e p(.) é denominado
funcdo densidade de uma mistura finita. Os pardmetros Aj,...,A; sdo denominados pesos
da mistura e podem ser interpretados como as probabilidades de uma observagéo x, com dis-

tribuicdo p(x) vir a ser oriunda do regime j para o peso A;.
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Com base no breve exposto das seg¢bes: Estudos de Eventos 1.2, Taxonomia Financeira
1.3, Financas Corporativas 1.3.1 e Misturas de distribuicées 1.4 a se¢ao 1.5 sintetiza os obje-

tivos da tese, além de apresentar a organizacao desta.

1.5 Objetivos de pesquisa e organizacao da tese.

Como apresentado brevemente na secao 1.1, esta tese tem como objetivo propor uma
metodologia paramétrica para a analise e estimacao do efeito de anuncios a luz de finangas
corporativas, incorporando ao modelo os principais fatos estilizados em financas. A presente
tese além de propor uma nova metodologia tedrica para o Estudo de Eventos corporativos,

aplica essa metodologia a dois ensaios teéricos explanados no capitulo 5.

A proposta aqui apresentada atende aos seguintes quatro requisitos:

1. Originalidade: a metodologia proposta e desenvolvida ao longo de toda a tese é original
no sentindo de “voltar a origem”. Os textos seminais associados a Estudo de Eventos e
Fatos Estilizados sao apresentados, fornecendo ao leitor, 0 embasamento teérico para a

boa compreensao da proposta aqui aduzida.

2. Ineditismo: ao longo da pesquisa (ocorrida até meados de abril do ano de 2012) nao
foi encontrado nenhum texto que proponha uma metodologia paramétrica para a analise
e estimagédo do efeito de anuncios a luz de finangas corporativas, incorporando neste
modelo os principais fatos estilizados em finangas como desvio da normalidade, heteroce-
dasticidade e caudas pesadas. Por conseguinte, a presente tese supre esse gap teérico
existente em finangas corporativas quanto a propostas metodolégicas para a analise e

estimagao do efeito de eventos sobre 0s precos das agdes das corporagoes.

3. Inovacgao: a proposta desenvolvida inova por utilizar uma abordagem econométrica -
misturas de distribuicbes GARCH-M para a estimagéo do efeito de andncios a luz de

finangas corporativas.

4. Relevancia : atende ao critério de relevancia por proporcionar uma ferramenta que retine
0s principais fatos estilizados em finangas para a estimagdo do efeito de eventos sobre
os retornos das acdes das corporacdes, mostrando-se mais adequada do que as aborda-
gens tradicionais para a modelagem de séries temporais financeiras como apresentado
no capitulo 4 desta tese, adequamento esse apresentado por meio da medida de “perda
de informacao” (AIC - Akaike’s Information Criteria) a qual € minimizada para o modelo
MN-GARCH.
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Com o intuito de atender ao objetivo proposto, esta tese foi organizada da seguinte forma: o
capitulo 2 apresenta o referencial tedrico associado aos fatos estilizados em finangas e as pro-
postas metodolégicas modernas para o Estudo de Eventos e como as misturas de distribuicées

s&o usualmente aplicadas em financgas.

O capitulo 3 expbe formalmente as misturas de distribuicbes e como essas misturas de
distribuicoes podem ser utilizadas em séries temporais, além de apresentar o processo de esti-
magao, o qual é realizado pelo algoritmo EM. O algoritmo EM (Expectation-maximization Algo-
rithm) é um algoritmo desenvolvido por Dempster, Laird e Rubin (1977), o qual é composto por
duas etapas: esperanga e maximizacao. Na etapa associada a esperanca as variaveis latentes
sao substituidas pelo seu valor esperado, enquanto na etapa de maximizacao a verossimilhanca
do modelo € maximizada. Por se tratar de um algoritmo iterativo, o processo é recursivo até que

se atinja uma determinada precisédo definida a priori.

O capitulo 4 focaliza a proposta de Haas (2004) para a modelagem de séries temporais fi-
nanceiras, demonstra como essa abordagem pode ser utilizada para Estudo de Eventos, enfoca
os critérios para identificabilidade do modelo e apresenta o grau de ajustamento dessa abor-
dagem aos principais indices de bolsas de valores do mundo, comparado com a abordagem

frequentemente utilizada.

O capitulo 5 indica dois ensaios da aplicagao dessa metodologia em finangas corporativas,
bem como descrevera o referencial especifico para cada um dos ensaios. Finalmente, o capitulo

6 elenca a concluséo e discussao dos resultados obtidos neste trabalho.
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Condensadamente, a organizagao dessa tese pode ser apresentada da seguinte forma:

1. Introducao: contém os objetivos e justificativas da proposta aqui apresentada. (Capitulo

1),

2. Referencial tedrico: apresenta os principais textos associados aos fatos estilizados em
finangas e propostas metodolégicas em Estudo de Eventos. Fornece, portanto, as bases
tedricas para a formulagcao da proposta do modelo de misturas GARCH em Testes de

Eventos a luz de finangas corporativas. (Capitulo 2).

3. Metodologia: contém a descricao e desenvolvimento dos métodos estatisticos/econométri-
cos utilizados como insumos a formulagao da proposta de Teste de Eventos em Finangas

Corporativas por meio de misturas GARCH. (Capitulos 3 e 4).

4. Proposta: a proposta aqui desenvolvida é entdo apresentada na secao 4.2 com base nas

informacodes esmiugadas nos capitulos anteriores.

5. Aplicacao: além da construcdo de um método para analise e estimacdo do efeito de
anuncios utilizando Testes de Eventos, duas aplicacoes deste método sdo desenvolvi-
das utilizando o campo de Finangas Corporativas. Esses ensaios sdo apresentados no

capitulo 5.

6. Conclusao: a conclusao da tese e apresentagao dos principais achados sao explicitados

no capitulo 6.
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2 REFERENCIAL TEORICO.

O referencial tedrico construido para esta tese utilizou-se das seguintes bases de infor-
macdes: Academic Search Premier, ACM Digital Library, IOPscience, JSTOR Arts & Sciences,
Oxford Journals (Oxford University Press), SCIELO.ORG, Science (AAAS), ScienceDirect (Else-
vier), SpringerLink (MetaPress) e Wiley Online Library.

Optou-se, entao, pela construgcdo do referencial teérico de modo que os artigos fossem
aplicados a finangas ou que, pelo menos, possuissem algum apelo quantitativo que pudesse

ser aplicado nesse eixo. O presente referencial tedrico esta dividido nas seguintes segoes:

1. Fatos estilizados em financas.

(a) Desvio da normalidade.
(b) Misturas de distribuicbes em financas.

(c) Aglomeracéo de volatilidades.

2. Propostas metodolégicas para Estudo de Eventos.

2.1 Fatos estilizados em financas.

Um “fato estilizado” € um conjunto de propriedades comuns observadas empiricamente para
amostras obtidas em algum ramo de conhecimento, mais especificamente, em econometria
financeira. As séries temporais observadas apresentam determinadas caracteristicas comuns
aos dados, essas caracteristicas sdo denominadas fatos estilizados. A utilizacdo desses fatos
como um mecanismo de pesquisa empirica vem sendo empregado ao longo do tempo, em
diversos ramos da ciéncia. Uma vez identificadas essas caracteristicas e, apds a consistente

averiguagao das mesmas, modelos tedricos sdo propostos.

Segundo Chakraborti et al. (2011), o conceito de “fatos estilizados” foi introduzido no campo

da macroeconomia por volta de 1960 por Kaldor (1961), o qual defende que um cientista,
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ao estudar um fenémeno, “deve ser livre para comegar com uma visao estilizada dos fatos”.
Em seu trabalho, Kaldor (1961) isolou vérios fatos estatisticos caracterizadores do crescimento
econdmico por longos periodos e em varios paises e levou esses padroes robustos como um

ponto de partida para a sua modelagem macroeconémica tedrica.

No campo de financas, Ane e Geman (2000) demonstram que os dados usuais associados
as séries financeiras nao possuem distribuicdo normal, sendo a distribuicdo lognormal a que
mais se aproxima do padrdo dos dados financeiros. Assim, os autores aconselham o uso de
métodos ndo paramétricos para o tratamento e analise de dados financeiros, uma vez que essa
abordagem é livre de estruturas paramétricas e uma proposicao para a distribuicdo do processo

gerador dos dados torna-se desnecessaria.

Cont (2001) apresenta um conjunto de fatos estilizados emergentes em finangas para a
analise das variagbes dos precos em varios tipos de mercados financeiros. Primeiramente,
Cont (2001) discute questdes gerais comuns a todos os estudos quantitativos associados as
séries temporais financeiras. Varias propriedades estatisticas dos retornos dos ativos sao, en-
tao, descritas no artigo, como: propriedades distribucionais, propriedades da cauda e obser-
vagoes extremas, dependéncia linear e nao linear dos retornos no tempo. O autor também
argumenta quanto a importancia da incorporacao desses fatos estilizados na composicédo e
construcao de modelos tedricos e estatisticos com o intuito de acurar a analise dos dados e a

formulacéo tedrica de modelos.

Nacionalmente, Costa e Baidya (2001) analisam seis séries de retornos financeiros esco-
Ihidas entre as mais liquidas do mercado e de setores diferentes da economia. Os autores es-
tudaram a estacionariedade, a distribuicao incondicional e a independéncia dessas seis séries.
Similar a Ane e Geman (2000), Costa e Baidya (2001) afirmam que a caracterizacao das pro-
priedades estatisticas das séries de retornos das acdes & importante para permitir a correta
aplicagdo de modelos aos dados. Os autores identificam auséncia de normalidade, caudas

pesadas e heteroscedasticidade presente nas séries financeiras estudadas.

Mais recentemente, Chakraborti et al. (2011) revisam os recentes desenvolvimentos tedri-
cos e empiricos geralmente associados ao termo Econofisica e apresentam como os fatos es-
tilizados como aglomeraces de volatilidade podem estar relacionados aos principais modelos
construidos atualmente em Econofisica, como Jogos de Minoria e Self-Organized Criticality
(SOCQC).

Andlogo a Kaldor (1961), esse trabalho utiliza os principais fatos estilizados em finangas,
ja consagrados na literatura, como pilar para a constru¢gdo de um modelo “mais adequado” a

utilizacao de testes de hipdteses para o Estudo de Eventos. Cont (2001) afirma que os principais
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fatos estilizados para os dados de séries temporais financeiras sao:

1. Auséncia de autocorrelacao linear: a autocorrelacdo linear dos retornos financeiros
sao frequentemente ndo significantes, exceto para dados observados no periodo intraday
com escala inferior a 20 minutos, para os quais o efeito da microestrutura econémica se

apresenta fortemente.

2. Caudas pesadas: a distribuicao incondicional dos retornos segue uma lei de poténcias

ou Pareto nas caudas da distribuigéo.

3. Assimetria para ganhos ou perdas: os dados financeiros possuem frequentemente

mais valores negativos do que valores positivos induzindo a uma assimetria.

4. Aglomeracao de volatilidades: diferentes medidas de volatilidade apresentam autocor-
relacdo positiva durante varios periodos de tempo, dessa forma, altas volatilidades ten-
dem a estar agrupadas no tempo, assim como baixas volatilidades. Fornecendo assim
uma indica¢ao natural da presenca de dois regimes: um regime com alta volatilidade e

um regime com baixa volatilidade.

5. Efeito de alavancagem: a maioria das medidas de volatilidade esta correlacionada ne-

gativamente com os retornos do ativo estudado.

Dentre as caracteristicas mais comuns presente as séries de dados financeiros, realgam-se
o desvio da normalidade, caudas pesadas e a presenga de dependéncia ndo linear (aglomera-
¢ao de volatilidades) nos dados temporais. Essas caracteristicas sao discutidas mais detalha-

damente nas proximas subsegoes.

2.1.1 Desvio da normalidade.

Estudos anteriores, como por exemplo, Fama (1965), mostraram que retornos diarios pos-
suem caudas mais pesada do que a distribuicdo normal frequentemente aplicada a dados fi-

nanceiros.

Muitas abordagens analiticas tém sido propostas para tratar e analisar o desvio da norma-
lidade presente nas séries temporais financeiras. Mandelbrot (1963b) introduziu uma classe de
processos estaveis com o intuito de explicar os desvios dos retornos do movimento browniano

tradicional.

Segundo Nolan (2010), em teoria da probabilidade, uma variavel aleatéria é dita ser estavel

(ou ter uma distribuicao estavel), se possui a propriedade de que uma combinacéo linear de
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duas variaveis aleatorias independentes e idénticas possui a mesma distribuicao. A familia de

distribuicdes estaveis € também, por vezes, referida como a distribuicao alfa-estavel de Lévy.

Em aplicaces de modelos estatisticos e econométricos, € comum a utilizagdo do Teorema
do Limite Central como uma justificativa para a andlise e utilizacdo de métodos que pressupdem,

em seu cerne, a normalidade como requisito basico.

O Teorema do Limite Central classico estabelece que a média de um numero suficiente-
mente grande de variaveis aleatérias independentes, cada um com média e variancia finita,

possuira aproximadamente distribuicao normal (FELLER, 1971).

Entretanto o Teorema do Limite Central possui diversas variantes. Na sua forma comum,
as variaveis aleatérias devem ser identicamente distribuidas. A convergéncia da média para a
distribuicdo normal também ocorre para distribuicdes nao idénticas, uma vez que estejam em

conformidade com certas condicdes.

Na teoria de probabilidade geral, um Teorema do Limite Central é qualquer conjunto de
teorias associadas a convergéncia fraca (convergéncia em distribuicdo). Todas expressam o
fato de que uma soma de muitas variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas
- iid, ou alternativamente, variaveis aleatérias com tipos especificos de dependéncia, tenderao

a ser distribuidas segundo uma distribuicdo atratora.

Quando a variancia das variaveis aleatérias iid é finita, a distribuicao atratora é a distribuicao
normal. Em contraste, a soma de uma série iid de variaveis aleatérias com distribuicées que
seguem lei de poténcia nas caudas diminuindo a uma taxa 1/\x\°‘+1, onde 0 < o < 2 e, portanto,
com variancia infinita, tenderao a uma distribuicao estavel com o parametro de estabilidade (ou

indice de estabilidade) igual a o a medida que o niumero de variaveis aumenta.

Uma distribuicdo ndo degenerada é uma distribuicao estavel se essa satisfaz a seguinte
propriedade (RACHEV, 2000, p. 27):

Propriedade 2.1.1 Sejam X| e X, copias independentes de uma variavel aleatéria X, dizemos
que X é uma variavel aleatéria estavel se para quaisquer constantes a > 0 e b > 0 a variavel
aleatdria aX, + bX»> possui a mesma distribuicdo que cX + d para constantesc >0ed € R. A

distribuicdo é dita ser rigorosamente estavel se d = 0.

Alguns casos especiais dessa familia de distribuicdo sdo as distribuicdes normal, Cauchy,
e Lévy, uma vez que todas essas distribuicoes possuem a propriedade indicada anteriormente.
Tais distribuicoes formam uma familia de distribuigdes continuas com quatro parametros: u € R

e 6 > 0 sdo os parametros de locagéo e escala respectivamentee —1 < < 1,0 < a <2 sdo
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parametros de forma que correspondem aproximadamente as medidas de assimetria e concen-
tracdo, respectivamente. Embora a funcio densidade de probabilidade para uma distribuicao
geral estavel ndo possa ser escrita analiticamente, a fungao caracteristica pode ser, uma vez
que qualquer distribuicdo de probabilidade é determinada pela sua fungéo caracteristica ¢(z),

vale entdo a seguinte relacao:

0= & [ oear @

onde a fungao caracteristica é dada por:

0(t;1,0,0,B) = exp [itu—|ot|* (1 — iBsinal(r){(1))] (2.2)

onde sinal(.) é o sinal de 7 e:

tan (%) para o, # 1 23)

n
—(2)log|t| parao=1
Alguns autores, como Mandelbrot (1962), Mandelbrot (1963a), Mandelbrot (1963c), Fama
(1965), Officer (1972), Mittnik, Rachev e Paolella (1998) e Teichmoeller (1971), tém associa-
do a distribuicdo dos retornos de séries financeiras a familia de distribuicbes estaveis, dessa
forma, invalidando a utilizagdo do Teorema do Limite Central classico e reforcando a utilizagao
de outras abordagens para a especificagao paramétrica da distribuicao dos retornos de ativos

financeiros, assim como os testes de hip6teses associados a esses dados.

Dessa forma, a construcao de um teste de hipdtese para o campo de Estudo de Even-
tos deveria considerar para a distribuicao dos retornos anormais uma distribuicao estavel com o
intuito de tornar a modelagem o mais acurada possivel. Apesar da boa adequabilidade apresen-
tada por essa familia de distribuicées aos dados financeiros, como demonstrado por Mandelbrot
(1982), Cheng e Rachev (1994) e Adler, Feldman e Taqgqu (1998), a utilizagdo dessa estrutura
paramétrica nao é trivial de ser utilizada por diversas razdes, entre elas, a auséncia de uma
forma analitica para a funcao densidade de probabilidade. Outra questao que surge € que o
modelo apresentado na equagao (2.2) nao incorpora a aglomeragao de volatilidade frequente-
mente presente aos dados financeiros, sendo necessaria outra abordagem para a construgao

de testes de hipdteses em Estudos de Eventos.
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2.1.2 Misturas de distribuicoes em financas.

Segundo Costa e Baidya (2001), a explicagdo mais aceita atualmente para as caudas pe-
sadas das distribuicdes de retornos é a de mistura de distribuigcbes. Autores, como Praetz (1972)

e Clark (1973), argumentam que esta mistura é de distribuicées normais.

Devido a sua grande flexibilidade, o modelo de misturas normais foi amplamente aplicado a

distribuigdo incondicional dos retornos de ativos.

Fama (1965) sugere que uma possibilidade para o desvio da normalidade dos dados, talvez
a mais popular para explicacdo de caudas pesadas, esta associada a hipétese de que a dis-
tribuicao das variacdes dos precos € na verdade uma mistura de varias distribuicdes normais
com possivelmente a mesma média, mas substancialmente varidncias diferentes, represen-

tando assim os varios regimes em que o mercado pode estar.

Kon (1984) argumenta que uma mistura discreta de distribuicbes normais € suficiente para
explicar os fatos estilizados associados a curtose significativa (caudas pesadas) e assimetria
positiva significativa na distribuicdo de taxas diarias de retorno para uma amostra de acdes
ordindrias e indices financeiros. Diferentemente de Fama (1965), Kon (1984) observou que as
misturas possuiam médias estatisticamente diferentes, o que ajuda a explicar a assimetria usual
presente nas séries financeiras e, consequentemente, o fato estilizado associado a assimetria
para ganhos ou perdas. O autor detectou também diferengas significativas nas variancias dos
componentes da mistura o que, segundo 0 mesmo, ajudaria a explicar a curtose excessiva pre-
sente nos dados financeiros. Kon (1984) conclui afirmando que o modelo de misturas normais

com variancias e médias diferentes é superior ao ajuste produzido pelo modelo ¢ de Student.

Tucker e Pond (1988) investigam empiricamente os processos candidatos para caracteri-
zar as mudancas do preco do cambio medido em horizontes limitados. Tucker e Pond (1988)
afirmam por meio de estudos empiricos que a distribuicdo dos retornos dos precos cambiais
também apresenta cauda longa e distribuicdo leptocurtica, indo ao encontro dos ja consagra-
dos fatos estilizados em finangas. Os autores investigam quatro processos: mistura de nor-
mais, distribuicdo r de Student, distribuicdo o-estavel e processo Mixed-Jump. Esses proces-
sos possuem o potencial de modelar as descontinuidades observadas nas taxas de cambio e
a presenga de momentos ndo estacionarios, bem como apresentam um apelo econémico inte-
ressante. Os autores sugerem que o modelo de misturas normais ajustou-se corretamente a
distribuicdo das seis principais moedas testadas, a saber: a libra esterlina, délar canadense,
marco alemao, franco francés, yen japonés e o franco suico. Entretanto, como o texto foi pro-

duzido antes da formacao da Unido Europeia, o Euro nao foi testado, surgindo assim um gap
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empirico a ser investigado. Um importante fato relatado pelos autores € que até mesmo uma
mistura de duas componentes normais € bastante capaz de modelar corretamente a assimetria

e a curtose tipica dos dados financeiros.

Gridgeman (1970) refere que a usual assimetria e o desvio de curtose presentes nos da-
dos podem ser modelados por meio de misturas de distribuicdbes normais com parametros de
locacao e escala diferenciados. Gridgeman (1970) foi o primeiro a provar que a curtose diferen-
ciada, quando comparada com a distribuicdo normal, pode ser representada por uma mistura

de normais.

Uma vantagem do modelo de misturas normais nao compartilhadas por outros pressupos-
tos distribucionais € que esse pode se prestar a interpretacdo econémica. Considerando a
distribuicdo incondicional, Kon (1984), por exemplo, argumenta que uma mistura discreta de
distribuicdes normais pode ser responsavel por uma série de fluxos de informacao, tais como
a economia como um todo, o mercado especifico e empresas especificas, resultando em um
componente com trés misturas. Ha& também tentativas de ligacdo da abordagem mistura aos
recentes modelos em economia financeira tentando explicar os fatos estilizados associados
aos dados das séries temporais financeiras por meio da interagdo de grupos heterogéneos (ou

regimes heterogéneos).

O modelo de misturas normais também pode ser apropriado a amostras em que 0os com-
ponentes seguem uma sequéncia de repeticdo na geracao de observagdes. Por exemplo, o
efeito “Dia da semana”, como mencionado por Fama (1965), poderia ser uma possivel fonte de
misturas de distribuicbes. Ao analisar subamostras correspondentes, no entanto, Fama (1965)
descobriu que o “efeito da segunda-feira” ndo explica completamente o desvio da normalidade
associado aos dados financeiros. No entanto, uma mistura de distribuicdes pode ser interpre-
tada como representando dias de negociacdo de diferentes tipos: um componente com vari-
ancia relativamente baixa, por exemplo, poderia representar “business as usual ”, tipicamente
associado a uma mistura com grande peso, enquanto que componentes com alta volatilidade
estariam associados a uma mistura com pequeno peso podendo corresponder a momentos de

alta volatilidade causados pela chegada de novas informagées substanciais.

A ideia da mistura de normais deu origem a muitos modelos nao lineares para as séries
de retornos. Dentre os mais difundidos estdo os membros da familia GARCH, introduzidos

inicialmente por Engle (1982) e generalizados por Bollerslev (1986).
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2.1.3 Aglomeracao de volatilidades.

Na analise de séries temporais financeiras, a maior dificuldade encontrada é a presencga de
heteroscedasticidade, a qual induz a uma dependéncia nao linear dos dados, sendo que essa
modelagem nem sempre ¢ trivial. Essa dependéncia néo linear € apresentada na literatura dos

fatos estilizados em financas como aglomeracéo de volatilidade.

O primeiro modelo capaz de capturar a usual aglomeracao de volatilidade foi o modelo
autorregressivo de heteroscedasticidade condicional (ARCH - Autoregressive Conditional Het-
eroskedasticity), proposto por Engle (1982). O modelo ARCH tem a vantagem de facilidade na
obtencao de propriedades teoricas de interesse, tais como condigées de estacionariedade e

momentos, além de simplicidade de calculo numérico.

Alguns anos mais tarde, essa estrutura foi generalizada por Bollerslev (1986) para o0 mo-
delo ARCH generalizado (GARCH - Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic-
ity). Matematicamente, um processo estocastico X; é denominado GARCH (P, Q) se satisfaz a

equagao:

Xl‘ — G[Z[ (2 4)

2
O; —(X()—f—zq 10(“1 +Zp 1 PGt p

onde op >0, oy >0 parag=1,...,0e 6, >0para p=1,...,P e Z &€ uma sequéncia
independente e identicamente distribuida de variaveis aleatérias, tais que E(Z;) =0 e E(Z?) =
1. Além dos pressupostos apresentados, € necessario que Z?:l Oy + 25:1 0, < 1 para que o

processo seja considerado estacionario. O processo é denominado ARCH (P) se Q = 0.

A estrutura para Z; também pode possuir um parametro (ou conjunto de parametros) de
locacao, que incorpore o efeito do conjunto informacional disponivel, como por exemplo, em
Engle e Bollerslev (1986).

ApOs esta importante descoberta, uma variedade de modelos alternativos GARCH foram
propostos. No entanto o modelo GARCH classico é ainda o modelo de referéncia para mo-
delagem de séries temporais financeiras devido a sua simplicidade e eficiéncia ao modelar a

heteroscedasticidade condicional.

Com o intuito de modelar os demais fatos estilizados em financas surgiram, na literatura,
diversas variacoes do modelo GARCH classico. Nelson (1991) introduziu o0 modelo EGARCH
listando inconvenientes associados ao modelo GARCH, que nao incorpora as caracteristicas

usuais das séries temporais financeiras, quais sejam: a falta de assimetria na resposta dos
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choques (assimetria para ganhos ou perdas) e em segundo lugar, os modelos GARCH impéem
restricdes aos parametros para assegurar a positividade da variancia condicional. Nelson (1991)

considerou para a estrutura (2.4) a seguinte forma para a variancia condicional:

log (07) = “0'1'25:1 (09Z1—q+Wq (|Zi-g| —E|Zi—g|)] + £}-1 8y l0g (07 (2.5)

a qual define o modelo EGARCH (P, Q) de Nelson (1991). Para o modelo (2.5) ndo ha restrigdes
de positividade para os parametros. A assimetria usual aos dados financeiros € modelada pelo

termo ¢4Z; 4.

Segundo Cont (2001), ha indicios de que os retornos dos ativos estdo correlacionados com
a volatilidade presente nos dados. Isso motivou a construgdo do ARCH-M proposto por Engle,

Lilien e Robins (1987), o qual apresenta para Z; parametro de locagao diferente de zero.

Engle e Bollerslev (1986) demonstraram que o modelo GARCH (1, 1) é adequado & maioria
das séries financeiras. Nessa parametrizacao, os resultados obtidos sugerem que os parame-
tros possuem as seguintes caracteristicas: 8; > 0,7 e o = 1 — 0. Essas condigées motivaram
a elaboragé@o do modelo /IGARCH (P,Q), no qual o + 61 = 1.

Similarmente a Engle e Bollerslev (1986), outros autores afirmam que a estrutura GARCH (1, 1)

é suficiente para a modelagem da maioria das séries financeiras.

Terasvirta (1996) afirma que dados de alta frequéncia associados as séries temporais
financeiras e econdmicas exibem duas caracteristicas empiricas: alta curtose e autocorre-
lacao n&o linear positiva. Estas séries sdo, muitas vezes, modeladas por meio de um modelo
GARCH (1,1). Terasvirta (1996) indica, no entanto, que, apesar do modelo GARCH (1, 1) ser
capaz de ajustar adequadamente a dependéncia nao linear, ndo é adequado para atender os

outros fatos estilizados em finangas, como assimetria e caudas longas.

Starica (2004) investiga a relevancia do modelo GARCH (1,1) como descritor e previsor da
dindmica dos retornos do indice de mercado Standard & Poors 500 (S & P 500) de agbes. O
autor apresenta que para essa série de dados o0 modelo GARCH (1, 1) n&do demonstrou dife-
rengas (estatisticamente significantes) em relacdo a abordagem de regressao nao paramétrica
para a previsao de volatilidade do dia seguinte, mas nao apresenta qualquer outra abordagem

paramétrica que seja robusta como o modelo GARCH (1, 1) usual.

Posedel (2005) motivado pela popularidade e abrangéncia do modelo GARCH (1, 1) estuda

em profundidade as propriedades do modelo GARCH(1,1) e os pressupostos associados ao
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espago paramétrico. Particularmente, o autor demonstra a ergocidade e estacionariedade forte
para a variancia condicional do processo. O autor também estuda as propriedades estatisticas
associadas ao modelo e ao processo de estimacao, o qual é realizado usualmente por meio de
guasi-maxima verossimilhanca. Posedel (2005) demonstra ainda a consisténcia e normalidade

assintotica das estimativas dos parametros.

Lunde e Hansen (2005) compararam 330 modelos ARCH quanto ao seu potencial de pre-
visibilidade da variancia condicional. Os autores ndo encontraram evidéncias de que o modelo
GARCH(1,1) possa ser superado por qualquer outro modelo ARCH especifico. No entanto,
segundo Lunde e Hansen (2005), o modelo ndo é capaz de ajustar dados afetados pelo efeito

de alavancagem, sendo, portanto, necessaria a utilizacdo de modelos mais sofisticados.

Ashley e Patterson (2010) argumentam que retornos diarios sdo comumente modelados
por meio de um processo GARCH(1,1). Os autores testam essa especificagdo usando como
mecanismo de avaliacdo o modelo proposto por Ashley e Patterson (2006), o qual é capaz
de examinar a capacidade do modelo estimado em reproduzir caracteristicas de interesse par-
ticular, como os varios aspectos da dependéncia nao linear presente nas séries temporais fi-
nanceiras. Usando retornos diarios, Ashley e Patterson (2010) concluem que a especificagao
GARCH(1,1) néo pode ser rejeitada. Sendo assim, este modelo parece ser razoavelmente
adequado em termos de reproducao dos tipos de dependéncia nao linear frequentemente pre-

sentes nas séries financeiras.

Nesse sentido, uma proposta metodolégica para a anélise e estimagao dos efeitos de de-
terminados eventos, por meio da abordagem de Estudo de Eventos, deveria incorporar os fatos
estilizados presentes nas séries temporais financeiras. Essa proposta poderia utilizar misturas
de distribuicées para ajustar as caudas pesadas, assimetria para ganhos ou perdas e o efeito
alavancagem, pois a abordagem de misturas decompde o efeito dessas caracteristicas e a
problematica causada por essas é reduzida. Quanto ao numero de misturas a ser utilizado, é
suficiente dois regimes (TUCKER; POND, 1988), pois esses podem ser interpretados como merca-
dos em “alta” e mercados em “baixa”. Mas, misturas com um namero maior de regimes também
é plausivel. Entretanto, a abordagem usual de misturas de distribuicdes ndo é capaz de ajustar
as aglomeracoes de volatilidade, visto que esse ajuste é bem-realizado por meio de modelos
GARCH, especificamente, através do modelo GARCH(1,1).

Dessa forma, a proposta desta tese é a construcdo de um método que incorpore as prin-
cipais caracteristicas dos modelos de misturas e modelo GARCH, dessa maneira, fornecendo
uma metodologia robusta e capaz de modelar adequadamente os fatos estilizados em finangas,

para a avaliacao e inferéncia de retornos associados a eventos em financas corporativas. Avangos
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metodolégicos no campo de Estudo de Eventos tém se limitado principalmente a proposigées

ndo paramétricas de testes, como apresentados a seguir.

2.2 Propostas metodologicas para Estudo de Eventos.

Corrado (2011) revisa os principais temas metodol6gicos para o campo de Estudo de Even-
tos apresentando, além da abordagem classica, outras abordagens paramétricas com o intuito
de mensurar o efeito do evento focal sobre a volatilidade do ativo, em estudo e abordagens nao

paramétricas.

Especificamente, considere 0 modelo de mercado apresentado para mensurar o efeito de

um determinado evento focal para o retorno do ativo de uma empresa i:

ARy = Ripz—0— BRm‘c (2.6)

onde R,;; é o retorno da carteira de mercado. Sob a hipétese nula de auséncia de um desem-
penho anormal, para uma janela temporal T os retornos anormais AR;; possuirdo valor esperado

igual a zero e variancia estimada por minimos quadrados dada por (GREENE, 2003):

onde G denota o erro-padrao do modelo de regressao utilizado para se estimar os parametros

o e . Assumindo que os retornos séo normalmente distribuidos, a estatistica de teste:

" In2 (2.8)

¢ distribuida segundo uma distribuicao ¢ de Student com n — 2 graus de liberdade. Entretanto,
a convergéncia assintotica para a normalidade dos retornos € a excegao, enquanto a regra € a
convergéncia para a familia de distribuicbes estaveis apresentadas em (2.2), a qual possui so-
mente variancia finita no caso do parametro de concentragdo o = 2, o0 que recai na distribuicao

normal (VOIT, 2005).

Consequentemente, a convergéncia para a distribuicdo ¢t de Studenttambém esta compro-
metida, visto que essa é oriunda de uma razao na qual o nhumerador segue uma distribuicdo

normal e o denominador uma distribuicdo qui-quadrado. Como o numerador frequentemente
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diverge da distribuicAo normal para dados financeiros e como o denominador também neces-
sita do pressuposto de normalidade para que a quantia V (AR;z) /(n — 2)c? possua distribuigdo
qui-quadrado com n — 2 graus de liberdade (WACKERLY; Ill; SCHEAFFER, 2002), a utilizagao do

teste classico (2.8) é desmotivada.

Existe, no entanto, um procedimento simples e robusto para avaliar a significancia estatis-
tica dos retornos anormais e que ndao depende de uma suposig¢ao distribucional sobre os re-
tornos. Este procedimento envolve a contagem do numero de retornos na janela de estimagao
e na janela pés-evento, que sdo maiores ou menores do que o retorno (ou retorno médio) AR;:.
Essa abordagem é uma proposta metodolégica nao paramétrica baseada no teste do sinal

(TOUTENBURG, 1992).

Alguns textos posteriores a Brown e Warner (1980), que envolvem a avaliacdo do desem-
penho de testes em Estudos de Eventos sobre a auséncia de normalidade dos dados, argu-
mentam que os testes mais bem-sucedidos foram os testes ndo paramétricos, como o teste do
sinal e teste de postos como apresentados em McConnell e Muscarella (1985), Corrado (1989),

Lummer e McConnell (1989), Zivney e Thompson (1989) e Corrado e Zivney (1992).

Especificamente, considere r(AR;;) o0 posto (ou ranque) dos retornos excessivos para —oo <
t < oo composto por m + n elementos, onde m é o nimero de observacdes fora da janela associ-
ada ao evento focal e n € o nimero de elementos dentro da janela do evento de interesse. Sob
a hipétese nula, cada valor de r(AR;;) possui distribuigdo uniforme oriunda de uma amostragem
sem reposi¢éo de inteiros numerados de 1 a n+m. A média e a variancia para Y . r(AR;;) séo,

respectivamente (HETTMANSPERGER, 1984):

E (Y r(AR;z)) = n (22t (2.9)

V(Ecr(AR)) = nm (5 (2.10)

Logo, a estatistica do teste é obtida somando os retornos excessivos padronizados pela

sua média e variancia, matematicamente:

ZT I"(AR[T)fﬂ(n-H;_H )

\/nm( n+17£+1 )

onde sob a hipétese nula, R; ~ N(0,1). McConnell e Muscarella (1985) propuseram uma gene-

Ri=

(2.11)
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ralizagcdo do teste de sinais incorporando, assim, possiveis assimetrias presentes no conjunto de
dados. Considere sinal(AR;; — x;) denotando o sinal da diferenga entre o retorno excessivo AR;;
e um valor arbitrario qualquer x;, dessa forma, seja pl-+ = %Zt@ sinal (AR;; — x;) a proporgéo de

sinais positivos tais que:

) 1,se ARy > x;
sinal(AR;; — x;) (2.12)
0,se AR; <ux;

Entao, a estatistica do teste pode ser dada por:

Yo sinal(AR; —x;)—np;

S =
Vpi (1=p))

(2.13)

novamente, sobre a hipétese nula, a estatistica é assintoticamente normal com média zero e
variancia unitaria.

Outras propostas encontradas na literatura para a analise de dados nao normais utilizam-
se do método de reamostragem Bootstrap, como apresentado em Hamill, Opong e McGregor

(2002), Hein (2004), Ford e Kline (2006), Baixauli (2007) e Corrado e Truong (2008). Nesse tipo

de abordagem, os seguintes passos sao realizados para o cOmputo da estatistica teste:

1. Compute a estatistica teste classica como apresentado em (2.8) e denote-a T*.
2. Gere B amostras aleat6rias com reposicao da série para —oo < t < oo,
3. Para cada amostra calcule a estatistica dada em (2.8) e denote-as 7% parab=1,...,B.

4. Ordene as B amostras e obtenha o posto no qual a estatistica do passo 1 € superior (ou

inferior) a alguma estatistica do conjunto amostral B.

5. A significancia é dada entdo pela posicdo do posto obtido pela estatistica 7*.

Apesar da abordagem nao paramétrica ser livre de pressupostos distribucionais, Corrado
(2011) argumenta que os testes paramétricos, quando bem-especificados, possuem robustez e

alto poder estatistico, ou seja, alta probabilidade da nao incidéncia do erro do tipo Il no teste.

Dessa forma, dentre as propostas paramétricas, pouco tem sido proposto na literatura de
Estudo de Eventos, com excecdo das abordagens que objetivam mensurar o efeito de um evento
focal sobre a volatilidade dos retornos. Inicialmente, esse tipo de discusséo partiu de Brown e

Warner (1985), que afirmaram que ha evidéncias de um aumento substancial na volatilidade de
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uma série de retornos financeiros em torno de alguns tipos de eventos focais, sugerindo, assim,

que a variancia em alguns Estudos de Evento poderia aumentar, ou diminuir significativamente.

Corhay e Rad (1996) e Wang et al. (2002) utilizam um modelo de mercado, o qual incorpora
a mudanca temporal da volatilidade, utilizando uma estrutura Generalizada Autoregressiva de
Varidncia Condicional e assumindo para isso que o mercado possa ser ajustado de tal forma
que os residuos do modelo sejam condicionalmente heteroscedasticos, com a seguinte especi-
ficagdo GARCH (P, Q):

R, =Bo+BiRm + X MR p+ & (2.14)

onde &% ~14(0,67) e:

62 =0+ 23:1 &, + Y- 10507 (2.15)

Nas equacoes (2.14) e (2.15) sdo apresentadas as equacdes da média e variancia, respec-
tivamente, # € o conjunto informacional no tempo #, Gtz € a variancia condicional no tempo t,
t4(.) é a fungéo densidade de probabilidade da distribuigdo ¢ de Student com d graus de liber-
dade, para g >0, oy > O parag=1,...,0e p>0, 6, >0 para p=1,...,P. Entretanto,
essa abordagem, apesar de capturar as aglomeracdes de volatilidade, ndo captura a assimetria

positiva e a presenga de outliers usualmente constantes em séries temporais financeiras.

Essa questao continua a ser uma fonte de preocupacao entre os pesquisadores de finangas.
Particularmente, Higgins e Peterson (1998), Aktas, Bodt e Cousin (2007) e Harrington e Shrider
(2007) argumentam que todos os eventos induzem em uma altera¢do na volatilidade das séries
financeiras estudadas e que, dessa forma, a magnitude desse efeito deveria ser estimada e
incorporada em todos os testes utilizados para avaliarem a significancia estatistica dos retornos

anormais de um determinado evento.

De maneira mais critica, poucos sdo os estudos que incorporam os fatos estilizados em
finangas nos modelos que mensuram o efeito de divulgagées em financas. Essa adequagéo
€ realizada nesta tese por meio de misturas de distribuicdes, as quais sao detalhadas na con-

tinuidade do estudo.
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3 MISTURAS DE DISTRIBUICOES.

Misturas finitas de distribuicées (ou por simplicidade, misturas de distribuicdes) tém pro-
porcionado uma abordagem matematica baseada na modelagem estatistica de uma grande
variedade de fenémenos aleatérios, e isso se da a sua flexibilidade. Modelos de mistura finita
continuam a receber atengéo crescente ao longo dos anos (desde o texto seminal de Titter-
ington, Smith e Makov (1985) até textos mais recentes como Schnatter (2006)), associando

aplicacdes as teorias.

Alguns ramos da ciéncia nos quais misturas finitas de distribuicées tém sido aplicadas com
sucesso incluem astronomia, biologia, genética, financas, economia, engenharia e marketing,
entre muitos outros campos. Nestas aplicacdes, modelos de misturas sustentam uma variedade
de técnicas em grandes areas da estatistica, como andlises de conglomerados, classes latentes,
a analise discriminante, analise de imagem e andlise de sobrevivéncia. Entretanto, seu maior
papel é producao de informacdes e adequabilidade aos dados em problemas de inferéncia

estatistica (MCLAUGHLAN, 2000).

Outro ponto a favor da utilizagdo de misturas de distribuicoes é o fato de que qualquer
distribuicdo continua poder ser aproximada por uma mistura finita de densidades normais com
variancia comum (ou matriz de covariancias no caso multivariado) fixada uma determinada pre-
cisdo. Ademais, modelos de mistura fornecem também uma estrutura paramétrica conveniente
para o tratamento de dados cuja distribuicdo e, consequentemente, 0 processo gerador dos

dados é desconhecido ou parcialmente conhecido.

3.1 Misturas finitas de distribuicoes na ciéncia.

Segundo Mclaughlan (2000) e Schnatter (2006), a histéria dos modelos de mistura finita re-
monta a mais de um século por meio do matematico Karl Pearson, o qual aplicou, pela primeira
vez, uma abordagem de misturas de distribuicbes em um conjunto de dados, com o intuito de

segmentar populagdes em uma amostra observada.
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Similarmente ao que foi exposto na se¢éo 1.4, pode-se definir a seguinte estrutura basica
para uma mistura finita de distribuigdes: considere X .,X umaamostra aleatéria de tamanho
n, onde X € um vetor p-dimensional com fungéo denS|dade de probabilidade f(X ) em R7P.
Na pratlca, X . contém variaveis aleatérias correspondentes a p medidas realizadas na Jj-ésima

J
observacgao, segundo algum fenémeno em estudo.

Seja entdo X = (XT XT) a amostra completa, isso €, uma n-tupla de pontos em R?,

seguindo a notacao usual de probabllldade e estatistica, uma possivel realizacao desse fen6-

meno aleatério é representado por letras mindsculas, de forma que x = ()NCT, o ) pode ser
1

n
considerado uma amostra observada. Considere a densidade f(x ) = ):,’lekkfk(g') onde

J J
frlx ) s&o densidades e A; sdo quantias ndo negativas, as quais somam um, isso é:

0<M<lparak=1,....Ke

K (3.1)
Y =1
k=1

As quantias Ap,...,Ax sdo denominadas propor¢cdes da mistura ou simplesmente pesos.

Como as fungdes fi(x ),..., fx(x ) s@o densidades é facil mostrar que:
J J

K
Y Mfilx ) (3.2)
k=1 J

também é uma densidade. As fungbes fj(x ) sdo denominadas componentes da mistura.
J

Dessa forma, uma mistura de distribuicdes é também definida como uma mistura finita de K

componentes. Nessa formulagdo, o nUmero de componentes K € considerado fixo. Mas, em

algumas aplicagdes, essa quantia € um parametro que pode ser estimado.

Os modelos de misturas, além de apresentarem uma formulagdo simples, possuem uma
possibilidade de interpretagdo dos pesos que pode ser util em diversos estudos. A estrutura
apresentada em (3.2) pode também ser formulada da seguinte maneira: seja Z; uma variavel
categorica, a qual toma valores 1,..., K com as seguintes probabilidades A1, ..., Ak, respectiva-

mente, suponha ainda que a densidade condicional X dado Z; =k é fi(x ) parak =1,...,K.
J J
Entdo, a densidade incondicional, isso é, a densidade marginal de X é dada por f(x ).

J J
Nesse contexto, a variavel Z; pode ser vista como um rotulo para o vetor X;. Entretanto, ao

invés de se trabalhar com Z;, é conveniente trabalhar com o vetor de rétulos Z , onde a k-
J
ésima posigao do vetor é definida como zero, caso a observacdo X nao pertenga a k-ésima

J
componente da mistura, e um se a observacao pertence ao k-ésimo componente da mistura.
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Assim, Z é distribuido segundo uma distribuigdo multinomial, consistindo de K categorias

J
com probabilidades A1, ..., Ak, isso é:

P(Z _ g ) _ 7\‘?1_7}\‘;2]' X oo X 7\‘2{1 (33)
V|
Na interpretagdo acima para um modelo de misturas, pode-se considerar que a formulagéo

(8.2) representa uma situacéo na qual X é amostrada de uma populagdo X composta por K

J
grupos, G1,...,Gg com as seguintes proporgdes A, .., Ag. No contexto de séries temporais, a
interpretacdo que pode ser utilizada afirma que A, € a proporgéo de vezes que as observagoes

recaem no regime k ao longo do tempo.

Se a densidade de )g. no grupo Gy é dada por fi(x .) parak =1,...,K entdo a densidade

J J
de X é uma mistura de K distribui¢gbes, ponderada pelas proporgdes de cada grupo.
J

Em finangas, fontes de heterogeneidade sdo, muitas vezes, consideradas como: regimes
de mercado, tipos de setores industriais nos quais a firma opera, caracteristicas da estrutura
de capital da organizacao, regido geogréfica, risco, etc. Dessa forma, um conjunto de dados
observados pode ser segmentado em K grupos heterogéneos (ou regimes), onde cada grupo é

um componente da mistura finita de distribui¢oes.

3.2 Estimacao de misturas de distribuicoes.

McLachlan e Krishnan (1997) sugerem que, em muitas aplicagdes, as densidades f(x )
J
sao especificadas de modo que pertengam a alguma familia paramétrica. Neste caso, as den-
sidades componentes sdo parametrizadas tal que fi(x ;0 ), onde 6 é o vetor de parametros
' k

Jj ok
desconhecidos para a k-ésima componente da mistura. A densidade da mistura f(X ) pode

J
entao ser escrita como:

J J ok

K
fo W) = Y Mfi(x:0) (3.4)
k=1

onde o vetor ¥ contendo todos os parametros desconhecidos no modelo de mistura pode ser

escrito como:

T
\i]: (7\'17"'77\'K17§T) (3.5)
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e & é o vetor que contém todos os parametros para 0 ,...,0 considerados, a priori, distintos.
~ 1 K
Define-se também €2 o espago paramétrico associado a . Uma vez que as propor¢des da mis-

tura somam um, um dos pesos € considerado redundante, pois pode ser obtido pela presenca

dos outros K — 1 pesos.

Usualmente, os parametros do modelo de misturas podem ser obtidos por meio de Maxima
Verossimilhanga (MV). Com essa abordagem a estimativa do vetor de parametros d-dimensional

Y para a densidade f(x ;¥), associado ao vetor aleatério X , é estimado por ‘i’ o qual pode

J J
ser obtido pelas seguintes equacdes:

ou equivalentemente

dL(¥)  olog|L(¥)
o= &Lg }: 0 (3.7)

onde L(¥) é a fungéo de verossimilhanca escrita no caso de independéncia como:

L(¥) = f[lf@j;\y) 3.8

O objetivo da estimativa MV, segundo Lehmann (1980) e Lehmann e Casella (1998), é
determinar uma estimativa para a amostra, definida como ‘i‘ de modo que essa defina uma
sequéncia de raizes da equagao de verossimilhanga (ou log-verossimilhanga) que seja consis-
tente e assintoticamente eficiente. Essa sequéncia existe sob certas condi¢cées de regularidade
(CRAMER, 1999). Dessa forma, a estimativa obtida corresponde ao maximo local do espaco

paramétrico €2 com probabilidade tendendo a um.

Para modelos de estimacao em geral, a verossimilhanca usualmente possui um maximo
global no interior do espaco paramétrico. Uma vez definida a estrutura da funcio de verossi-
milhanga, o préximo passo é a sua maximizagao. O ponto que maximiza globalmente a fungéo
de verossimilhanca é dado por ‘i’ e representa o conjunto de estimativas mais “provaveis” ou

“verossimeis” de ocorrer dada a amostra observada.

Em algumas situacdes, podem existir diversos maximos locais ou nao existir maximo global.
Especificamente, em modelos de mistura, ha alguns casos em que o espaco associado a fungao

de verossimilhanga é ilimitado e ou possui diversos maximos locais, o0 que induz a certo grau de
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dificuldade no processo de estimacgao dos parametros. Nesse contexto, o algoritmo de otimiza-
cao Simulated Annealing de Belisle (1992) pode ser util no auxilio dessas questdes. Esse

algoritmo é discutido na segéo 3.4.

3.2.1 Matriz de informacao de Fisher.

Apoés serem obtidas estimativas para o modelo paramétrico definido, é fundamental a men-
suracdo da significancia estatistica dessas estimativas, isso pode ser realizado por meio da
matriz de informacgao de Fisher e, consequentemente, por meio da matriz de variancias e cova-

ridncias das estimativas.

A matriz de informacéo esperada de Fisher para o vetor de parametros ¥ é definida como:

(%)= By [s (X;ly) 57 (XW)] 39)

onde S (X;‘y) ¢ a estatistica escore definida como:

dlog 1)
s(xw) = (310
o qual nada mais é do que o vetor gradiente da fun¢ao de log-verossimilhanga e x = @T, e ,)NCT)
1

contém os dados observados.

Sob condi¢des de regularidade (CASELLA; BERGER, 2001), I(¥) pode ser expressa como:

I(¥Y)= Eg [l(‘I’iX)} (3.11)
onde
0%log | L('P)
1(¥;X) = —% (3.12)

a qual é o negativo da matriz Hessiana da fungdo de log-verossimilhanga. Ja a matriz de
informacdo observada é definida substituindo os parametros por suas respectivas estimativas.

Em outras palavras, a matriz de informagéao de Fisher observada é dada por I(‘i’;X).

A matriz de covariancia assintética da estimativa de méaxima verossimilhanga ¥ é igual ao
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inverso da matriz de informagéo de Fisher esperada I(¥), a qual pode ser aproximada por

1(¥), dessa forma, o erro-padrdo de ¥ = (W), ¢ dado por:

r

1

EP(Y )~ {1(\?)1} 2 (3.13)

r rr

para r = 1,...,d onde d é o tamanho do vetor de parametros e as notagdes (X),;, (X), re-
presentam respectivamente: o elemento associado a linha r e coluna / da matriz X e r-ésimo

elemento do vetor X.

E comum, na pratica, estimar o inverso da matriz de covariancia do estimador de maxima
verossimilhanga por meio da matriz de informagéo observada I(¥), ao invés da matriz de infor-
macéo esperada I(¥) avaliada em ¥ = ‘i‘ além disso, por meio dessa abordagem, a matriz
de informacédo observada é mais conveniente de usar do que a matriz de informagao esperada,

uma vez que nao requer o computo do valor esperado (EFRON; HINKLEY, 1978).

3.3 Algoritmo EM

A estimagao dos parametros em um modelo de mistura € usualmente obtida por meio do

Algoritmo EM (Expectation-maximization Algorithm). Considere a forma:

K
fEs¥) =Y Mfi(x:8) (3.14)
k=1

J j ok

T
T .
para uma amostra observada x = (x7,...,xT). O vetor ¥ = <k1,...,hK1,§ > é o vetor
| >

n

contendo todos os parametros desconhecidos neste modelo de mistura e & € o vetor contendo

todos os pardmetrosem 0 ,...,0 . A estimag&o direta pode ser realizada por meio do sistema
1 K
de equacgdes:

9
agf) . loga{;cy)} :Q 015

utilizando alguma &lgebra, o estimador de maxima verossimilhanga de ¥ pode ser manipulado
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de modo que ‘i’ satisfaca:

M= Y wlx :¥)/n (3.16)
j=1 J
parak=1,...,K e também:
K n afk()f’ék)
) Zrk(g.;\y)a—é = 0 (3.17)
k=1 j=1 J
onde
. kak(?ﬁfék)
wx W)= & ! (3.18)
! Z khfh()f ;Q )
h=1 joh

é a probabilidade, a posteriori, de que X pertenga ao componente k da mistura (MCLACHLAN;

J
KRISHNAN, 1997).

Estas manipulagbes foram utilizadas por varios pesquisadores no passado (como por ex-
emplo, Wu (1983), Jordan (1994) e Demos e Sentana (1998)), em seus esforgos para resolver
a equacgao de probabilidade em modelos de mistura com densidades especificas. Utilizando

essas formulagbes é possivel a estimagao do vetor de parametros ¥ de maneira iterativa.

Considere uma primeira proposta para ‘i’ representada por \?(0)

(1)

. Uma nova proposta para
¥ dita ¥

realizadas até que o algoritmo convirja. Essa técnica é conhecida como Algoritmo EM e foi

pode ser obtida utilizando as equacgdes (3.15) a (3.18). Essas iteracdes sao entao

proposta inicialmente por Dempster, Laird e Rubin (1977), com o intuito de encontrar solugbes
para as equacbes apresentadas em (3.15). A aplicacdo do algoritmo EM para o problema
mistura revela de maneira direta a existéncia de um método iterativo, o qual é utilizado para o

cbmputo das estimativas dos parametros.

A construcao teorica do Algoritmo EM para modelos de mistura € iniciado por meio de uma
abordagem de variaveis latentes presentes ao conjunto de dados x = ()~cT, - ,f). Considere
1 n

a existéncia das seguintes variaveis z = (gT, . ,gT). Neste quadro, cada elemento x é con-
. ) 1 n . J
ceituado como tendo surgido de um dos componentes do modelo de mistura apresentado em

(3.5), assim, z € um vetor K-dimensional com z;; = (g )i igual a um ou igual a zero, de acordo

j J
com x identificando, assim, se aquela observacéo € oriunda do componente k da mistura, para
J
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k=1,....Kej=1,...,n

O vetor completo de dados é, portanto, definido como:

X = (X,2) (3.19)
Osvetores z ,...,z séao considerados valores amostrados do conjunto de vetores aleatérios
1 n C . : : -
Z ,...,Z , os quais possuem distribuicdo multinomial. Por meio dessa suposicdo, a log-

1
verossimﬁhanga completa dos dados para ¥ € dada por:

K n
logL.(¥ Z Z {log (M) +log[fi(x ;0 )]} (3.20)

J

Note que o Algoritmo EM pode ser tratado como um método de imputacdo de dados em
problemas do tipo missing data. Dessa forma, esse algoritmo pode ser dividido em duas etapas,

a saber: passo E (esperanca) e passo M (maximizagao). Os quais sao descritos a seguir.

3.3.1 PassoE.

A adigéo de variaveis latentes para o problema representados por z € tratada pelo passo

J
E, o qual toma a esperanga condicional da log-verossimilhanga completa dos dados, log L. (V)
dado o conjunto de dados observados x, usando para isso o ajuste corrente para o vetor de

parametros V.

Seja ‘y(o) um ajuste inicial para ¥, entdo, na primeira iteragéo do algoritmo EM, o passo E
requer o cdlculo da esperanca condicional de log L.(¥) dado x, usando como uma aproximagao

para ¥ o vetor aproximado lg<°>, em outras palavras:

OO = E [mch(lynx] @21)

O operador de esperanca E\y<0>(') possui 0 subscrito ‘f(m com o intuito de transmitir ex-

plicitamente que esta esperancga esta sendo realizada utilizando ly<0> para . Assim, utilizando
uma abordagem recursiva, tem-se que a [-ésima iteracdo do passo E requer o cOmputo de
Q(‘y;‘f(”) , onde {{ﬂ” é o valor do vetor de parametros ¥ apés a [-ésima iteragdo do Algoritmo
EM.

Como a log-verossimilhanga completa € linear nos dados nao observaveis z;;, 0 passo E na
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(I+ 1)-ésima iteracdo simplesmente requer o célculo da esperanca condicionada de Z;; dado a

amostra observada x, onde Z;; € a variavel aleatoria correspondente a z;;. Como:

E[Zylx] = P[Z; = 1x] = (x ;'¥") (3.22)
J
onde, segundo (3.18):
A fex 00) A fix 00)
A j ok ik
Tk({j,‘i’)— a0 K o l (3.23)
i th fulx ;Q( ))
h=1 joh

parak=1,...,Ke j=1,...,n. Aquantia T¢(x ;‘i’) representa a probabilidade a posteriori do
J
J-ésimo elemento da amostra, isso é, x pertencer ao k-ésimo componente da mistura. Usando

J
(3.22) e tomando a esperancga condicional de (3.20), dado que x tem-se:

oY) = Y ¥ 1(x :¥") [log(M) +log fi(x 1x ) (3.24)
k=1 j=1 J j ok

3.3.2 Passo M.

O passo M na (I + 1)-ésima iteragdo requer a maximizagédo global de Q(‘y;‘}jm) dada em
(3.24), com respeito a ¥ sobre o espago paramétrico €2, fornecendo assim uma estimativa

atualizada para ¥ representada por ‘y(l“). Para o modelo de mistura finita, as estimativas

k]((lH)

atualizadas para as proporgdes A, sdo calculadas independentemente das estimativas

atualizadas &UH)

dade.

para & contendo os pardmetros desconhecidos da densidade de probabili-

Se existe alguma estimativa para z;;, essa € considerada observada. Logo, a estimativa de

méaxima verossimilhanca para A, é dada simplesmente por:

n

A Zii )

A = Z#,parajzl,...,n. (3.25)
=1

Como o passo E envolve simplesmente a substituicdo de cada z;; pela sua esperanga condi-
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cional corrente dada por T (x ; ¥*)), obtendo:
J

5»,(:“ Z DY/n parak=1,...,K. (3.26)

Assim, na formacgao da estimativa para ik na (I + 1)-iteragdo, ha uma contribuigdo de cada
elemento amostral x; igual a sua probabilidade a posteriori (atualmente avaliada) da ades&o do
k-ésimo componente no modelo de mistura. Dessa forma, a utilizacao do Algoritmo EM tem

uma interpretacao intuitivamente atraente.
A atualizacdo do vetor F, no passo M para a (I + 1)-ésima iteragdo pode ser visto de (3.24)

que é a estimativa F, por meio da solucdo do seguinte sistema de equagdes:

erkx 0 aailog{fk(x e>] 0 (3.27)

Os passos E e M sio realizados até que a diferenga L(¥!+1) — L(¥") atinja uma preci-
séo arbitrariamente pequena. Dempster, Laird e Rubin (1977) mostrou que as verossimilhanca
obtidas nas iteraces s&o nao-decrescentes, isso ¢, L(¥!+Y) > L(¥")) para 1 =0,1,2,....

Caso a verossimilhancga seja limitada superiormente, o Algoritmo EM sempre convergira.

Dempster, Laird e Rubin (1977) também indicaram que se a condigéo fraca de que Q(¥;9)
é continua para ambos ¥, ¢ entdo L* serd um méaximo local de L(¥), desde que a sequéncia
nao esteja presa em algum ponto de sela. Para evitar situacées nas quais o algoritmo fique

preso em pontos de sela, o algoritmo Simulated Annealing de Belisle (1992) é frequentemente

usado.

3.4 Simulated Annealing.

Segundo Laarhoven e Aarts (1987), Annealing (recozimento) é o processo metallrgico de
aquecimento de um soélido e, depois, um lento resfriamento até que este cristalize. Os atomos
desses soélidos apresentam alta energia quando aquecidos. Isso fornece aos atomos uma liber-
dade na sua capacidade de se reestruturar e, a medida que a temperatura € reduzida, a energia

desses atomos diminui até que um estado de minima energia seja alcangado.

Em um contexto de otimizacao, o algoritmo Simulated Annealing (SA), também, chamado

de algoritmo Monte Carlo Annealing, algoritmo probabilistic hill climbing, algoritmo statistical
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cooling ou ainda algoritmo stochastic relaxation, procura imitar esse processo. O SA comega
com uma “temperatura” muito alta, onde os valores de entrada estao autorizados a assumir uma
grande variedade de valores. A medida que o algoritmo continua com seu processo de otimiza-
cao é permitido que a “temperatura” venha a cair. Isso restringe o grau de variabilidade nos
valores de entrada. Esse processo, muitas vezes, leva o algoritmo a uma solu¢do melhor, assim
como no caso do processo fisico que lida com um metal, esse atinge uma melhor estrutura de

cristal através do processo de recozimento.

Com isso, enquanto a temperatura esta sendo diminuida, mudangas sao produzidas nas
entradas, originando sucessivas melhores solugcdes e um conjunto ideal de valores de entrada
quando a “temperatura” esta perto de zero. O SA pode ser usado para localizar o minimo de

uma funcao objetivo e, consequentemente, os valores de entrada que minimizam essa fungao.

A principal caracteristica do algoritmo SA é a capacidade de evitar que se fique preso em
minimos locais, como no algoritimo de Newton-Raphson. 1Isso é feito permitindo ao algoritmo
aceitar ndo somente as melhores solugbes, mas também as piores solu¢gdes com uma dada
probabilidade. A principal desvantagem, a qual é compartilhada pelos algoritmos de busca local
estocastica, é que a definicao de alguns parametros de controle como a temperatura inicial, taxa

de resfriamento, nUmero de iteragdes e a precisao desejeada sao subjetivas (CHIBANTE, 2010).

A estrutura geral do algoritmo pode ser representada pelo seguinte fluxograma:
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de Parimetros.

Conjunto Inicial |

!

v Gere um novo

conjunto de

A

Avalie a solugdo.

solugBes.

Nao
A
Nado
Termina PARE!
l Sim abusca?
Atualize o conjunto
de solugdes. .
Diminuaa
* temperatura.
i
\ Mudara

temperatura?

Figura 3.1: Fluxograma do Algoritmo SA.
Adaptado de Chibante (2010), pag. 2.

Segundo Aarts e Korst (1988), o algoritmo SA pode ser considerado um algoritmo da classe
Metropolis. Algoritmos dessa classe sao baseados na técnica de Monte Carlo, os quais geram
uma sequéncia de estados para uma determinada fun¢ao objetivo da seguinte maneira: dado
um estado corrente i de uma funcao objetivo com energia E;, entao, o estado subsequente j é
gerado aplicando um mecanismo de perturbacao (usualmente estocastico), o qual transforma o
estado corrente em um préximo estado com uma pequena distorgao, a energia do novo estado

é ent&o definida por E;.

Caso a diferenga entre as energias E; — E; seja menor ou igual a zero, entdo, o estado j
€ aceito como o novo estado; caso essa diferenca seja maior do que zero, o estado j é aceito

com base na seguinte probabilidade:

exp ( Bl ) (3.28)

onde T denota a temperatura e Kg € a constante fisica de Boltzmann. A regra de aceitacao
definida anteriormente é denominada critério Metropolis e o algoritmo em sua forma geral é

denominado algoritmo Metropolis.

Caso a temperatura do processo seja lentamente reduzida o suficiente, a solugdo obtida
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atinge um equilibrio no ponto de minimo. No algoritmo, isso & alcangado através da geragéo
de um grande numero de transacdes para uma dada temperatura. Esse equilibrio termal é
caracterizado pela distribuicdo de Boltzmann, essa distribuicio fornece a probabilidade de uma
funcdo objetivo estar em um estado i com energia E; e temperatura T é representado matema-

ticamente por:

Pr(X=i)= zyexp (—Kﬁ—T> (3.29)

onde X é uma varidvel aleatdria denotando o estado corrente da fungéo objetivo. Z(T') é definido

como:

E.
Z(T) = Zexp (—KB—’T) (3.30)
J

onde a soma é realizada para todos os possiveis estados. Belisle (1992) assinala que, sob cer-
tas condicoes, a sequéncia de estados gerados por estes algoritmos converge em probabilidade
para o minimo global da fungéo, fornecendo assim embasamento para a utilizagao do algoritmo
SA na estimagao de problemas de misturas onde ha a presenca de varios minimos (maximos)

locais.

3.4.1 Simulated Annealing na estiamcao de misturas GARCH.

Quanto aos aspectos computacionais o algoritmo de Simulated Annealing utilizado no de-
senvolvimento das aplicagdes realizadas nessa tese foi o disponivel no software R para o pacote

maxLik desenvolvido por Henningsen e Toomet (2010).

A parametrizacao utilizada para a fungdo maxSANN oriunda do pacote maxLik foi a mesma
disponivel no formato padrao, qual seja: numero de iteragdes igual a 10000, tolerancia de con-

vergéncia dos parametros igual a 10~8 e parametro de temperatura inicial igual a 10.

Como o algoritmo EM consiste de dois passos, a convergéncia do algoritmo EM foi definida
pela diferenca entre os valores das fungdes de log-verossimilhangca completas obtidas nos pas-

sos [ e [+ 1, em outras palavras:

8= |logL:(¥) —logL.(¥)"*| < 0.1 (3.31)

Como realcado por Chibante (2010) a principal desvantagem, a qual é compartilhada pelos
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algoritmos de busca local estocastica como Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing, por
exemplo, é que a definicdo dos parametros de controle como a temperatura inicial, nUmero de

iteracoes e tolerancia admitida sao subjetivas.

O proximo capitulo (capitulo 4) descreverd o método desenvolvido nessa tese e utilizara o

que foi apresentado até aqui como ferramenta no processo de estimacao.
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4 MISTURAS DE MODELOS GARCH.

Dentre os textos que surgiram posteriormente a proposta inicial de Haas (2004), nen-
hum utilizou essa ferramenta para a analise e estimacao de efeitos sobre anuncios corpora-
tivos. Motivando assim o desenvolvimento de um modelo que seja capaz de suprir esse gap
metodoldgico. As abordagens apresentadas até entdo consistiam em aplicagdes do modelo MN-
GARCH (como Alexander e Lazar (2009)) e expansées metodoldgicas da construcao de Haas
(2004) (como Cheung e Chung (2011)), essa tese no entanto, apresenta além de um modelo
especifico para Testes de Eventos por meio de misturas GARCH, dois ensaios envolvendo essa

metodologia e uma aplicagao aos principais indices financeiros mundiais.

Bentarzi e Hamdi (2008), por sua vez, propuseram o modelo Mixture Periodically Correlated
Autoregressive Conditionally Heteroskedastic (MPARCH). A estrutura proposta pelos autores
incorpora as principais ideias de Haas (2004) em um modelo ARCH com correlagcao periédica,
adequando assim o modelo a presenca de alta curtose, outliers e caudas pesadas, a0 mesmo
tempo em que é capaz de capturar a periodicidade exibida na estrutura da autocovariancia. O
segundo e o quarto momentos do modelo foram obtidos em uma forma fechada e a estimacao
foi realizada por meio do Algoritmo EM, os autores concluem que o modelo MPARCH é capaz
de ajustar-se aos dados reais, mas nao comprovam qualquer superioridade em relagdo ao MN-
GARCH.

Haas, Mittnik e Paolella (2009) propdem uma generalizagdo multivariada assimétrica para
a classe de modelos MN-GARCH. Os autores apresentam questdes sobre a parametrizagao,
processo de estimagao, condigdes para a estacionariedade e a existéncia do quarto momento
também é discutida. Essa proposta € uma expansao do modelo proposto pelo autor, em 2004,
e apresenta bons resultados para a mensuragéo do Valor de Risco (VaR) para o conjunto de

dados utilizado.

Rombouts e Bouaddi (2009), com o intuito de adequar sua proposta aos fatos estilizados
de séries temporais financeiras de alta frequéncia com precisao e parcimdnia, apresentam uma

mistura finita de distribuicdes com poténcia exponencial (similar nas caudas a familia de dis-



55

tribuicbes estaveis), onde cada componente apresenta heteroscedasticidade condicional as-
simétrica. Os autores apresentam as condi¢des para a estacionariedade fraca e a forma para
o0 momento incondicional de quarta ordem. Esse modelo é aplicado pelos autores para os re-
tornos dos indices Dow Jones e NASDAQ. Rombouts e Bouaddi (2009) encontram evidéncia,
para o conjunto de dados utilizados, que uma mistura de dois componentes do modelo com
poténcia exponencial e variancia heterocedastica supera o modelo MN-GARCH com mais com-

ponentes e mais parametros.

Alexander e Lazar (2009) argumentam que o modelo GARCH tradicional identifica somente
um mecanismo responsavel pelo processo gerador da volatilidade nas séries financeiras usuais,
além de possuir momentos de ordem superior constantes ao invés desses serem modelados
explicitamente. Dessa forma, o modelo GARCH usual n&o € capaz de capturar a dependéncia
da volatilidade na presenca de estados ou regimes nem modelam a assimetria frequentemente
presente. Segundo Alexander e Lazar (2009), os modelos do tipo Markov switching (MS) especi-
ficam diversos estados (regimes) com assimetria e curtose condicionais, os autores afirmam,
ainda, que, dessa classe de modelos, aquele que apresenta maior facilidade de estimacao é o
modelo MN-GARCH de Haas (2004), o qual possui probabilidade de estado constante. Alexan-
der e Lazar (2009) adicionam ao modelo MN-GARCH uma dependéncia de estados com o in-
tuito de modelar mais precisamente o efeito de alavancagem, utilizando para o estudo empirico
um conjunto de indices europeus. Os autores concluem que o modelo MN-GARCH com ade-
quacao ao efeito de alavancagem revela melhor ajuste quando comparado a outros 15 modelos

de volatilidade condicional.

Galeano e Ausin (2010) propdem um modelo multivariado autorregressivo com heteroscedas-
ticidade condicional generalizada em que as volatilidades condicionais individuais seguem uma
distribuicdo condicional exponencial autorregressiva heteroscedasticidade generalizada e os
residuos seguem uma mistura de distribuicbes normais. Inferéncias sobre os parametros do
modelo e previsdo de volatilidades futuras sdo abordadas por meio de maxima verossimilhanca
e estimagdo Bayesiana. Os autores obtém estimativas para o Valor de Risco de uma dada
carteira e a alocagao 6tima da carteira € obtida seguindo as especificacdes propostas. Os au-
tores descrevem o bom desempenho da metodologia proposta através de simulagdes de Monte

Carlo por meio da analise dos precos de fechamento dos indices Dow Jones e NASDAQ.

Aknouche e Rabehi (2010) propéem uma classe nao linear de modelos para séries tempo-
rais em que o processo gerador dos dados segue uma mistura finita de distribuicdo. A mistura
surge na distribuicao condicional do processo, a qual é proposta como uma mistura finita de dis-

tribuicbes normais com especificagdes bilineares. Segundo os autores, esta classe é destinada
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a capturar as caracteristicas especiais de séries temporais, como cauda pesada, multimodali-
dade, assimetria e mudanca de regime. Os autores apresentam propriedades estatisticas asso-
ciadas ao modelo como a estacionariedade estrita e de segunda ordem, ergodicidade, estrutura
de covariancia, existéncia de momentos de ordem superior, comportamento da cauda e inverti-
bilidade. Aknouche e Rabehi (2010) estimam os parametros do modelo por meio do Algoritmo
EM e concluem que negligenciar a representacao bilinear dos dados pode ocasionar uma perda

da adequacéo do modelo.

Ostermark (2010) coloca um processo de estimagédo para um modelo vetorial autorregres-
sivo com heterocedasticidade cujos erros seguem uma mistura de distribuicées normais, para
isso 0 autor combina as técnicas de estimacdo de minimos quadrados em dois estagios e o
Algoritmo EM, esse procedimento incorpora tanto a identificagdo das caracteristicas paramétri-
cas como a prépria estimacado dos parametros do modelo e utiliza algoritmos genéticos para
a minimizagao (maximizacao) das fungdes objetivo. O autor argumenta que essa abordagem
nao requer um conhecimento a priori das densidades normais, além de indicar que o algoritmo

apresenta uma boa performance na adequacao dos dados estudados.

Haas (2010) introduz um modelo de mistura normal assimétrica e de caracteristica Markov-
switching com o intuito de capturar a assimetria presente na distribuigdo dos retornos das agdes.
Conforme o autor, a classe de modelo é motivada pelo fato, usual, da assimetria presente em
séries financeiras. As propriedades dinamicas do processo sdo derivadas pelo autor e seu
desempenho é comparado com respeito a varios modelos concorrentes para trés principais
bolsas europeias durante um periodo que abrange, inclusive, a recente turbuléncia financeira.
O autor conclui que o modelo proposto, em geral, possui um desempenho superior aos demais

modelos de volatilidade condicional.

Cheung e Chung (2011) desenvolvem uma andlise exploratéria para uma classe de modelos
de memoria longa em que os residuos seguem uma mistura finita de modelos GARCH. Os
autores utilizam o método de Monte Carlo para mensurar o desempenho da proposta de série
com meméria longa em relacdo ao estimador de maxima verossimilhanga. Cheung e Chung
(2011) concluem que para dados de inflagao o modelo apresentado supera os demais e é capaz

de incorporar os fatos estilizados usuais nas séries financeiras.

Rombouts e Stentoft (2011) consideram a precificagdo de opgdes utilizando modelos mul-
tivariados para retornos de ativos. Especificamente, os autores utilizam da estrutura de Haas
(2004) com o intuito de elaborar um modelo para a precificacdo de opg¢des financeiras o qual

incorpora os principais fatos estilizados em finangas.
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4.1 Modelo MN-GARCH.

O modelo MN-GARCH, proposto por Haas (2004), possui algumas caracteristicas que o
aproximam a classe de modelos GARCH Markov-switching (MS-GARCH). A abordagem mais
popular de modelos MS-GARCH é sugerida por Gray (1996), nesta proposta, o problema de de-
pendéncia entre os caminhos é tratada diferentemente das propostas usuais, como MS-GARCH
de Cai (1994) e Hamilton e Susmel (1994).

A distribuicdo condicional no modelo de Gray (1996) € uma mistura discreta de K dis-
tribuigbes, as quais sdo comumente consideradas como normais. Dessa forma, supde-se que,
em cada ponto do tempo, um dos componentes k da mistura gera uma observagao para o re-
torno R;, onde o processo que seleciona o componente real é uma cadeia de Markov oculta

com K dimensdes para o espaco de estados.

Dessa forma, o modelo MN-GARCH nada mais é do que uma generalizagdo dos modelos
do tipo MS-GARCH, onde cada componente da mistura é considerado um regime, populacéao
ou estado onde esses termos podem ser utilizados de forma intercambiavel. A utilizacao desse
tipo de modelo é motivada pela literatura, que considera que 0 mercado e, consequentemente,

as organizacdes que o compdem estao sujeitas a diversos regimes.

Barsky e Long (1990) afirmam que o mercado € usualmente segmentado em dois regimes,
a saber: Bull Market e o Bear Market. Esses regimes, segundo os autores, oscilam refletindo,
assim, padrdes de comportamento dos mercados financeiros, por isso, estuda-los é fundamen-

tal para a boa compreensao dos mercados financeiros.

Maheu e McCurdy (2000) descrevem um modelo de Markov-switching, o qual incorpora a
dependéncia de duragao para capturar a estrutura nao linear para a volatilidade condicional dos
retornos das agdes. Maheu e McCurdy (2000) utilizam, entdo, duas possibilidades de regimes,
a saber: regimes com retornos altos e estaveis (Bull Market) e regimes com retornos baixos
e volateis (Bear Market). O modelo utilizado por Maheu e McCurdy (2000) identifica todas as
principais crises da bolsa de valores em mais de 160 anos, com dados mensais até a data do
texto, em 2000. Os autores identificam que os regimes do tipo Bull Market possuem fungéo
de risco decrescente com altos retornos no inicio do regime, ja o regime do tipo Bear Market
apresenta a caracteristica de aumento da volatilidade a medida que o mercado se mantém

nesse estado.

Gonzalez et al. (2005) argumentam que poucos sédo os fenémenos econémicos que atraem
mais atenc¢d@o do que os regimes Bull Market e Bear Market, argumentam ainda que ha um con-

senso de que os mercados Bull estdo associados com precos das agdes persistentemente cres-
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cente, o interesse forte dos investidores e melhor bem-estar financeiro. Gonzalez et al. (2005)
procuram por pontos de alteragdo dos regimes quando um mercado passa de Bull Market para
Bear Market, entretanto mantendo seu interesse principal nas propriedades e identificabilidade

do regime de alta.

Massey e Wu (2005) inferem que muitos decisores operam em um ambiente dindmico, no
qual a competicao e as informagdes se alteram regularmente, desta forma, a habilidade de de-
tectar e responder a essas mudancgas de regime € essencial para o sucesso econdmico de qual-
quer organizagdo. Os autores estudaram as possiveis mudancas de regimes para séries tempo-

rais financeiras utilizando para isso abordagens paramétricas Bayesianas e ndo paramétricas.

Shiu-Sheng e Chen (2009) investigaram quais as possiveis varidveis macroeconémicas que
ajudariam a explicar ou prever em qual regime de mercado determinado periodo se encontra,
especificamente, os autores focalizaram atencéo no regime do tipo Bear Market e concluiram
que o conjunto de dados utilizados taxa de juros, taxas de inflagédo, taxas de desemprego, taxas
dos fundos federais, divida publica federal, dentre outras variaveis, contribuem para a previsibi-

lidade do regimeBear Market, para isso, utilizaram métodos paramétricos e nao paramétricos.

Utilizando uma estrutura de transigéo logistica, Woodward e Anderson (2009) investigaram
quanto os “betas” do portfolio de firmas industriais na Australia diferem nos regimes Bull Market
e Bear Market. O método denominado Logistic Smooth Transition Market (LSTM) permite de-
terminar um parametro de corte que possibilita diferenciar entre os estados Bull Market e Bear
Market. Os autores concluem que os “betas” sao significativamente diferentes para cada um
dos regimes considerados, realcando, assim, a importancia da diferenciacao entre as possiveis

populacdes que compdem as séries temporais financeiras.

Dias, Vermunt e Ramos (2010) afirmam que modelos de misturas finitas tém se comprovado
Uteis para mensurar heterogeneidade n&o observada, os autores introduzem um modelo de
Misturas em uma estrutura do tipo cadeias de Markov ocultas com o objetivo de incorporar as

dimensdes temporais e espaciais na previsibilidade da heterogeneidade, simultaneamente.

4.1.1 Estrutura.

A proposta de Haas (2004) considera que os residuos € de uma série temporal sdo ge-
rados por K componentes normais em um modelo de mistura finita, seguindo um processo

do tipo GARCH (P,Q), isso é, um modelo segue uma estrutura MN-GARCH se a distribuicdo
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condicional de & é uma mistura de distribuicdes normais com média zero tal que:

8;|,’E ~ MNOH,...,7»1(,,(11,...,,IJK,G%ﬂ...,G%Q) (4-1)

onde 7 é o conjunto informacional no tempo ¢, A € (0,1), YK M =1ew = — Y5 (/M.

Além do mais, a estrutura da variancia segue um processo GARCH (P, Q) de forma que:

0
d?= a+) ae ,+Y 6,067 (4.2)
t 0 4=1 ¢ p=1 I—p
onde 6? = (c2,...,6%) ea = (041,...,0.x)", parag=1,...,Q sdo vetores de dimensao
t q
Kx1e@,parap=1,...,Péumamatriz diagonal K x K com elementos iguais a 0,1,...,0,x.

Segundo, Haas (2004) as condigdes o0 >0, a0 >0 e diag(f,) >0parag=1,...,Qep=
1,...,P correspondem as condi¢oes de ngo negaitlividade de Bollerslev (1986) para o modelo
GARCH (P, Q) tradicional, além dessas condigbes, é necessario que fo:l o +Z§: | diag(0),) <
1 para que o processo seja considerado estacionario. Essa estrutura comgina a caracteristica
da volatilidade de reversao a média, isso é, a volatilidade persiste apds um choque ou evento,
mas, na auséncia de quaisquer outros choques, a volatilidade retorna ao seu nivel usual. A
reversdo a média é capturada pela estrutura GARCH (P, Q), enquanto 0s pesos sdo as pro-
porgcbes de vezes que uma determinada observagao tende a cair sobre os regimes ao longo do

tempo.

4.1.2 Identificabilidade.

Uma pergunta que surge naturalmente na estimagéo de modelos de mistura é em quais
condigcdes o modelo é considerado identificavel. Embora haja sempre a possibilidade de um
modelo ndo ser identificavel devido aos diversos regimes possiveis, a seguinte restricdo no

espago paramétrico A; > A, > --- > Ag € suficiente para evitar problemas de identificabilidade.

De maneira mais formal, Mclaughlan (2000) considera que para a estimagdo de um vetor

de parametros W, o qual, no caso do modelo MN-GARCH, é dado por

¥ = (7»1,..-,kK_l,Qc(?gT,diag(Op))T (4.3)
q
parag=1,....,0,p=1,....,Pek=1,...,K. Usualmente, o modelo é dito ser identificavel se

para uma familia de densidades paramétricas f(x ;W) se valores distintos para ¥ produzem
j
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membros distintos da familia de densidade paramétrica. Matematicamente:

fas¥) = flx;97) (4.4)
J J

se e somente se ¥ = W*. Identificabilidade para misturas de distribuicdes é definida de forma

um pouco diferente. Suponha que f(x ;¥) tem duas densidades componentes, diga-se f;(x ;0 )

J joi

e fn(x ;0 ) que pertencem a mesma familia paramétrica. Entao (4.4) ainda é vélida mesmo que
i h

os rétulos i e j sejam alterados dentro de . Ou seja, embora esta classe de misturas possa

ser identificavel, ¥ nédo o é. De fato, se todas as densidades componentes k pertencem a

mesma familia paramétrica, entdo, f(x ;¥) é invariante sob K! permutagdes dos rétulos dos
J

componentes.
Seja
K
fax W)=Y Mefi(x:0) (4.5)
J k=1 J ok
e
K*
flx¥) = A fi(x ;0) (4.6)
J k=1 ik

quaisquer dois membros de uma familia paramétrica de densidades de mistura. Esta classe de

misturas finitas é dita ser identificavel para ¥ C €2 se

fa W) = flx W) (4.7)
J J

se e somente se K = K* e pode-se permutar os rétulos dos componentes tal que:

M=Me [flx:¥)=f(x:¥), parak=1,... K (4.8)
j j

A auséncia de identificabilidade de W devido ao intercambio dos rétulos dos componentes
é geralmente tratada pela imposi¢cao de uma restricao apropriada em ¥. Por exemplo, uma
abordagem para evitar a auséncia de identificabilidade & proposta por Aitkin e Rubin (1982),

onde os autores impdem que:

AM>h > > A (4.9)
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Uma maneira de escolher entre as diversas possibilidades de modelos de misturas com

diferentes regimes e parametros é a utilizagao do Critério de Informacéo de Akaike.

4.1.3 Critério de Informacao de Akaike.

O Critério de Informagao Akaike é uma medida relativa da adequacgéao do ajuste de um
modelo estatistico. Embora a literatura em econometria e estatistica proponha outros diversos
critérios de informacao como, por exemplo, Critério de Informagédo de Schwarz - BIC (SCHWARZ,
1978), Critério de Informacdo Akaike com correcao para populacgdes finitas - AICc (HURVICH;
TSAl, 1989) e Critério de Informacdo de Hannan-Quinn - HQ (HANNAN; QUINN, 1979), ha pouca

concordancia quanto a qual método é o ideal, principalmente em séries temporais.

Hannan e Quinn (1979) sugerem que o critério HQ deveria ser utilizado para a determinacao
da ordem de modelos autoregressivos, para modelos tipo ARMA Brockwell e Davis (2009) sug-
erem a utilizagao do Critério de Informagéo Akaike com corre¢édo para populagdes finitas - AlCc.
Devido a auséncia de uma medida absoluta para a mensuracao da possivel perda de informacgao
em modelos estatisticos e econométricos definiu-se como critério de informacao a medida mais

amplamente utilizada e bem conhecida na literatura, qual seja: o Critério de Informacao Akaike.

Essa medida foi desenvolvida por Akaike (1974) sob o nome de AIC - Akaike Information
Criterion. O método baseia-se no conceito de entropia da informacao, oferecendo uma medida
relativa da perda de informagdes quando um determinado modelo é usado para descrever a

realidade.

De maneira geral, o AIC é definido por:

AIC = 2|¥|—2log[L(¥)] (4.10)

onde |¥| é o tamanho (quantidade de parametros) do espago paramétrico e log(L(¥)) é a

log-verossimilhanga do modelo de interesse.

Dado um conjunto de modelos candidatos para os dados, 0 modelo preferido é o aquele
com o valor minimo do AIC. Dessa forma, o Critério de Informacao de Akaike nao recompensa
somente a qualidade do ajuste (medida pela log-verossimilhanca), mas, também, penaliza a
crescente adi¢cao de parametros ao modelo, seguindo assim o principio da parciménia, no qual
se define como “bons” modelos aqueles que apresentam um alto grau de ajuste em contraste

com uma baixa quantidade de parametros.

O AIC é fundado na teoria da informacao, especificamente, suponha que os dados sado ger-
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ados por algum processo desconhecido f. Considere dois modelos candidatos para representar
f: g1 e g». Se o analista souber que f & o processo gerador dos dados, entdo, poderia encon-
trar a informacao perdida ao utilizar g; ao invés de f por meio do calculo da divergéncia de
Kullback-Leibler, DKL(f,g1), similarmente, a informag&o perdida de usar g, para representar f

seria encontrada através do célculo de DKL(f,g2).

Em outras palavras assume-se que o adequamento de um modelo arbitrario g;(X) esta
associado a “distancia” da “verdadeira” distribuicdo de probabilidade f(X). Caso o processo f
ndo esteja disponivel, uma maneira seria, entdo, escolher o modelo g; ou g>» que minimize a

perda de informacao. Onde:

f()

gi(x)

DKL(f,gi) = /Xlog[ }dF(x) (4.11)

a qual representa a informagéo perdida quando g;(x) é usado como aproximagéo para f(x),

onde i = 1,2 e X representa o espago amostral da variavel aleatéria X .

Expandindo a integral de Riemann-Stieltjes (para o caso absolutamente continuo) tem-se:

DKL(f,g;) = /X log [£(x)] f(x)dx — /X log [g:(x)] £ (x)dx (4.12)

Como o primeiro termo do lado direito da equagéo € uma constante que depende somente

de g, pode-se comparar modelos utilizando somente:

- /X log [g:(x)] £ (x)dx (4.13)

A integral (4.13) pode ser estimada utilizando a funcéo densidade (ou fungdo massa de

probabilidade) empirica, assim g(x;) = 1/nparai=1,...,n, logo (KONISHI; KITAGAWA, 2007):

Eg [log /logf = ;Z log f(x;) (4.14)

Pela lei dos grandes nimeros:

log f(x;) — B [log f (x)] (4.15)

2=
Angh

I
_

quando n — oo.

—

Como a log-verossimilhanga é dada por nEg [log(f(x))] essa pode ser usada para men-
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surar 0 adequamento em relagdo ao processo gerador dos dados “correto”. Akaike (1974), no

entanto, corrige esse estimador subtraindo o viés estimado:

-2 [i log f(x;) — Vies] (4.16)

i=1

onde o estimador do viés proposto por (AKAIKE, 1974) é igual ao niumero de parametros livres
do modelo e segundo Akaike (1974) o critério € multiplicado por —2 “levando em conta razées

historicas”.

Akaike (1974) mostrou que se pode estimar, via AIC, o quanto de informacdo é perdida
ao utilizar g1 ao invés de g,. Esse critério é utilizado para comparar modelos e, dessa forma,
auxiliar na escolha do modelo que apresenta menor perda de informagao, em outras palavras,
escolher o modelo com melhor ajuste e menor quantidade de pardmetros que esteja 0 mais
proximo da realidade o possivel. Entretanto a estimativa é valida apenas assintoticamente, se
o numero de pontos de dados é pequeno, entdo, alguma corregcao é muitas vezes necessaria.

(HURVICH; TSAI, 1989)

Considere os valores AIC de R modelos candidatos, representados por AICy,...,AICk.
Seja AIC,,;,, o menor Critério de Informagao de Akaike apresentado nesse conjunto de modelos
candidatos. Entdo exp((AICyin —AIC;)/2) para i =,...,R pode ser interpretado como a prob-
abilidade relativa do i-ésimo modelo minimizar a perda de informagao (estimada) (BURNHAM;

ANDERSON, 2002).

Por exemplo, suponha que haja trés modelos candidatos com valores de AIC iguais a 150,
151 e 160. Pode-se comparar os demais modelos propostos com base no modelo com menor
AIC, ou seja, para o segundo modelo candidato tem-se exp((150 — 151)/2), o qual é 0,606
vezes mais provavel do que o primeiro modelo para minimizar a perda de informagdes, e o
terceiro modelo é exp((150 — 160)/2), o qual é 0,006 vezes mais provavel do que o primeiro

modelo para minimizar a perda de informacao.

O Critério de Informagéao de Akaike é utilizado, neste texto, como uma ferramenta para

escolha e comparagéao de modelos uma vez que o principio da Navalha de Occam € seguido.

4.1.4 Adequamento do modelo MN-GARCH aos principais indices mundi-
ais.

Uma pergunta que surge é: “o0 quao bom é o modelo MN-GARCH, em relacdo aos demais

modelos concorrentes quanto a minimizacao da perda de informacdo ?”. Em outras palavras,
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qual é o grau de ajuste do modelo MN-GARCH sobre os retornos financeiros quando comparado

com os demais modelos frequentemente utilizados em finangas ?

Com o intuito de responder a essa questado, essa subsegado apresentara medidas de ade-
quamento (Goodness-of-fit) para as propostas usuais de processo gerador dos dados em séries

temporais financeiras.

Apesar dessa sec¢ao nao estar ligada diretamente com os objetivos da tese, ela € necesséria
pois demonstra o quao bom o modelo MN-GARCH ¢é ao se ajustar aos principais indices fi-

nanceiros mundiais, motivando assim a utilizacdo do método aqui desenvolvido e apresentado

posteriormente na segéo 4.2.

Especificamente, utilizando o sistema Bloomberg, um conjunto de indices financeiros foi

coletado com o intuito de representar o mercado financeiro mundial, dessa forma, os seguintes

indicadores foram estudados:

Tabela 4.1: Principais indicadores do mercado mundial.
Fonte: Elaboracao do autor.

indice Pais Regido indice Pais Regido
JALSH Africa do Sul Africa KOSPI Korea do Sul Asia
SPTSX  Canada América do Norte | KLSER Malasia Asia
BATSK Canada América do Norte | NZSE Nova Zeléndia Asia
DJI EUA (Dow Jones) Ameérica do Norte | SHCOMP  Tailandia Asia
CCMP EUA (Nasdaq) América do Norte | TWSE Taiwan Asia
MERVAL Argentina América Latina DAX Alemanha Europa
IBOV Brasil Ameérica Latina MADX Espanha Europa
IPSA Chile América Latina CAC Franca Europa
MXX México América Latina ASE Grécia Europa
AS51 Australia Asia BEL20 Paises baixos Europa
XAO Australia Asia AEX Paises baixos Europa
ATX Australia Asia OSEAX  Paises baixos Europa
HSI Hong Kong Asia UKX Reino Unido Europa
SENSEX india Asia PX Republica Checa Europa
JCI Indonésia Asia OMX Suécia Europa
TA-100 Israel Asia SMI Suica Europa
NKY Japao Asia CF Russia Europa/Asia

O objetivo aqui é avaliar a adequacgéo desses indicadores as seguintes propostas:

1. Distribuicdo normal.

2. Distribuicao normal heterocedastica (GARCH).
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3. Distribuicdo alfa-estavel.

4. Misturas GARCH.

Cada um dos modelos propostos foi ajustado considerando o que é patente pelos fatos
estilizados em finangas, isso €, 0 modelo GARCH é razoavelmente ajustado utilizando-se uma
estrutura paramétrica do tipo GARCH(1,1) e a utilizagdo de duas misturas é suficiente para o

ajustamento de dados heterogéneos.

Dessa forma, a avaliagdo do grau de adequacéo realizada nessa subsec¢ao utilizou-se do

Critério de Informacao de Akaike (AIC) apresentado na subsecao 4.1.3.
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Tabela 4.2: Critério de Informagao de Akaike para os indices mundiais.
Fonte: Elaboracéo do autor.

indice Normal GARCH o-estavel MN-GARCH
AEX 19373,38 3,02 6,37 -16309,93
AS51 2348,78 4,95 5,58 -2305,17
ASE 21704,29 3,68 6,08 -19762,58
ATX 19116,1 3,14 6,35 -16725,17
BATSK 28,94 6,55 6,67 -1,1
BEL20 334,07 8,65 3,89 -278,25
CAC 19621,9 3,29 6,28 -17912,92
CCMP 20486,65 3,26 6,23 -17798,34
DAX 19948,21 3,28 6,26 -17665,74
DJI 16909,18 2,71 6,56 -14708,94
HSI 20998,61 3,55 6,15 -18803,09
IBOV 27392,24 4,52 5,61 -24145,45
INDEXCF 355,95 9,47 3,46 -3383,97
IPSA 17392,97 2,91 6,47 -15649,49
JALSH 348,77 7,81 4,41 -284,92
JCI 19766,02 3,35 6,28 -16853,18
KLSER 432,39 8,53 3,87 -368,12
KOSPI 23008,36 3,64 6,08 -20848,45
MADX 439,66 8,05 4,09 -370,21
MERVAL 25391,37 4,33 5,74 -23184,03
MXX 17392,97 2,91 6,47 -15649,49
NKY 19979,82 3,51 6,19 -18512,47
NZSE 337,37 7,56 3,87 -304,07
OMX 20218,14 3,42 6,2 -18543,91
OSEAX 139,87 10,28 6,37 -98,03

PX 2565,04 6,13 5,03 -2258,99
SENSEX 20933,57 3,75 6,05 -19082,35
SHCOMP 178,52 10,65 2,99 -195,66
SMI 17627,22 2,89 6,48 -15169,84
SPTSX 16110,27 2,45 6,67 -13059,85
SPX 1745456 2,75 6,52 -14815,43
TA-100 450,01 8,25 3,97 -411,09
TWSE 22776,47 3,65 6,09 -20630,33
UKX 172344 2,77 6,51 -15001,2
XAO 2348,78 4,95 5,58 -2305,17
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E possivel notar, com base na tabela 4.2, que o modelo de misturas GARCH (MN-GARCH)
€ superior aos demais modelos quando o critério utilizado é a minimizagdo da perda de infor-
macao. Para o caso nacional, o indicador IBOV, associado ao mercado brasileiro, apresenta
as seguintes probabilidades relativas do modelo MN-GARCH minimizar a perda de informacao
estimada:

Tabela 4.3: Verossimilhanca relativa para o indice IBOV entre os principais processos

geradores de dados utilizados em finangas.
Fonte: Elaboracao do autor.

Modelo Normal GARCH o-estavel MN-GARCH
Normal 1 0 0 0
GARCH 00 1 1,7246 0
o-estavel oo 0,5798 1 0
MN-GARCH <« oo oo 1

Nota-se que o modelo MN-GARCH, para o indice IBOV, é consistentemente aquele que
minimiza a perda de informagao dentre as op¢des consideradas, somente os modelos a-estavel
e GARCH sao competitivos entre si, entretanto o modelo GARCH é aproximadamente 1,7 vezes

mais provavel de minimizar a perda de informagéao do que o modelo a-estavel.

Cabe ressaltar que essa comparacao somente € valida se as familias de distribuicao de
probabilidade possuem a mesma parametrizagdo (KONISHI; KITAGAWA, 2007). Essa questao é
especialmente sensivel para os modelos de aglomeragao de volatilidade quando o parametro de
escala é tratado como precisao e nao dispersao (variabilidade), entretanto, ambos 0os modelos
apresentados na tabela 4.3 possuem a mesma parametrizacdo o que permite a comparacao
entre os modelos segundo critério de perda de informagdo como a medida AIC e, portanto, os
dados apresentados nas tabelas 4.2 e 4.3 corroboram para a superioridade do modelo MN-
GARCH frente aos outros modelos frequentemente utilizados em financas, a saber: distribuicao

normal, GARCH e a-estavel.

4.2 Proposta paraestudo de eventos usando misturas GARCH.

Com base no que foi exposto anteriormente, é necessério o desenvolvimento e a utilizagdo
de modelos que incorporem os usuais fatos estilizados em financgas, e que esses mesmos mod-
elos minimizem a perda de informag¢do quando comparado a outros modelos candidatos. Dessa
forma, a utilizagdo de modelos no campo de Estudos de Eventos ndo deve seguir um caminho

diferente.
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Com o objetivo de propor uma metodologia paramétrica para a analise e estimagéo do efeito
de anuncios de eventos, de maneira que essa metodologia incorpore os principais fatos estiliza-
dos em financas, sugere-se que a abordagem paramétrica ideal deva considerar a presencga de
caudas pesadas, desvios da normalidade, aglomeracao de volatilidades, além da possibilidade

de inser¢ao de regimes. Sugestao essa acatada no modelo desenvolvido nessa segéo.

Todas essas caracteristicas sdo adequadas por meio do modelo MN-GARCH, contudo,
como a especificacdo desse modelo requer ainda o ndmero de regimes e a dimensao das
defasagens para os parametros autorregressivos e de médias moveis, considera-se o que foi
apresentado no capitulo 2. O mercado financeiro pode ser segmentado razoavelmente em
dois regimes, a saber: Bear Market e Bull Market. Ademais, a utilizacdo de uma estrutura
paramétrica na forma GARCH (1,1) é suficiente para ajustar e modelar adequadamente a fre-

quente aglomeracao de volatilidade presentes nas séries temporais financeiras.

E claro que essa proposta ndo é absoluta. Mas, seguindo o principio norteador da Navalha
de Occam (CRAWLEY, 2005), deseja-se a construcdo de modelos com a menor quantidade
de parametros possiveis e 0 maximo de explicagdo. O ajustamento do modelo MN-GARCH,
quando comparado aos demais modelos, é consistentemente superior. Assim, indicando que
essa estrutura é 6tima no sentido de minimizar o numero de parametros envolvidos na esti-

macao e maximizando a explicacdo (ou minimizando a perda de informagéo) quando utilizado.

Porém a abordagem usual de Haas (2004) nao fornece a possibilidade para a avaliagédo e in-
feréncia de retornos associados a eventos em finangas corporativas, sendo, portanto, necessaria
uma nova proposta de modelo. Especificamente, considere que o0 mercado possa ser segmen-
tado em dois regimes: Bear Market e Bull Market. Entdo, o numero de misturas ja determinado
€ igual a dois, um componente representando o mercado em alta e o outro componente rep-
resentando o mercado em baixa. Uma questdo que surge €, se a magnitude do efeito de
anuncios de eventos é igual quando ocorre nesses dois regimes, uma resposta intuitiva (e que
posteriormente é validada nessa tese por analises empiricas) € que essa magnitude € diferente

dependendo da situagao do mercado.

O efeito do anuncio em si s6 apresenta heterogeneidade que, de certa maneira, esta rela-
cionada ao regime de mercado em que o evento ocorre, ademais, a utilizacdo de modelos
Ihanos, os quais n&o incorporam os principais fatos estilizados em finangas, pode levar o anal-
ista a uma inferéncia errbnea. Como o modelo MN-GARCH tem apresentado bom desempenho
na literatura estudada até o momento e motivado pelos resultados assinalados na tabela 4.2,
pode-se considerar uma estrutura com dois regimes e que possua um nucleo similar ao modelo

GARCH (1,1). Entretanto, cabe ressaltar que ndo é possivel a generalizagdo da qualidade de
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ajuste do modelo MN-GARCH para outros dados e situa¢des, uma vez que esses resultados se

mostraram adequados somente ao conjunto de observagbes estudadas.

Considere que os retornos de uma série temporal financeira R;; para uma empresa i €
periodo temporal T sejam gerados por 2 componentes normais, em um modelo de mistura finita,
seguindo um processo do tipo GARCH(1,1), e que esses retornos possam ser afetados por
efeitos de anuncios de eventos no periodo I[qugz] (T) para o periodo de tempo associado
ao evento, ou seja, T =711+ 1,...,T>. Assim, uma estrutura geral para mensuragao da magni-
tude do efeito de eventos em regimes diferenciados por meio de um modelo que incorpore os

principais fatos estilizados em finangas pode ser dada por:

E(Rit‘ft) = Mzt Ein (4.17)

de maneira que:

81‘|£ ~ MN()MI,?\Q,,U],,UZ,G%,G%) (418)

onde ¥ é o conjunto informacional no tempo 7, 0 < Aj,A2 < 1, A+ A2 =1 e wr = Pox +
BixXic1 + -+ - + BpxXinp + Vil <1<my) (T) € o preditor linear, o qual pode seguir algum modelo
como o CMRM, CAPM ou outro tal que Y, represente a magnitude do efeito de andncio ou
evento corporativo no regime k. Esse parametro representard o efeito do evento focal dado
condicionado ao regime em que esse evento se encontra, dessa maneira, diferenciando a mag-
nitude do efeito em fungdo do regime em que esse se encontra. E possivel também a mensu-

racdo do efeito do evento focal no mercado como um todo, nesse caso, faz-se:

Y= MYi+Ay (4.19)

A estrutura da variancia segue um processo GARCH (1, 1) de forma que:
c?= a +ae  +6c” (4.20)
t 0 1 t—1

onde 6'? = (63,,63,)T e & = (o11,012), S0 vetores de dimensao 2 x 1 e 6; é uma matriz

t 1
diagonal 2 x 2 com elementos iguais a 6, e 0.

Essa estrutura paramétrica para o efeito de anincios corporativos é capaz de modelar os

principais fatos estilizados em finangas, além de incorporar a heterogeneidade presente em
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dados financeiros, associada ao regime de mercado em que os dados se encontram.

4.2.1 Estimacao pelo algoritmo EM.

A estimagao do modelo de misturas é realizada entéo pelo Algoritmo EM (DEMPSTER; LAIRD;

RUBIN, 1977). A estrutura completa do modelo é dada entao por:

fRie| Fo) = M fi (Rir| Fr) +A2f2 (Riz| F2) (4.21)

onde:

=

fx (Ric| Fz) = [Zn Olok + OLkEZ_ | + elkﬁit,l)]
(Rirﬁuk*t)z } (422)

X expl —
2 <a0k+oc1ks%71+91k0%_¢7 . )

para pigr = Box + BraXict + -+ + BprXiep + Vel (1, <x<p) (T) € k= 1,2.

No modelo de misturas trata-se o componente da mistura z € {0,1} como um missing

value, a verossimilhanga para o vetor conjunto (Rjr,z11,212) €:

P(Rir = rit,Zal = Z11, 200 = Zrz) =

P(Rir = rir|Ztl =Zt1,4w = th)P(Zrl =Zt1,4w = th) =

) (4.23)
[T fie (Ric] F M )™
k=1
Assim a verossimilhanga completa é dada por:
n 2
L(¥) = [TTIA fie Riel Fo. i)™ (4.24)
T=2k=1
e a log-verossimilhanga é dada por:
n 2 n 2
IP)= Y Y zulogh)+ Y Y zalog[fi (Ri| F2, M) (4.25)
1=2k=1 1=2k=1

No Algoritmo EM o primeiro passo consiste em substituir z;; pelo seu valor esperado. Apli-
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cando o teorema de Bayes tem-se:

P(Rm; = ri’c|Z’ck = I)P(ZTk = 1)
2
Y P(Rix = rin|Zy = )P(Zy = 1)

i=1
M (R Fr M) -
- — VT,

2
Z 7\'lfl (Ri’C|g:’Ca7\’l)
=1

IED(Z‘ck = 1|Rit = "ir) =

(4.26)

O segundo passo do Algoritmo EM consiste em maximizar a log-verossimilhanca dada em

(4.25) substituindo z; pelo seu valor esperado 5»11. Obtendo assim:

n 2 n 2
Q¥ = Y Y zalogh)+ Y Y zulog[fic (Ric| Feo )] (4.27)
1=2k=1

T=2k=1

De maneira sumarizada o Algoritmo EM é estruturado como:

1. Inicie com os valores de A;, A, e o vetor de parametros V.
2. Compute a equacao (4.26).

3. Maximize a equagao (4.27) para o vetor de parametros ¥ substituindo z; pelo seu valor

esperado Ay.

4. Substitua os valores encontrados em @ no passo @ e repita até que

—_—

5= Qe ") —qQe,2*V)| <o.1. (4.28)

5. Apéds a convergéncia do algoritmo as probabilidades estimadas para cada regime sao
dadas por A = Yo, irk/n parak =1,2.

Graficamente, o método proposto pode ser representado pelo fluxograma 4.1:
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Para uma determinada
data focal propenha
" diversas possiveis janelas.
ey
e

kL J

Escolha uma mowva
janela,

v

Proceda com o
algoritmo EM descrito
na secao 4.2.1.

) |

O modelo proposto
miinimiza a perda de
informagio (AIC) para
T .. ajanela proposta ¥

Figura 4.1: Fluxograma para o método proposto.
Fonte: Elaboracao do autor.

O fato do modelo incorporar dois possiveis regimes auxilia no ajuste de dados que possuam
caudas pesadas, assimetria para ganhos ou perdas e ou apresentem desvio da normalidade.
J& a presenca de uma estrutura do tipo GARCH em ambos os regimes permite ndo somente o
tratamento das aglomeracdes de volatilidade no tempo como também diferenciam volatilidades

como fungdo do regime em que as observagbes se encontrem.

Ademais, os resultados obtidos pela comparacdo dos modelos mais frequentes utilizados
em finangas apresentados na tabela 4.3 para o indice Ibovespa e o adequamento desses mod-
elos para os principais indices financeiros mundiais expressos na tabela 4.2 sugerem a supe-
rioridade do modelo de misturas GARCH face aos demais modelos, para o conjunto de dados

estudados.

Especificamente, em Estudo de Eventos a presenca de duas misturas com preditores lin-
eares diferentes possibilita a analise e estimagao do efeito de anincios diferenciadas para cada
possivel regime viabilizando assim a execugao de testes de eventos para cada regime individ-

ualmente ou para ambos como apresentado pela equagao (4.19).
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5 ENSAIOS EM FINANCAS CORPORATIVAS.

Neste capitulo sdo apresentados ensaios de métodos de misturas de distribuicbes GARCH
aplicados a Estudos de Eventos de maneira a elucidar as potencialidades do método sugerido

nesta tese.

Sem rodeios, o objetivo do capitulo 5 é apresentar como o modelo proposto na secéo 4.2

pode ser utilizado em diversas aplicacdes de financas corporativas.

Na primeira secao deste capitulo, os retornos da estatal Petrobras sdo estudados com o
intuito de testar a existéncia de retornos anormais em periodos eleitorais, no Brasil, a luz da
Teoria da Agéncia. Misturas de modelos GARCH sdo, dessa maneira, usadas para se mode-
lar corretamente a distribuicdo dos retornos da estatal com o objetivo de mensurar o impacto
do periodo eleitoral na expectativa dos acionistas. Conclui-se que o periodo eleitoral influen-
cia negativamente o log-retorno dos precos da estatal, com isso, indicando a presenga de um

conflito entre o principal e 0 agente, nesse caso, os acionistas e a Uniao.

Posteriormente, no segundo ensaio, é apresentada uma proposta metodolégica para mod-
elagem e inferéncia em Estudos de Eventos, incorporando em seu cerne os principais fatos
estilizados em financgas, diferentemente da abordagem simpléria classica. O interesse desse
estudo é medir, avaliar e discutir a influéncia da distribuicao de dividendos das empresas que
compdem o IBOVESPA. Para isso foi utilizada uma abordagem de misturas GARCH, a qual é
capaz de corrigir € adicionar os principais fatos estilizados em finangas no processo de mode-
lagem e adequacao dos dados. Conclui-se que a abordagem tradicional, por ndo incorporar
caracteristicas comuns a séries temporais financeiras, pode levar a uma inferéncia errébnea e
que os dividendos afetam o mercado diferentemente conforme a estrutura presente, quais se-

jam: Bear Market ou Bull Market.
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5.1 Evidéncias empiricas da influéncia do periodo eleitoral
sobre os retornos da Petrobras.

O mercado de capitais brasileiro possui atualmente organizagdes publicas com grande in-
fluéncia, seja no volume de acdes negociadas seja na popularidade destas. Devido ao fato
dessas organizacdes possuirem uma ingeréncia politica, um conflito entre os acionistas (princi-
pal) e a geréncia dessas organizacoes (agente) pode ocorrer, pois esses gestores, por serem,
na sua maioria, indicagdes politicas, podem seguir cursos de acdes politicas, 0os quais nao,
necessariamente, sdo os melhores cursos para a organizagdo. Por conseguinte, as decisbes
tomadas pelo agente podem afetar a utilidade do principal, nesse caso os acionistas, esse con-

flito é entao explorado na literatura por meio da Teoria da Agéncia.

Nesse contexto, Jensen e Meckling (1976) argumentam que a discricionariedade na con-
tratacdo de gestores, que ndo necessariamente participem do capital da empresa, conduz ao
problema da separagéo entre propriedade e controle, sendo que, no caso de ambas as partes
agirem visando a maximizagao de suas proprias utilidades, existira uma razao para se acreditar

que o agente nao agira sempre no melhor interesse do principal.

Uma questao que surge para o caso das organizacbes brasileiras é o estudo do possivel
efeito do periodo eleitoral sobre o retorno financeiro de uma organizagdo, como um indicativo da
existéncia de um conflito agente-principal. Especificamente, neste texto, deseja-se testar se os
periodos eleitorais associados a elei¢cdo presidencial influenciam na expectativa dos acionistas
que detém agdes da Petrobras, a qual é regida por gestores indicados politicamente!. Uma
vez que a relagao entre esses dois atores é caracterizada pela presenca de informacao as-
simétrica e como suas utilidades, frequentemente, diferem, suas expectativas podem também

diferir, assim, resultando no problema da agénciaz.

Sob tal perspectiva, este ensaio é dividido da seguinte forma: a subse¢édo apresentard o
referencial tedrico relativo ao conflito agente-principal estudado pela Teoria da Agéncia. Na
subsecao , é descrita a abordagem de testes de eventos por meio de misturas GARCH. Na
subsecao , os resultados sao fornecidos e, finalmente, na subsecdo , as consideracgdes finais

sao colocadas.

'LEIN® 9.478, DE 6 DE AGOSTO DE 1997.
2Apesar de o acionista majoritario ser o Governo do Brasil (Unido), ainda assim ha conflito entre o agente e o
principal, uma vez que ha acionistas que possuem funcéo utilidade diferente da utilidade da Uniao.
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5.1.1 Referencial tedrico.

A Teoria da Agéncia refere-se a um conjunto de proposi¢des que regem uma organizagao,
a qual é usualmente caracterizada pela grande quantidade de acionistas ou proprietérios, os
quais permitem que individuos separados controlem e direcionem o uso do capital coletivo para

ganhos futuros da organizacao.

Estes individuos, em geral, nem sempre possuem agoes préprias, mas devem possuir ha-
bilidades profissionais relevantes que os auxiliem na gestdo da empresa. A Teoria da Agéncia
oferece muitas formas Uteis para examinar a relagcao entre proprietarios e gerentes e verificar
se 0 objetivo final (a maximizagao dos retornos para os acionistas) é alcangado, especialmente

quando os gestores ndo sao proprietarios ou acionistas da organizacao.

A ideia de um possivel conflito entre dois agentes que possuem obijetivos distintos data
do século XVII com Smith (1776) e mais recentemente com Berle e Means (1932). Ambos
iniciam a discussao atinente as preocupacoes da separagao entre propriedade e controle em

uma corporacgao.

No entanto o conceito formal de Teoria da Agéncia, como é conhecido atualmente, é de-
vido a Jensen e Meckling (1976), que definiram o “problema da agéncia” ao comandar uma
corporacdo. Jensen e Meckling (1976) identificaram os gestores como os agentes que sao em-
pregados com o objetivo de maximizar os retornos para os acionistas, nesse caso, 0s principais.
Dessa forma, os autores assumem que como 0s agentes usualmente ndo possuem recursos
da corporacao, ou seja, podem nao ser acionistas da firma, eles podem incorrer em risco moral
(moral hazard), como se esquivar de deveres administrativos para desfrutar de lazer e esconder
a ineficiéncia para evitar a perda de recompensas, apenas para aumentar sua propria riqueza

pessoal a custa do principal.

Para estruturar melhor o problema da agéncia, Jensen (1983) define que a Teoria da Agén-
cia, em seu cerne, é estratificada em dois segmentos, a saber: Teoria da Agéncia Positivista e

a Teoria Principal-Agente.

Na Teoria Principal-Agente, o objetivo é analisar o quanto de riscos cada uma das partes
deve assumir para que possa atingir seus respectivos ganhos, especificamente, o principal deve
transferir alguns direitos ao agente que, por sua vez, deve aceitar realizar deveres estabelecidos
de maneira legal. Nesse caso, o0 interesse é na relacdo agente-principal. Esse tipo de estudo
pode ser aplicado a uma gama de relagcdes, como a do empregador-empregado, advogado-

cliente, comprador e fornecedor e outros tipos de relacionamentos econémicos.

J4, na abordagem da agéncia positivista, discute-se como as empresas usam o monitora-
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mento contratual sobre a estrutura projetada na primeira etapa (teoria principal-agente) e entéo
possiveis solugdes para os problemas da agéncia sdo derivadas. A inevitavel perda de valor
da empresa, que surge com os problemas da agéncia, juntamente com os custos de monitora-
mento, é contratual e definida a priori como os custos da agéncia (JENSEN; MECKLING, 1976).
Na linha positivista, os pesquisadores concentraram-se em identificar em que o principal e o
agente sao suscetiveis a determinar objetivos conflitantes, procura-se também descrever os
mecanismos de governanga que limitam o comportamento do agente quanto a sua adminis-

tracao centrista.

Em ambos os casos, segundo Eisenhardt (1989), a unidade de analise é o contrato legal fir-
mado entre o principal e o0 agente, o qual pode ser utilizado como uma ferramenta para reducao

ou eliminag&o do conflito entre o principal e o agente.

Posteriormente, Fama (1980) integrou os elementos da Teoria da Agéncia, a Teoria dos
Direitos de Propriedade e as Teorias do Mercado financeiro para, entdo, desenvolver sua Teoria
da Estrutura de Propriedade da empresa. O autor define o conceito dos custos de agéncia
e demonstra sua relagdo com a questdo da “separag@o e controle” dos custos da agéncia,
gerados pela existéncia de divida e capital de fora, além de enunciar que carrega custos e o

porqué disso.

Salancik e Pfeffer (1980) investigaram evidéncias empiricas da relagéo entre a posse do
gestor e seu respectivo desempenho para 84 corporacdes dos EUA. Os autores afirmam, por
meio dos dados, que as medidas de desempenho estdo relacionadas ao grau de posse que 0
presidente-executivo da empresa possuia como acionista. Os autores afirmam, no entanto, que
a posse nao foi relacionada positivamente com a margem de lucro das empresas controladas
externamente, mas foi relacionada positivamente com as taxas de retornos dos mercados de

acles para as empresas de gestao controlada.

Ja Demsetz e Lehn (1985) argumentam que a estrutura de propriedade das empresas varia
sistematicamente de forma que sejam consistentes com a maximizagao de valor. Entre as var-
iaveis que se provaram estatisticamente significantes para a explicacao da variagao na estrutura
de propriedade, para algumas das 511 corporagdes dos EUA, estdo: o tamanho da empresa, a

instabilidade da taxa de lucro, se a empresa atua na midia de massa ou na industria de esporte.

Em uma abordagem mais qualitativa, Noreen (1988) discute ideias de como incorporar a
ética nas relagdes organizacionais com o intuito de evitar, conscientizar ou, ao menos, reduzir

as possibilidades de moral hazard dentro das organizacoes.

Do ponto de vista motivacional, Tosi e Gomez-Mejia (1989) examinaram como os incentivos
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fornecidos aos CEQO’s, em termos de compensacao financeira, influenciam os desempenhos

desses atores como gestores.

Baiman, May e Mukherji (1990), porém, estudaram uma empresa constituida de um princi-
pal e um agente. Nessa organizagao, o principal contrata o agente para fornecer alguns insumos
basicos para o processo de producao. O produto do processo de producao é determinado pelos
insumos do agente. Os autores estudam este modelo organizacional com o objetivo de melhor
compreender os efeitos da monitorizagéo sobre o contrato de trabalho e, dessa forma, propor

uma maneira ideal para a elaboragao desses contratos.

Hunt e Hogler (1990) exploraram as semelhangas entre a Teoria Juridica e a Contabil, com
referéncia nas bases da economia neoclassica. Segundo os autores, os tedricos neoclassicos
argumentam que a interferéncia governamental no mercado de trabalho deve ser minimizada e

que os acordos contratuais sdo um meio superior de resolugédo de conflitos organizacionais.

Gomez-Mejia e Balkin (1992) testaram 12 hipdteses relativas aos determinantes da remu-
neragao de um corpo docente, pela perspectiva da Teoria da Agéncia. A amostra foi constituida
de 353 professores de administragdo. Os autores apresentaram como resultados a informagéao
de que os principais determinantes da remuneracao do corpo docente sdo: o nimero de publi-
cagdes em journals de primeira linha, nos quais o docente é autor e mudancas de afiliacao insti-
tucional. Outras variaveis, como o desempenho docente ao ensinar € 0s numeros de citacoes
em revistas de segunda linha, além de publica¢bes de livros, afetam os rendimentos apenas

para membros do corpo docente que tém registros de pesquisa excepcional.

Kesner, Shapiro e Sharma (1994) sugeriram a existéncia de um conflito de interesses nas
relacdes entre os bancos de investimento e as empresas que eles representam durante as ne-
gociagdes de fusdo. Os autores examinaram esta proposi¢ao, analisando a associacao entre
as compensacdes financeiras dos bancos e os prémios pagos pelas operagdes de fusdo. Os
resultados indicaram uma relagao positiva entre o prémio € a compensagao aos bancos de
investimento. Esta relacdo sugere um alinhamento entre os objetivos das metas e dos seus
representantes, mas indica desalinhamento e, portanto, conflito de interesses, no caso de lici-

tantes.

Abrahamson e Park (1994) exploraram se, quando € como o0s gestores escondem inten-
cionalmente resultados negativos da organizacao para os seus acionistas. Os resultados apre-
sentados pelos autores aventam que os diretores externos, grandes investidores institucionais e
contabilistas limitam essa ocultacdo. Entretanto pequenos investidores institucionais e diretores
externos que sao acionistas tendem a ocultar resultados negativos, dessa forma, evidenciando

0 problema da agéncia.
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Parks e Conlon (1995) examinaram como a capacidade de monitorar as agdes de um agente
e as liberalidades ambientais afetam contratos de remuneracdo entre o agente e o principal.
Parks e Conlon (1995) testam as predicdes baseadas em ambas as suposicoes fundamentadas

na Teoria da Agéncia além de uma perspectiva alternativa.

Kunz e Pfaff (2002) argumentam que a Teoria Cognitiva de Avaliagdo e sua construgao
hipotética de motivagao intrinseca desfrutam de crescente popularidade nas areas de Adminis-
tracdo de Empresas e Economia, dessa forma, o ceticismo em relagdo a intensificar os incen-
tivos de desempenho e a Teoria da Agéncia é postulada. De acordo com a Teoria Cognitiva
de Avaliagdo, sugere-se que a remuneracao por desempenho pode comprometer a motivagao
intrinseca de um agente. Logo, em contradicdo com a teoria da agéncia, o principal poderia
ndo ter sua fungao utilidade maximizada no caso de um fornecimento de um contrato de incen-
tivo para o agente. Restringindo a atencdo para remuneracao por desempenho em empresas
de negocios, os autores avaliaram se a teoria da agéncia enfrenta uma necessidade da incor-
poracao da construcao da motivagao intrinseca e dos seus “custos ocultos de recompensa”,
como postulado por partidarios do conceito. Kunz e Pfaff (2002) dissertam que mesmo sobre a
o6tica da Teoria Cognitiva de Avaliacao, a Teoria da Agéncia nao deve ser descartada devido as

evidéncias empiricas encontradas pelos autores.

Booth e Schulz (2004) propéem que um ambiente de forte ética é eficaz em reduzir a
tendéncia dos gestores de projetos em falhar na presenca de problemas de agéncia. Os re-
sultados apoiam essas proposigdes com um ambiente de forte ética encontrado para reduzir
significativamente a tendéncia dos gestores em falhar. Booth e Schulz (2004) referem que, en-
quanto os efeitos do problema da agéncia ainda estiverem presentes em um ambiente de forte
conteldo ético, seu impacto sera semelhante ao caso de um ambiente de fraca ética na ausén-
cia de problemas de agéncia. Os autores concluem, desse modo, que a criagao de um ambiente
de forte ética pode ser uma op¢édo de controle altamente desejavel para as organizagdes em

geral.

lyer, Schwarz e Zenios (2005) desenvolveram e analisaram um modelo agente-principal na
especificacdo de um produto e da producado para um fabricante de automéveis. Nessa relacao
econdmica, o comprador (principal) delega a maior parte das especificacdes do produto e da
atividade de producao para o fornecedor (agente). O fornecedor, por sua vez, atribui o0 seu
recurso para produzir o produto acabado. Os autores, nesse sentido, fornecem uma estratégia

para elaboracdo de contratos que minimize o custo total esperado para o principal.

Cohen e Holder-Webb (2006) estudaram a influéncia da Teoria da Agéncia no contexto

do ensino académico em contabilidade. Neste texto, os autores examinaram e estenderam a



79

critica quanto a falta de habilidade e contextualizagées no ensino da Teoria da Agéncia para
alunos de contabilidade e exploraram suas implicagdes para a pesquisa em contabilidade e
educacao. Cohen e Holder-Webb (2006) examinaram como a Teoria da Agéncia, a luz de
uma nova din@mica de ensino, poderia ser ministrada. Por fim, os autores sugeriram formas de
melhorar a educagéo em contabilidade por meio da adog&o de multiplas perspectivas e preparar

os alunos para atuar, especificamente, no interesse publico.

Ronen e Yaari (2007) consideraram a seguinte questdo: se o gerenciamento de resultados
€ prejudicial aos acionistas, por que eles ndo projetam contratos que induzem os gestores a rev-
elar a verdade? Para responder a esta pergunta, os autores utilizaram o modelo de relaciona-
mento acionistas-gerente como um jogo principal-agente, cujo agente (o gerente) s6 observa o
resultado econémico. Ronen e Yaari (2007) demonstraram que a responsabilidade limitada (RL)
do agente, definido como o pagamento minimo viavel do agente, poderia explicar a demanda
por gerenciamento de resultados pelo principal. Especificamente, quando o nivel de RL é alto
(baixo), um contrato que induz gerenciamento de resultados pode ser menos (mais) caro do
que um contrato de verdade reveladora. Segundo os autores, esta descoberta oferece uma

nova explicagdo da demanda por gerenciamento de resultados.

No campo de pesquisas experimentais, Brown, Il e Moser (2009) analisaram as experién-
cias associadas a uma série de experimentos em orcamentos participativos, para tanto, exam-
inando o efeito de estruturas de incentivos nos relatérios dos empregados e das decisoes de
produgao. Os autores expandiram as analises dos experimentos para contratagdo de incentivo
de trés maneiras: primeiro, classificando a série de experiéncias de orgamento participativo
com base no tipo de incentivo e de informagédo das estruturas examinadas em cada estudo.
Segundo, dos 21 papéis que revisaram, identificaram oito casos especificos para o0s quais a
evidéncia experimental contradiz uma previsao da Teoria da Agéncia (ou seja, anomalias). Em
terceiro lugar, desenvolveram um esquema de classificacdo que pode ser usado para organizar
as hipéteses em termos de uma previsao da Teoria da Agéncia, uma previsdo comportamental
dos concorrentes, ou ainda uma combinacado dos dois. Os autores utilizaram essa classifi-
cagao para ilustrar por que se acredita que os estudos que testam ambas: previsdo da Teoria
da Agéncia e a previsdo comportamental dos concorrentes sdo mais propensas a avangar no

desenvolvimento da teoria do que aqueles que nao testam.

Apesar de vasta a literatura sobre Teoria da Agéncia, pouco se tem sobre o conflito agente-
principal no caso de estatais e sua relagdo com o periodo eleitoral, assinaladamente, se uma
empresa é governada de modo a maximizar a utilidade do principal, o periodo eleitoral nao

deveria influenciar as expectativas de retornos dos acionistas e, consequentemente, o preco das
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acOes. No caso de estatais, o periodo eleitoral pode ser considerado de grande especulacao
acionaria, uma vez que o resultado do processo eleitoral pode afetar os rumos da organizacao

e, dessa forma, afetar os objetivos dos acionistas (principal).

Uma maneira de averiguar se a expectativa dos acionistas sobre os rumos da organizacgao,
durante o periodo eleitoral, é alterada é por meio de um teste estatistico para a existéncia de

retornos anormais durante esse periodo.

Assim, para testar se o periodo eleitoral produz retornos anormais, definiu-se arbitraria-
mente como ativo de interesse os precos da agao da Petrobras (PETR3 e PETR4), uma das
maiores empresas estatais de capital aberto do Brasil, utilizando, para isso, o0 modelo MN-

GARCH descrito nesta tese e sumarizado na se¢éo 5.1.2.

5.1.2 Metodologia.

Em finangas, retornos médios diferentes de zero sdo considerados retornos anormais, pois
contrariam a hip6tese de mercados eficientes, como proposto por Fama (1991), especifica-
mente, em financas corporativas, os gestores estao interessados em avaliar e testar a existén-
cia de retornos anormais e, consequentemente, averiguar possiveis ineficiéncias do mercado
apds a ocorréncia de um determinado tipo de evento corporativo. Assim, estudo de eventos,
como € conhecido esse ramo da econometria financeira, tem como foco um horizonte temporal
associado a um evento em especifico, esse evento também é denominado de evento focal, pois

€ o foco de estudo da organizagao.

Entre as abordagens em estudo de eventos, a proposta mais usual é aquela que infere
sobre os efeitos médios associados aos precos de acdes. Outros tipos de estudos de even-
tos também surgem na literatura, incluindo estudos de caso que examinam as volatilidades
dos retornos (BEAVER, 1968) (PATELL, 1976), volume de negociacao (CAMPBELL; WASLEY, 1996),
desempenho contabil (BARBER; LYON, 1996) e gerenciamento de resultados por meio de acumu-

lacbes discricionarias (DECHOW; SLOAN; SWEENEY, 1995), (KOTHARI; LEONE; WASLEY, 2005).

Entretanto, usualmente, essas abordagens, quando paramétricas, utilizam como pressu-
postos (direta ou indiretamente): independéncia, homoscedasticidade e normalidade dos re-
tornos; esses pressupostos vao de encontro aos fatos estilizados discutidos pela literatura fi-
nanceira, quais sejam: aglomeragoes de volatilidade, retornos com assimetria positiva, retornos
extremos (isso é, distribuicido com caudas pesadas) e desvios da normalidade (CONT, 2001),
Rachev et al. (2005).

Dessa forma, a presente metodologia apresentara uma abordagem quantitativa e paramétrica
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para a avaliagao e inferéncia de retornos associados a eventos, corrigindo os pressupostos clas-
sicos e candidos quanto a distribuicdo dos retornos de ativos por meio da extensao da proposta
de Haas (2004), o qual utiliza misturas de modelos GARCH (MN-GARCH) para ajustar retornos

financeiros.

O evento focal pode ocorrer em diferentes pontos no tempo do calendario ou pode ser
agrupado em uma determinada data, como eventos que ocorrem semanal, semestral ou ainda
anualmente, e tem como principal objetivo investigar se a distribuicdo dos retornos no tempo de

um evento é anormal em relagao ao valor predito do mesmo ativo.

Um modelo de retornos normais deve ser especificado antes do processo de estimacgao e
definicdo da anormalidade do retorno (KHOTARI; WARNER, 2006). Existe uma grande variedade
de modelos associados aos retornos de ativos, especificamente, para cada amostrai=1,...,n
dos ativos associados as N corporacoes em estudo, o retorno do ativo (ou portfélio) i associado
a i-ésima organizagdo para o periodo T de tempo em relagdo ao evento, é dada por R;¢, 0 qual

pode ser representado matematicamente por:

E(Rit|_rfr) = U+ &z (5.1)

onde u; € o nivel “normal”. Em outras palavras, € o retorno esperado ou previsto dado um
determinado modelo, e €;;, € 0 componente do retorno que é anormal ou nao esperado. Dada
esta decomposig¢ao do retorno, o retorno anormal €;; pode ser expresso como a diferenca entre
o retorno observado e o retorno previsto. Equivalentemente, €;; € a diferenga entre o retorno
condicional sobre o evento e o retorno esperado. Assim, o retorno anormal € uma medida
direta da mudanca inesperada na riqueza da organizagdo associado ao evento em questao.
Os diferentes métodos usualmente utilizados em estudo e andlise de eventos se diferem na
estrutura y; associada ao modelo, especificamente, ha trés grandes modelos frequentemente
aplicados, quais sejam:

Tabela 5.1: Estruturas funcionais usuais em estudo de eventos.
Fonte:Elaboracao do autor.

Modelo Estrutura funcional

Constant Mean Return Model  ux = u+ 117, <x<7,) (DY

Market Model tr = 0+ BRyr + 1[Tl<r§T2} (T)y

CAPM Model tir = Rype + B [E(Rinc) — Rrpe] 4 Ly <oemy) (DY

Onde 1i7; <1<p] (T) representa uma variavel dummy a qual assume valor unitario na pre-

sencga do evento focal, e suas intermediagbes 71 e 7>, associados ao i-€simo ativo e zero caso
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contrario e R1, R, representam respectivamente os retornos de mercado e livre de risco no

periodo T. No caso de estudos de eventos, deseja-se testar a seguinte hipotese:

Hy:v=0
H,:y#0

(5.2)

onde o parametro y é o parametro de interesse associado ao evento focal, no caso deste texto,

o periodo eleitoral é a data de votacao para a elei¢cao presidencial ocorrida no ano em questéo.

A principal diferenca entre as abordagens classicas de estimacao para os modelos de-
scritos na tabela 5.1 e a abordagem utilizando misturas GARCH esta na especificacdo do termo
Riz, enquanto a estimagédo por OLS ou verossimilhancga tradicional pressupde direta ou indi-
retamente homoscedasticidade, normalidade e independéncia dos residuos, a abordagem por
meio de misturas GARCH auxilia na corregao desses ajustando o modelo aos principais fatos

estilizados, frequentemente presentes nas séries temporais financeiras.

Postula-se, dessa forma, que o mercado € composto de dois regimes, 0s quais compdem
uma mistura de normais. Especificamente, suponha que haja dois regimes de mercado Bull
Market (periodos de alta) e o Bear Market (periodos de baixa). A série financeira, quando
observada diretamente, apresenta uma mistura (ou composicéo) desses dois tipos de merca-
dos, de modo que a distribuicdo resultante possua assimetria positiva, como sugerem os fatos

estilizados em finangas (CONT, 2001).

E possivel também mostrar que qualquer distribuicdo continua pode ser arbitrariamente
bem-aproximada por uma mistura finita de distribuices normais com varidncia comum no caso
univariado, ou com matriz de covariancia comum no caso multivariado (MCLAUGHLAN, 2000,
p. 176). Assim, a distribuicdo da série financeira tem um apelo natural quanto a utilizagéo
de regimes para sua modelagem e, por meio de misturas de distribuicdo, pode-se modelar
corretamente os principais fatos estilizados em finangas, fornecendo uma metodologia robusta

para o cOmputo e inferéncia do efeito dos eventos focais nas organizagdes.

A proposta dessa metodologia é a construcdo de uma abordagem para estudo de eventos
em financas corporativas que incorpore os principais fatos estilizados em financas, para isso,
utilizou-se a proposta de Haas (2004), o qual considera uma mistura de distribuicbes normais
juntamente com uma estrutura do tipo GARCH (denominada MN-GARCH), permitindo, dessa
maneira, uma variancia condicional para cada um dos componentes da mistura, bem como um
feedback dinamico entre os componentes, além de admitir que as observag¢des sejam correla-

cionadas.
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Nessa abordagem, o modelo MN-GARCH pode gerar uma desagregacao do processo var-
idncia condicional, em que os componentes da volatilidade dindmica tém um comportamento
claramente diferenciado, o que é compativel com a proposta de estudos de eventos, cuja
hipétese a ser testada é se, ap6s a ocorréncia do evento focal, os retornos médios observa-
dos (juntamente com sua variancia condicional) alteraram-se. A série temporal R;; é assumida
ser gerada por uma mistura de 2-componentes GARCH (1,1) como apresentado em 4.2; ja a

estimacao dos paradmetros do modelo foi realizado por meio do algoritmo EM descrito em 3.3.

5.1.3 Analise empirica.

O mercado brasileiro de ativos possui atualmente organizagdes publicas que possuem
grande influéncia seja no volume de agdes negociadas seja na popularidade destas, e dev-
ido ao fato dessas organizacfes possuirem uma ingeréncia politica pode ocorrer um conflito
entre os acionistas (principal) e a geréncia dessas organizacdes (agente), uma vez que esses
gestores, por serem, na sua maioria, indica¢des politicas, podem seguir cursos de acoes politi-
CO0s, 0S quais nao necessariamente sao os melhores cursos para a organizagdo. Assim, as
decisdes tomadas pelo agente podem afetar a utilidade do principal, nesse caso, 0s acionistas,

esse conflito é explorado na literatura pela Teoria da Agéncia.

Especificamente, aqui, vé-se como interessante a possivel influéncia do periodo eleitoral
sobre o log-retorno dos seguintes ativos associados & Petrobras: PETR3 e PETR423. Utilizando
o sistema Bloomberg, os log-retornos financeiros diarios para os ativos PETR3 e PETR4 foram

obtidos para os anos de 1994 a 2010.

Onde PETRS3 ¢ ordindria uma agao nominativa permitindo direito a voto e PETR4 é prefer-
encial nominativa, mas néo da direito a voto. Ambas as séries rejeitam hip6tese nula de raiz
unitaria a um nivel critico de 1% pelo teste de Dickey-Fuller aumentado. A primeira vista esse

teste pode ser considerado insuficiente como sugere Dedong et al. (1992).

Dedong et al. (1992) concluem que mesmo em situacdes favoraveis, os testes de esta-
cionariedade em geral, cumprem mal o seu papel, principalmente quando a estacionariedade
testada é da forma de tendéncia (frend-stationary), comum em séries temporais com frequéncia
anual, trimestral e mensal; as quais sao frequentemente utilizadas em estudos macroeconémi-

cos.

Entretanto, no caso do ensaio proposto para a tese, os dados seguem uma frequéncia

diaria, diferentemente do que foi sugerido por Dedong et al. (1992) (1992), ademais, Dedong et

3Quaisquer gaps presentes nas séries temporais foram interpolados linearmente.
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al. (1992) concluem que o teste de Dickey-Fuller aumentando é razoavelmente bem-comportado,
justificando, assim a utilizacdo do teste Dickey-Fuller nesse ensaio. As estatisticas descritivas

séo apresentadas na tabela 5.2 para as séries temporais obtidas:

Tabela 5.2: Estatisticas descritivas.
Fonte: Elaboracao do autor.

Ativo Média Mediana Assimetria Curtose Shapiro-Wilk(P-valor)

PETR3 0,12080 0,03556 0,05707 1,41306 0,9417 (0,0000)
PETR4 0,10040 0,09855 0,00583 1,35272  0,9293 (0,0000)

Fica evidente, pelas estatisticas apresentadas na tabela 5.2, que os retornos dos ativos

PETR3 e PETR4 ndo seguem uma distribuicdo normal, sendo, portanto, singela a adocéo de

uma metodologia que possua como pressuposto normalidade para esse conjunto de dados,

dessa forma, a fim de ajustar corretamente esse conjunto de dados, aplicou-se o modelo MN-

GARCH para as trés formas estruturais apresentadas na tabela 5.1, utilizando como janelas

para o dia da eleicdo: 5 dias, 10 dias, 15 dias e 20 dias simetricamente em torno do evento

focal®.

Para escolher o modelo que melhor se adequou aos dados e que minimiza a perda de

informacao definiu-se como critério de informacao a medida de Akaike (1974), denominada AlC,

que oferece uma medida relativa da perda de informagdes quando um determinado modelo é

usado para descrever a realidade, essa informagao esta disposta na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Modelos estimados e seus respectivos AlCs.

Fonte: Elaboracéo do autor.

Modelo  PETR3 PETR4

CMRM5  -18877,00 -18435,31
CMRM10 -19056,80 -18320,70
CMRM15 -18742,08 -18278,19
CMRM20 -18858,44 -18505,84
MM5 -16690,86 -14692,57
MM10 -16715,73 -15279,24
MM15 -16585,33 -14854,26
MM20 -16120,91 -14643,29
CAPM5 -16325,59 -14727,80
CAPM10 -16585,90 -14749,07
CAPM15 -16440,21 -14778,47
CAPM20 -16277,75 -14704,82

40 segundo turno também foi considerado, quando houve.
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Nos modelos de mercado (MM) e no modelo CAPM, foram utilizados como retornos de
mercado e livre de risco, respectivamente, o log-retorno do indice IBOVESPA e o log-retorno da
SELIC, ambas as séries foram testadas quanto a presenca de raizes unitarias e, assim como 0s
log-retornos dos ativos PETR3 e PETR4, a hipétese nula também foi rejeitada a um nivel critico
de 1%.

Note que os melhores modelos, segundo o critério de Akaike (1974), para os ativos PETR3
e PETR4 foram, respectivamente, CMRM10 e CMRM20, cujos parametros estimados sao dados
pelas tabelas 5.4 e 5.5, respectivamente.

Tabela 5.4: Estimativas do modelo CMRM10 para PETRS.
Fonte: Elaboracao do autor.

Parametro Estimativa Erro-Padrao P-valor

Al 0,25383 0,00685 0,00000
Olo1 0,06323 0,02728 0,02045
o1 0,01512 0,00296 0,00000
011 0,97728 0,00532 0,00000
ui -0,02884 0,08510 0,73469
Y1 -0,62400 0,43880 0,15500
-2 0,74617 0,00685 0,00000
02 0,19359 0,05902 0,00104
ol12 0,15770 0,01782 0,00000
012 0,83187 0,01810 0,00000
J75) 0,17719 0,04340 0,00004
Y2 -1,14539 0,30783 0,00020

Tabela 5.5: Estimativas do modelo CMRM20 para PETRA4.
Fonte: Elaboracao do autor.

Parametro Estimativa Erro-Padrao P-valor

Al 0,10234 0,00477 <0,00001
01 0,71602 0,24879 0,00400
o1 0,43194 0,06419 <0,00001
(0531 0,50348 0,06792 <0,00001
ui -0,12765 0,10426 0,22084
Y1 -0,11486 0,99165 0,90779
- 0,89766 0,00477 0,00000
0lp2 0,13167 0,02898 0,00001
o2 0,08666 0,00925 <0,00001
02 0,89167 0,01172 <0,00001
u 0,10268 0,03692 0,00541

Y2 -0,53480 0,19515 0,00613
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Nos modelos apresentados nas tabelas 5.4 e 5.5, os parametros estdo segmentados em
dois regimes, a saber: Bear Market e Bull Market. O regime associado ao Bear Market é aquele
que possui estimativa pontual média negativa, no caso da PETR3 u; = —0,02884 e na PETR4
w = —0,12765, ja o Bull Market é caracterizado por retornos médios superiores a zero, assim,
w =0,17719 e up = 0,10268 para PETR3 e PETR4, respectivamente.

Para as observacdes associadas a PETR3 tem-se que a probabilidade de uma observacao
pertencer ao regime Bear Market é aproximadamente 25,38%; enquanto que essa probabilidade

para a PETR4 é aproximadamente 10,23%.

Quanto a volatilidade associada a esses papéis, tem-se que para a PETR3, no caso do
Bear Market, a volatilidade incondicional, ou seja, aquela associada somente ao papel, é igual
ap; = 0,71602, a magnitude da influéncia dinamica na volatilidade com base no erro amostral é
a1 = 0,43194, enquanto que a magnitude da influéncia da volatilidade passada na volatilidade
éigual a 011 = 0,50348, ja para o Bull Market esses parametros sao respectivamente 0 =
0,13167, a2 = 0,08666 € 612 = 0,89167.

Pode-se notar que no regime Bear Market a volatilidade incondicional do ativo é superior a
volatilidade incondicional no regime Bull Market, ou seja, em situagdes nas quais a observacao
se encontra no regime Bear Market, para a PETR3, a maior parte do risco esta atrelada ao
proprio papel. Enquanto no Bull Market a maior parte da volatilidade esta ajoujada nas respostas
das volatilidades (riscos) passados. Quando o mercado (para a PETR3) esta no Bear Market
noticias “ruins” influenciam pouco no risco do papel, enquanto que no Bull Market as noticias
passadas afetam mais o risco do ativo. Esse mesmo fator se revela na influéncia do periodo
eleitoral, quando o mercado se encontra no Bear Market nao ha evidéncias para a rejei¢cao da

hip6tese de nulidade do efeito do periodo eleitoral sobre o preco da agao.

No caso da PETR4, para o Bear Market, a volatilidade incondicional é igual 0p; = 0,06323,
a magnitude da influéncia dinamica na volatilidade com base no erro amostral € o.;; = 0,01512,
enquanto que a magnitude da influéncia da volatilidade passada na volatilidade presente € igual
a 011 = 0,97728, para o Bull Market associado a PETR4, esses parametros sao respectiva-
mente 02 = 0,19359, oijp =0,15770 e 612 = 0,83187.

Similarmente a PETR3, os resultados obtidos para a PETR4 indicam que quando o mercado
esta no Bear Market noticias “ruins” influenciam pouco no risco do papel, enquanto que no Bull
Market as noticias passadas influenciam mais o risco do ativo. Todavia, essa influéncia das
informagbes passadas para a PETR4 é maior do que para a PETRS3, possivelmente devido ao
fato do ativo ser preferencial nominativo, o qual é parte integrante do capital mas nao da direito

a voto.
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Para testar a hipotese de que o periodo eleitoral teria influéncia sobre os retornos esper-
ados, utiliza-se o parametro y associado ao evento focal de interesse, nesse caso, rejeita-se
a hipétese nula de auséncia de influéncia do periodo eleitoral sobre os retornos médios a um
nivel de significAncia de 5% apenas para o regime Bull Market. No caso do Bear Market, nao

ha evidéncias de que o periodo eleitoral possa influenciar o retorno médio dos ativos.

5.1.4 Conclusao.

Devido a posi¢éo que o Brasil galga atualmente no contexto financeiro mundial, o estudo das
organizagdes que participam do cenario econémico-financeiro € essencial para que os gestores
possam tomar boas decisdes, particularmente, a Petrobras em virtude da sua presenga no

mercado financeiro nacional, que foi alvo de estudo neste texto.

Como a Petrobras possui ingeréncia politica em sua estrutura organizacional, a possibili-
dade da existéncia de um conflito agente-principal pode estar presente. Este texto examinou a
hipétese de que o periodo eleitoral ndo influencia as expectativas dos acionistas e, portanto, o
retorno médio dos ativos PETR3 e PETRA4.

Como essa hipétese nula foi rejeitada a um nivel de significAncia de 5% para o regime Bull
Market (isso é, os parametros Y, para PETR3 e v, para PETR4 sao estatisticamente diferente de
zero), inferem-se os seguintes resultados: o periodo eleitoral possui influéncia sobre o retorno
médio dos ativos somente quando o regime em questdo é um regime de alta (Bull Market); a
existéncia de retornos anormais associados aos periodos eleitorais sugere também a presenca

de um conflito agente-principal como definido pela literatura de Teoria da Agéncia.

Esse conflito poderia ser tratado por meio da reelaboracdo dos contratos entre o agente
e o principal adicionando ou realgando a condicdo da ndo influenciar a politica nas decisdes
organizacionais. Outra possivel solugdo seria 0 aumento do niumero de acionistas privados,
reduzindo-se assim o poder da Uniao, a qual é o acionista majoritario, sobre as decisdes da

Petrobras.

Judicialmente, seria necessaria a revisdo da Lei n° 9.478, de 6 de agosto de 1997, a qual
atribui a gestao da estatal indicagdes politicas feitas pelo presidente da republica. Dessa forma,
este ensaio cumpriu com os objetivos propostos, quais sejam: revisdo na literatura associada
a Teoria da Agéncia, a proposta de uma nova metodologia para o estudo e andlise de eventos
corporativos e a aplicacao empirica para o caso da Petrobras quanto a influéncia politica sobre

as expectativas dos acionistas.
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5.2 Avaliacao do efeito da distribuicao dos dividendos so-
bre o retorno das empresas brasileiras usando misturas
GARCH.

Seguindo a proposta definida no inicio do capitulo 5 nesta sec¢éo sera apresentado o se-

gundo ensaio no qual a proposta de misturas GARCH para Testes de Eventos é aplicada.

Dividendos sao pagamentos realizados por uma empresa aos seus membros acionistas
- é, dessa forma, a porgao dos lucros corporativos pagos ao principal. Usualmente, quando
uma empresa obtém um lucro ou excedente monetario, essa verba é alocada de duas formas:
pode ser reinvestido no negdcio (os chamados lucros acumulados). Ou pode ser distribuido aos
acionistas. Essa redistribuicao pode ocorrer de duas maneiras: por meio da recompra de agdes

ou através de dividendos.

Para uma sociedade anénima, o dividendo é atribuido como um montante fixo definido por
unidade de ativo, portanto um acionista receberia seus dividendos proporcionalmente a sua
participagdo. Ja para uma empresa, na qual os acionistas possuem responsabilidade ilimitada
(joint stock company), o pagamento de dividendos ndo é uma despesa, mas, sim, a divisdo dos
lucros depois de coletados os impostos entre os acionistas. Empresas publicas, todavia cos-
tumam pagar dividendos em periodos fixos, mas podem declarar a distribuicdo de dividendos,
a qualquer periodo, as vezes, chamado de dividendo especial para distingui-lo dos dividendos

ordinarios distribuidos em periodos fixos predeterminados.

Cooperativas, por sua vez, atribuem dividendos de acordo com a atividade dos membros, de
forma que seus dividendos sao, muitas vezes, considerados, contabilmente, como uma despesa

antes dos impostos.

Uma questdo que surge no ambito de financas corporativas é como, em que magnitude e,
até mesmo, se a distribuicdo dos dividendos e seus respectivos montantes afetam as expectati-
vas dos retornos médios acionarios dos diversos tipos de organizacdes presentes no mercado
financeiro, bem como se esse efeito diferencia-se em fung¢do do regime no qual o0 mercado se

encontra (Bull Market ou Bear Market).

Essa questao pode ser vista como um problema mais geral do ramo: Estudo de Eventos.
Uma vez que o objetivo é mensurar ndo somente o efeito da divulgacdo e distribuicao dos
dividendos, mas também avaliar se a magnitude dessa distribuicao afeta as expectativas médias

dos retornos acionarios.

A importancia desse estudo para os gestores econdmico-financeiros esta centrada na for-



93

mulacdo de possiveis estratégias de divulgagéo e distribuicdo dos dividendos aos acionistas,
caso exista significancia estatistica. Evitando, assim, possiveis “efeitos manada” e tentativas de

especulacao acionaria.

O presente estudo tem como objetivo apresentar uma metodologia quantitativa e paramétrica
para a avaliacao e inferéncia da divulgacéao e distribuicdo dos dividendos associados as princi-
pais organizagdes de capital aberto cadastradas na BM&FBOVESPA, no ano de 2011 e perten-
centes a composicao do IBOVESPA no mesmo ano. A metodologia utilizada ajusta os principais
fatos estilizados em finangas ao modelo econométrico aplicado, esse modelo pode ser consid-
erado uma extensao da proposta de Haas (2004), o qual utiliza misturas de modelos GARCH

(MN-GARCH) para ajustar séries temporais financeiras.

O ensaio esta dividido da seguinte forma: na subsecao 5.2.1, é apresentado o referencial
te6rico para o ramo de pesquisa quantitativa de estrutura de capital, centrado na distribuicao
e divulgacao de dividendos. Os principais textos, suas propostas e resultados sao apresenta-
dos. A subsecao 5.2.2 expde a proposta de misturas de GARCH, seu apelo e interpretacdo em
financas e como esta abordagem pode ser utilizada com base em uma série de retornos, colo-
cando, dessa forma, uma metodologia de analise de eventos que incorpora os principais fatos
estilizados. A subsecdo numero 5.2.3 focaliza um estudo empirico utilizando misturas GARCH
com o intuito de mensurar e avaliar se a distribuicao e divulgacao dos dividendos afeta o retorno
médio das organizagbes brasileiras e se esse efeito se diferencia dependendo do regime de
mercado. Finalmente, a Ultima subsecao, nimero 5.2.4, evidencia a discussao e conclusao dos

resultados obtidos e as informagdes apresentadas neste texto.

5.2.1 Referencial teodrico.

Como apresentado na primeira se¢do, a maneira como os dividendos sao distribuidos e
divulgados depende da organizagdo que esta sendo estudada. Dessa forma, nessa secgao,
focaliza-se o referencial teérico para o ramo de pesquisa quantitativa de estrutura de capital
centrado na distribuicdo e divulgacédo de dividendos para diversos tipos de organizagbes. Os

principais textos, suas propostas e resultados também sao apresentados.

Inicialmente, Woolridge (1983) analisou o efeito de mudancgas inesperadas de dividendos
sobre os valores dos seguintes tipos de agdes: acoes ordinarias, acoes preferenciais e titulos.
O autor identificou dois efeitos potenciais, quais sejam: o efeito de transferéncia de riqueza e o
efeito de sinalizagdo. Em concordancia com a literatura produzida até a época do estudo, Wool-

ridge (1983) demonstrou que anuncios positivos (negativos) de dividendos produzem mudancas
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positivas (negativas) nas variacdes dos pregos das agdes ordinarias. Woolridge (1983) afirma
que esses resultados sdo consistentes com a hipétese de Transferéncia de Riqueza, a qual
assevera que os dividendos sdo uma forma dos acionistas transferirem riquezas dos credores
para si. O autor concluiu que um efeito de Transferéncia de Riqueza nao é necessariamente
descartado, mas, caso esse efeito exista, € dominado pelo Efeito de Sinalizagédo, que afirma
que alteragdes no pagamento de dividendos sdo sinais importantes sobre os lucros futuros da

empresa, tanto para os investidores existentes quanto para os investidores potenciais.

Kalay e Subrahmanyam (1984) afirmam que o pre¢o de uma agao ordinaria correntemente
cai em torno do dia ex-dividend®. Os autores argumentam que uma vez que as opg¢des de com-
pra escritas em tais subjacentes partes ndo estao protegidas contra o pagamento de dividendos,
o estudo do comportamento dos pregos de op¢des de compra em torno do dia ex-dividend é
dessa forma crucial. Assumindo uma politica de exercicio racional por parte dos investidores,
0s autores demonstram que o comportamento dos precos das opcdes de compra americanas
em torno do dia ex-dividend nao deve ser diferente do que em qualquer outro dia escolhido
arbitrariamente. No entanto a analise empirica conduzida por Kalay e Subrahmanyam (1984), a
partir de métodos paramétricos e ndo paramétricos, indica que, talvez, em razao de uma politica
de exercicios “errada” por parte dos investidores, retornos anormais sao observados em certos
casos. Esta constatacédo langa algumas duvidas sobre a presungao da eficiéncia do mercado

americano de opg¢ao de compra em torno do dia ex-dividend.

Healy e Palepu (1988) referem que empresas que iniciam o pagamento de dividendos ap-
resentam variacdes positivas para os ganhos, tanto antes como apds a mudanga da politica
de dividendos; enquanto as omissdes de dividendos sugerem mudancas negativas para os
ganhos. Os autores demonstram que alteracoes nos lucros estao positivamente relacionadas
com o retorno dos anuncios de dividendos e que reagbes aos pregos de agdes em anuncios
subsequentes sdo menores que o0 normal, desse modo, sugerindo que tais mudancgas sao par-
cialmente antecipadas no anuncio de dividendos. Healy e Palepu (1988) indicam que os investi-
dores interpretam os anuncios de dividendos e omissGes desses mesmos andncios como as

previsdes dos gestores das mudangas futuras no lucro da organizagéo.

Christie (1994) argumenta que a Teoria da Sinalizagao e a Teoria de Custo da Agéncia sobre
a politica de dividendos preveem que omissdes nos dividendos produzem uma redugcao meédia
maior nos valores dos ativos. O autor identifica uma relacdo em forma de “U” entre os dias de
anuncio e os respectivos retornos com o percentual de queda nos dividendos. Entretanto esse

efeito, segundo Christie (1994), ndo pode ser relacionado diretamente com as oportunidades de

SA data ex-dividend é o dia no qual uma acéo passa a ser negociada ex-dividendo, ou seja, a partir dessa data
um investidor que compra agdes ndo possui direito a dividendos.
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crescimento nem a tendéncia das firmas em atrasar os anuncios de omissao. O autor conclui
que, enquanto as empresas que omitem 0 anuncio de dividendos proporcionam um maior re-
torno de dividendos por a¢gdes, em um prazo de cinco anos de agcédo; as empresas que reduzem
drasticamente os pagamentos de dividendos futuros nao percebem indicios de relacdo com a

resposta do mercado.

Boyd e Jagannathan (1994) analisaram os precos das agoes ordinarias em torno das datas
de ex-dividend. Os autores argumentam que os dados dos precos normalmente contém uma
mistura de observacgdes - algumas com e algumas sem arbitragem e/ou com atividades dos
captadores de dividendos. A teoria proposta prevé que essa mistura resulta em uma relagao
nao linear entre a queda percentual de preco e o rendimento de dividendos - e ndo a relacao co-
mumente assumida linear. Esta afirmacao e outras hipoteses sdo suportadas pelos resultados

obtidos empiricamente pelos autores.

Kao e Wu (1994) propéem um modelo racional de sinalizagdo para investigar o contetdo
informativo dos dividendos. O modelo fornece um teste direto sobre a relacdo entre os div-
idendos obtidos inesperadamente e as mudangas nos ganhos. Ao identificar o componente
de mudancgas dos dividendos obtidos inesperadamente, os autores sugerem um quadro de ex-
pectativas que representa o processo de ajustamento de dividendos aos lucros das empresas
permanentemente. O método de regressédo nao linear é usado para estimar o modelo e tes-
tar a racionalidade e a hip6tese de sinalizacdo. Consistentemente com o que foi proposto por
Healy e Palepu (1988), as descobertas desenvolvidas por Kao e Wu (1994) demonstram que os

dividendos refletem o passado, o presente e as futuras informagdes de ganhos.

Johnson (1995) argumenta que modelos teéricos sugerem que a divida e os dividendos
podem servir como substitutos ao livre fluxo de caixa ou dispositivos de sinalizacdo. O autor
examina as respostas dos precos das agdes aos anuncios diretos de emissdes de divida e
testa se existem diferengas sistematicas entre firmas com baixo e alto payout de dividendos.
Johnson (1995) conclui que a resposta dos precos das agdes € significativamente positiva para
0 baixo crescimento de empresas com baixo pagamento de dividendos, e é negativamente
relacionada com pagamento transversal de dividendos. Os resultados reforgam os argumentos
de que a divida e dividendos sao substitutos e também suportam argumentos de que a divida
fornece livre fluxo de caixa ou beneficios de sinalizagdo, mas sugerem que os beneficios séo
significantes apenas para as empresas com baixos niveis de substitutos. O autor documenta
ainda que o pequeno crescimento do pagamento de baixos dividendos das empresas entra nos
mercados de capitais com menor frequéncia, mas nao encontra relacao entre a resposta do

preco das agdes e esta frequéncia.
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Acker (1999) baseia-se nos modelos apresentados por Kim e Verrecchia (1991), os quais
associam a quota de volatilidade dos precos e a qualidade dos anuncios. A autora investiga as
diferencas na qualidade informacional entre cortes de dividendos e as subidas dos dividendos
entre anuncios de dividendos intercalares e finais. Acker (1999) indica que quando os dividen-
dos sdo cortados, 0 anuncio provisério é percebido como sendo mais importante do que o final,
enquanto que o inverso é verdadeiro, quando os dividendos sdo maiores. Desvios-padrao im-
plicitos sugerem que a volatilidade esperada é um “pico” no dia do anuncio final. A autora afirma
também que um “pico” é esperado apos o0 anuncio interino de um corte no dividendo, mas nao

apds o anuncio de um aumento.

Eaton (1999) examina os retornos das acdes anormais nos trés anos em torno de mu-
dancgas relativamente grandes em dividendos anunciados durante o periodo 1971-1990. Os
principais resultados sao que, estatistica e economicamente, os pds-anuncios revelam retornos
anormais significantes e negativos de 11% e 17% sobre 0 ano pds-anincio para as empresas

que diminuem dividendos e aqueles que omitem os seus dividendos.

Garrett e Priestley (2000) analisam o comportamento dos dividendos do mercado de agbes
global. Prop6em um modelo que assume que os gestores minimizam os custos de ajuste asso-
ciados com o fato de esses gestores estarem longe de seu alvo de pagamento de dividendos.
A meta é expressa como uma funcao dos precos das acdes defasadas e ganhos permanentes,
generalizando os modelos anteriores de comportamento de dividendos. Garrett e Priestley
(2000) inovam quanto ao uso de um novo método para medir ganhos permanentes desperce-
bidos com base no filtro de Kalman. Essa especificagdo do comportamento de dividendos
¢é fortemente apoiada pelos dados relativos a ambos os modelos alternativos e ao longo do
tempo. Os autores encontram evidéncias significantes de suavizacao de dividendos e das infor-
macdes transmitidas pelos dividendos com respeito a mudangas positivas inesperadas no atual
ganho da firma. Garrett e Priestley (2000) afirmam também que tanto a velocidade de ajuste de
dividendos aos dividendos alvos quanto testes de sinalizacao sao sensiveis a especificacdo do

modelo.

Naranjo, Nimalendran e Ryngaert (2000) documentam alguns fatos empiricos sobre os re-
tornos anormais na data ex-dividend para a¢des com dividendos de alto rendimento que estao
potencialmente sujeitas a captura de dividendos da empresa. Os autores ponderam que o re-
torno médio anormal ex-dividend sao uniformemente negativos em cada ano apos a introdugao
de taxas de comissdo negociadas e que a variagdo temporal dos retornos na data ex-dividend
durante o periodo negociado é consistente com as taxas de comissdo e com a captura de div-

idendos corporativos baseados em impostos. Os retornos na data ex-dividend sdo menores
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quando o beneficio fiscal para captar dividendos corporativos é maior e mais positivo.

Nissim (2001) investigam a relacdo entre as mudangas de dividendos e de rentabilidade
futura, medidos tanto em termos de ganhos futuros e ou lucros futuros anormais. Consisten-
temente com “o conteddo de informagéao da hip6tese de dividendos”, os autores assinalam
que as mudancas de dividendos fornecem informagdes sobre o nivel de rentabilidade nos anos
seguintes. Nissim (2001) também documentam que mudancas de dividendos sao positivamente
relacionadas com as mudancgas nos ganhos em cada um dos dois anos ap6s a mudanga de div-

idendos.

Best e Best (2001) investigam duas hip6teses sobre o conteudo de informagéo de anuncios
relativos a mudancga de dividendos: a primeira € que a “importancia” da informacgao sinalizada
por uma mudanga de dividendos depende da confiabilidade dos resultados das previsbes ex-
istentes antes do anuncio de dividendos. A segunda hip6tese é que a reagao dos precos de
acoes para anuncios de mudanga nos dividendos esta relacionada com os ganhos como erro
de previsao do tempo do anuncio de dividendos. Esses resultados revelam que o aumento nos
dividendos transmite mais informagdes para as empresas quando pelo menos os analistas fi-
nanceiros preveem com precisao os ganhos. Os resultados também indicam que o aumento de
dividendos e o decréscimo de anuncios fornecem aos participantes do mercado informacdes
que, em média, permitem-lhes diferenciar entre as empresas com base em futuras realizagdes

de ganhos.

Koch e Sun (2004) examinam se o mercado interpreta as mudangas nos dividendos como
um sinal sobre a persisténcia das mudancgas nos ganhos passados. Os autores argumentam
que antes de observar este sinal, os investidores podem acreditar que as mudancas nos lu-
cros passados ndo sao necessariamente indicativas dos niveis de lucros futuros. Koch e Sun
(2004) investigam empiricamente se uma mudanca nos dividendos altera as avaliagées dos in-
vestidores sobre as implicagdes da valorizacao do salario passado. Os resultados obtidos pelos
autores confirmam a hip6tese de que alteragdes nos dividendos fazem com que os investidores
revejam as suas expectativas sobre a persisténcia de mudangas nos ganhos passados. Este
efeito varia previsivelmente com a magnitude da mudanca de dividendos e o sinal da mudancga

dos ganhos passados.

Zhu e Yang (2008) estudaram um modelo de risco do tipo Markov-switching, onde os divi-
dendos sao pagos de acordo com uma estratégia de certo limiar, seguindo um processo Marko-
viano. Os autores avaliam especificamente: probabilidades de ruina, o déficit em ruina e o
tempo esperado de ruina. Para estuda-los Zhu e Yang (2008) introduzem fungées que envolvem

o déficit em ruina e o indicador do evento que mostra a ocorréncia da ruina. As fungdes apre-
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sentadas e as expectativas do tempo de ruina sao fungdes do capital inicial as quais satisfazem
os sistemas de equacgdes integro-diferenciais. Solugdes com formas fechadas sao derivadas
quando o processo de ambiente subjacente Markoviano tem apenas dois estados e as dis-

tribuicbes de tamanho da reivindicagdo sdo exponenciais.

Liu, Szewczyk e Zantout (2008) utilizaram uma amostra de 2337 associadas as redugdes
de dividendos em dinheiro ou omissdes sobre os anlncios durante o periodo de 1927-1999.
Os autores relatam indicios de uma relagdo negativa e dignificante sobre o pés-anincio, ao
longo prazo dos retornos anormais. No entanto este desempenho anormal ao longo prazo é

conduzido pelos ganhos pés-anuncios.

Borges (2009) discute o reajuste de precos de acdes depois de uma distribuicdo de dividen-
dos, permitindo diferentes tipos de investidores e imperfeicdes de mercado, incluindo impostos
e custos de transacdo. Um modelo de arbitragem é desenvolvido para determinar o possivel
equilibrio para o ajuste de preco das agdes. Apds uma distribuicdo de dividendos, a abordagem
€ tedrica, proporcionando resultados gerais. Na presenca de diferentes tipos de investidores, o
autor evidencia a existéncia de um equilibrio Unico existente somente na auséncia de custos de

transacao.

Leary e Michaely (2011) documentam as propriedades transversais da suavizacao de divi-
dendos para empresas publicas e as relacionam com as teorias existentes. Os autores sugerem
que a suavizagao de dividendos € mais comum entre as empresas que nao sao financeiramente
limitadas em face dos baixos niveis de informacao assimétrica, e que essas sao mais suscetiveis

a conflitos de agéncia.

Nayak e Prabhala (2001) discutem que enquanto o folclore em finangas afirma que efeitos
de valorizagéo de divisdo sdo devidos a aumentos nos dividendos associados com splits, na
verdade, pouco se sabe em relagdo as magnitudes dos dividendos e das omissées dos mesmos

como componentes de efeitos de andncio.

Jiraporn, Kim e Kim (2011), motivados pela Teoria da Agéncia, investigam como a qualidade
geral de uma empresa de governanca corporativa afeta sua politica de dividendos. Utilizando
uma grande amostra de empresas com governanca por meio dos dados oriundos da Institu-
tional Shareholder Services, concluem que as empresas com maior governancga apresentam
uma maior propensao a pagar dividendos, e, similarmente, os detentores de dividendos tendem
a pagar maiores dividendos. Os resultados sdo consistentes com a no¢ao de que os acionistas
das empresas, com melhor qualidade de governancga, sdo capazes de forcar os gestores a dis-
tribuir mais dinheiro por meio de dividendos, reduzindo assim o que resta para desapropriagéo

por gestores oportunistas.
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Fuller e Goldstein (2011) discutem que dividendos realmente importam para os acionistas,
mas importam mais em periodos de mercado em declinio (Bear Market) do que em mercados
mais ativos (Bull Market). O retorno das acdes que pagam dividendos supera os pagamentos
das acdes que ndo o fazem em torno de 1 a 2% a mais por més, nos mercados em declinio
do que nos mercados ativos (Bull Market). Fuller e Goldstein (2011) afirmam que estes resul-
tados sao economicamente e estatisticamente significantes e robustos para ajustes de risco.
Os autores encontram uma resposta assimétrica as mudancas de dividendos com base nas
condi¢des de mercado: 0 aumento de dividendos influencia mais mercados em declinio do que

mercados em alta ou mais ativos.

Apesar da vasta literatura sobre divulgacao de dividendos e sua influéncia nos mercados
internacionais, escassa é a literatura nacional e, mais saliente do que isso, poucas aborda-
gens incorporam os principais fatos estilizados em finangas discutidos e apresentados por Cont
(2001).

A proposta desse texto € medir, testar e avaliar o impacto da divulgacéo de dividendos das
empresas brasileiras que compdem o IBOVESPA por meio do modelo de misturas GARCH,
proposto por Haas (2004), o qual incorpora os principais fatos estilizados em finangas e, dessa
forma, estima o impacto da distribuicao de dividendos de maneira mais fidedigna, metodologia

essa apresentada na proxima subsecao.

5.2.2 Metodologia.

O evento focal pode ocorrer em diferentes pontos no tempo do calendario ou pode ser
agrupado em uma determinada data, como eventos que ocorrem semanal, semestral ou ainda
anualmente, e tem como principal objetivo investigar se a distribuicdo dos retornos no tempo de

um evento é anormal em relacao ao valor predito do mesmo ativo.

Um modelo de retornos normais deve ser especificado antes do processo de estimacao
e definicdo da anormalidade do retorno (KHOTARI; WARNER, 2006). Logo, existe uma grande
variedade de modelos associados aos retornos de ativos. Para cada amostrai = 1,...,n dos
ativos associados as n corporagdes em estudo, o retorno do ativo (ou portfélio) i associado a
i-ésima organizacao para o periodo t de tempo em relagcdo ao evento, é dada por R;z, 0 qual

pode ser representado matematicamente por:

E(Rix|F2) = wrtein (5.3)
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onde R;; € o nivel “normal”, em outras palavras, € o retorno esperado ou previsto dado um

determinado modelo, € €;;, € 0 componente do retorno que € anormal ou ndo esperado.

Dada esta decomposigao do retorno, o retorno anormal €;; pode ser expresso como a difer-
enca entre o retorno observado e o retorno previsto. Equivalentemente, €;; é a diferenga entre o
retorno condicional sobre o evento e o retorno esperado. Assim, o retorno anormal é uma me-
dida direta da mudanca inesperada na riqueza da organiza¢ao associado ao evento em questao.
Os diferentes métodos usualmente utilizados em estudo e analise de eventos se diferem na es-
trutura y; associada ao modelo. Ha quatro grandes modelos frequentemente aplicados, quais
sejam:

Tabela 5.6: Estruturas funcionais usuais em estudo de eventos.
Fonte: Elaboracao do autor.

Modelo Estrutura funcional

Constant Mean Return Model  ux = i+ 17, co<75) (T)Y

Market Model pr = O+ PRyt + 117, cacpy) (T)Y

CAPM Model tir =Ry g+ B[E(Rmt) — Repe] + 17y ey (T)Y

Onde 17, <1<7,](T) representa uma variavel dummy, a qual assume valor unitario na pre-
senca do evento focal, e suas intermediacbes T1 e T>, associado ao i-ésimo ativo e zero caso
contrario e Rz, R, f: representam respectivamente os retornos de mercado e livre de risco no

periodo T.

Para o modelo Constant Mean Return Model (CMRM) assume-se usualmente que a média
€ constante para todo o ativo i e o residuo €;; segue uma distribuicdo normal com variancia
constante (homocedastica), Brown e Warner (1980) argumentam que este modelo, apesar de
simples, produz, frequentemente, resultados semelhantes aos dos modelos mais sofisticados,
pois a variancia dos retornos anormais nao é reduzida mesmo que um modelo complexo seja

utilizado.

No caso do Market Model (MM), R,,; € o retorno sobre a carteira de mercado, e a es-
pecificacdo linear do modelo segue também um pressuposto de normalidade dos retornos e
homoscedasticidade. Note que para esse modelo, quando 3 = 0, o modelo de mercado recai
no modelo de retorno com média constante, o que o torna uma generalizagéo do primeiro. O
modelo de mercado representa uma melhoria em potencial em relacdo ao modelo de retorno

com média constante, removendo a parte do o retorno associada ao retorno do mercado.

Ja o modelo CAPM possui em sua estrutura mais simplista, apenas um fator de risco sis-

tematico: o do risco do movimento geral do mercado, o qual é referido como risco de mercado,
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a saber: Ry, ja o termo R, ¢; representa o retorno do ativo livro de risco.

Entre os métodos de estimacdao dos modelos apresentados na tabela 5.6, estdo mini-
mos quadrados ordinarios e maxima verossimilhanga. Todavia estudos que se utilizam dessas
metodologias geralmente possuem como pressupostos: independéncia entre as observacgdes,
variancia constante e normalidade. Nesses casos, esses estudos podem incorrer em uma in-
feréncia errbnea, pois seus pressupostos ndo sao satisfeitos para a maioria das séries finan-
ceiras e, assim, podem ndo possuir a significaAncia estatistica desejada, podendo, em situag¢des
extremas, invalidar o estudo. Entre os principais fatos estilizados em finangas, estao aglomer-
acoOes de volatilidade, retornos com assimetria positiva, retornos com caudas pesadas e desvios
da normalidade. Dessa forma qualquer teste de eventos deve considerar essas caracteristicas

para que 0 mesmo seja considerado robusto e sua inferéncia seja a mais escorreita o possivel.

Admite-se, no entanto, que o mercado é composto de dois regimes, 0s quais compdéem uma
mistura de normais. Especificamente, suponha que haja dois regimes de mercado Bull Market
(periodos de alta) e o Bear Market (periodos de baixa). A série financeira, quando observada
diretamente, apresenta uma mistura desses dois tipos de mercados, de modo que a distribuigdo

resultante possua assimetria positiva.

E possivel também mostrar que qualquer distribuicdo continua pode ser arbitrariamente
bem-aproximada por uma mistura finita de distribuigdes normais, com variancia comum no caso
univariado, ou com matriz de covaridncia comum no caso multivariado (MCLAUGHLAN, 2000).
Assim, a distribuicao da série financeira tem um apelo natural quanto a utilizacdo de regimes
para sua modelagem e, por meio de misturas de distribuicdo, pode-se modelar os principais
fatos estilizados em finangas, assim, fornecendo uma metodologia robusta para o computo e

inferéncia do efeito dos eventos focais nas organizagées.

A proposta deste texto é a constru¢do de uma metodologia para estudo de eventos em fi-
nancgas corporativas que incorpore 0s principais fatos estilizados em finangas, para isso, utilizou-
se a proposta de Haas (2004) o qual considera uma mistura de distribui¢des normais juntamente
com uma estrutura do tipo GARCH (denominada MN-GARCH) permitindo assim uma variancia
condicional para cada um dos componentes da mistura, bem como um feedback dinamico en-
tre os componentes. Nessa abordagem, o modelo MN-GARCH pode gerar uma desagregacao
do processo variancia condicional em que os componentes da volatilidade dindmica tém um
comportamento, claramente diferenciados, o que é compativel com a proposta de estudos de
eventos, onde a hipbtese a ser testada € se apds a ocorréncia do evento focal os retornos

médios observados (juntamente com sua variancia condicional) se alteraram.

A série temporal R;; € assumida ser gerada por uma mistura de 2-componentes GARCH (1, 1)
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como apresentado em 4.2; ja a estimagao dos parametros do modelo foi realizado por meio do

algoritmo EM descrito em 3.3.

5.2.3 Analise empirica.

Segundo a BM&FBOVESPA (2011), o IBOVESPA ¢é o valor atual, em moeda corrente, de
uma carteira tedrica de agdes constituida em 02/01/1968 (valor-base: 100 pontos), a partir de
uma aplicagao hipotética, onde se supbe nao ter sido efetuado nenhum investimento adicional
desde entdo, considerando-se somente o0s ajustes efetuados em decorréncia da distribuicdo de
proventos pelas empresas emissoras. Dessa forma, o indice reflete ndo apenas as variagées
dos pregos das agdes, mas também o impacto da distribuicdo dos proventos, sendo considerado

um indicador que avalia o retorno total de suas agées componentes.

A finalidade béasica do IBOVESPA é a de servir como indicador médio do comportamento
do mercado. Neste contexto, o presente trabalho mediu o efeito da distribuigcao de dividendos e
sua magnitude para as empresas que compdem o IBOVESPA, a saber:

Tabela 5.7: Empresas que compdem o IBOVESPA listadas em Outubro de 2011.
Fonte: Elaboracéo do autor.

Nomenclatura Nomenclatura Nomenclatura Nomenclatura

ALLL3* CPLE6 HYPE3* PETR4
AMBV4 CRUZ3 ITSA4* RDCD3
BBAS3 CSAN3 ITuB4* RSID3
BBDC4 CSNAS3 JBSS3* SANB11
BISA3 CYRE3 KLBN4* SBSP3*
BRAP4* DTEX3* LAME4* TAMM4
BRFS3 ECOD3* LIGT3 TIMP3
BRKM5 ELET3 LLXL3* TLPP4
BRML3* ELET6 LRENS TMARS
BRTO4 ELPL4 MMXM3* TNLP3
BTOW3 EMBRS3 MRFG3 TNLP4
BVMF3 FIBR3* MRVES3* TRPL4
CCRO3 GFSA3* NATU3 UGPA3
CESP6 GGBR4* OGXP3* USIM3
CIEL3 GOAU4* PCAR4 USIM5
CMIG4 GOLL4* PDGRS3 VALES
CPFE3 HGTX3* PETR3 VALE5

onde as empresas com asterisco ndo foram estudadas devido a pequena quantidade de dados

disponiveis.
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Utilizando os retornos dos ativos das empresas listadas na tabela 5.7 e o valor do retorno
do dividendo no periodo de divulgagao (valor do fechamento no dia), os trés modelos descritos
na tabela 5.6 foram estimados por meio de misturas GARCH, fornecendo, assim, estimativas
para cada regime de mercado. A janela temporal foi definida com base no retorno do dividendo
da organizagao, ou seja, na data de distribuicao dos dividendos, a janela assumiu valor igual ao

retorno do dividendo e fora dessas datas valor igual a zero.

Para escolher o modelo que melhor se adequou aos dados e que minimiza a perda de
informacao definiu-se como critério de informacao a medida de Akaike (1974), denominada AIC,
o qual oferece uma medida relativa da perda de informacdes quando um determinado modelo

€ usado para descrever a realidade, dessa forma, obteve-se:



Tabela 5.8: Modelos estimados e seus respectivos AlCs.

Fonte: Elaboracéo do autor.
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Empresa AIC CMRM AIC MM AIC CAPM ‘ Empresa AIC CMRM AIC MM AIC CAPM
ALLL3 -6922,52 -6606,84 -6610,84 LIGT3 -5401,36 -5072,17 -5072,07
ALLL3 -16374,6 -15461,2 -15465,2 LLXL3 -3305,67 -3130,34 -3134,34
BBAS3 -18832,2 -17288,7 -17292,7 LREN3 -7195,88 -6735,65 -6739,65
BBDC4 -17917,1 -14986,6 -15403,6 MMXM3  -5398,52 -5153,31 -5157,31
BISA3 -4975,76 -4909,46 -4920,16 MRFG3  -4111,95 -4079,98 -4063,26
BRAP4 -12312,5 -10484,3 -10488,3 MRVE3 -4619,79 -4203,05 -4188,6
BRFS3 -15332,1 -14938,7 -14942,7 NATU3 -7256,61 -7161,02 -7026,51
BRKM5 -18810,4 -17548,3 -17552,3 OGXP3 -3381,09 -3180,25 -3167,65
BRMLS3 -4550,64 -4424,81 -4409,87 PCAR4 -16325 -15978,7 -15982,7
BRTO4 -19402,4 -17679,8 -16918,6 PDGR3 -5055,4 -4652,54 -4671,94
BTOW3 -7149,1 -6593,64 -6600,88 PETR3 -18167,8 -16186,2 -16190,2
BVMF3 -2877,34 -2472,25 -2400,21 PETR4 -17762,7 -14731,7 -14735,7
CCRO3 -9579,15 -9567,35 -9571,35 RDCDS3 -4212,54 -3963,19 -3896,33
CESP6 -5157,94 -4694,04 -4842,04 RSID3 -12819,5 -12549,7 -12553,7
CIEL3 -1604,43 -1520,73 -1481,6 SANB11  -1219,44 -1100,71  -1105,1
CMIG4 -14635,6 -12757,2 -12761,2 SBSP3 -16369 -14521,9 -14525,9
CPFE3 -6299,41 -5797,69 -5878,51 TAMM4 -7723,08 -7120,85 -7124,85
CPLE6 -16795,2 -15054 -15126 TIMP3 -15999,5 -15048,6 -15052,6
CRUZ3 -17114,4 -16514,7 -16518,7 TLPP4 -13244 -12099 -12103
CSAN3 -6548,5 -6055,34 -6050,56 TMARS5 -18945,6 -17440,5 -17444,5
CSNA3 -18615,4 -17601,3 -17605,3 TNLP3 -14988,2 -12950,6 -12954,6
CYRES -7123,44 -6497,61 -6494,39 TNLP4 -14026,8 -11825,6 -11763,4
DTEXS -3729,91 -3759,86 -3763,86 TRPL4 -13496,3 -12687,5 -12589
ECOD3 -5106,24 -4928,2  -4932,2 UGPA3 -11525,2 -10928 -10950
ELET3 -19444,5 -16901,5 -16905,5 USIM3 -13029,3 -12220,1 -12224,1
ELET6 -19404,1 -16451 -16455 USIM5 -14819,4 -12840,8 -12458,7
ELPL4 -4689,49 -4187,26  -4197,55 VALE3 -17772,4 -15852,7 -15856,7
EMBRS3 -14005,1 -13632 -13636 VALE5 -17640 -15238,4 -15242,4

Os log-retornos diarios foram obtidos para cada uma das agbes apresentadas na tabela

5.8 por meio do sistema Bloomberg, para os anos de 1995 a 2010. Assim como no ensaio

apresentado na secao 5.1 todas as séries trabalhadas rejeitaram a hipétese nula de raiz unitaria

a um nivel critico de 1% pelo teste de Dickey-Fuller aumentado. E interessante notar que para

todos os modelos estimados, o Modelo de Média Constante (CMRM) foi aquele que apresentou

menor critério de informagao de Akaike.

Em seguida, o modelo de CMRM foi estimado assumindo que o mesmo se diferencia em

dois regimes de mercado e possui heterocedasticidade condicionada no tempo. Os paramet-

ros estimados e seus respectivos erros-padrdo sdo apresentados a seguir para cada um dos

regimes de mercado:
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Tabela 5.9: Estimativas dos melhores modelos segundo critério de informacédo de AKAIKE
para as empresas do IBOVESPA.
Elaboracao do autor.

Empresa Parametro Estimativa Estatistica Significancia
AMBV4 A 0,21023 0,00648 <0,0001
AMBV4 o1 1,13188 5,10073 0,82439
AMBV4 o 0,28028 6,62022 <0,0001
AMBV4 011 0,70327 14,66504 <0,0001
AMBV4 In 0,01757 1,68828 0,09136
AMBV4 Y1 0,06935 7,9345 <0,0001
AMBV4 1—2A 0,78977 0,00648 <0,0001
AMBV4 o2 0,91162 99,1927 <0,0001
AMBV4 o2 0,08289 0,91843 0,3584
AMBV4 012 0,46348 1,07542 0,28219
AMBV4 o 0,11615 417312 0,00003
AMBV4 Y2 -0,3949 -1,40044 0,16138
BBAS3 A1 0,35556 0,00765 <0,0001
BBAS3 o1 0,6652 4,90128 <0,0001
BBAS3 o1 0,61385 11,92922 <0,0001
BBAS3 011 0,32598 9,1997 <0,0001
BBAS3 ui 0,11421 3,90314 0,00009
BBAS3 Y1 0,03504 6,28604 <0,0001
BBAS3 1—2; 0,64444 0,00765 <0,0001
BBAS3 02 0,95256 117,90862 <0,0001
BBAS3{ o2 -0,08441 -1,65288 0,09836
BBAS3{ 012 -1,22655 -1,63963 0,10108
BBAS3 ) 0,1581 2,87942 0,00398
BBAS3 Y2 0,18623 0,93528 0,34964
BBDC4 A 0,10972 0,00497 <0,0001
BBDC4 01 1,88127 4,60112 <0,0001
BBDC4 o1 0,63208 6,78904 <0,0001
BBDC4 011 0,36437 5,16687 <0,0001
BBDC4 U1 0,1959 3,66631 0,00025

Continua na proxima pagina
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Empresa Parametro Estimativa Estatistica Significancia
BBDC4 Y1 0,08972 6,69103 <0,0001
BBDC4 11—\ 0,89028 0,00497 <0,0001
BBDC4 (0 74%) 0,87532 45,62585 <0,0001

BBDC4+ o2 -0,36409 -3,0257 0,00248

BBDC4t 01> -0,42244 * *
BBDC4 %) 0,06995 1,90243 0,05711
BBDC4 T2 -1,05902 -25,3649 <0,0001
BISA3 AM 0,15736 0,01134 <0,0001
BISA3 001 6,83941 2,00279 0,0452
BISA3 o1 0,68633 2,73942 0,00615
BISA3 011 0,18088 0,61025 0,54169
BISA3 1 0,13531 2,26356 0,0236
BISA3 Y1 0,07436 4,79577 <0,0001
BISA3 11—\ 0,84264 0,01134 <0,0001
BISA3 0lo2 0,89484 49,21907 <0,0001
BISA3 o2 1,29201 4,58629 <0,0001
BISA3f 012 -2,8263 -1,50074 0,13342
BISA3 2 -0,29739 -3,6164 0,0003
BISA3 T -0,04517 -0,12632 0,89948
BRFS3 A 0,12161 0,00568 <0,0001
BRFS3 01 1,61203 * *
BRFS3 o1 0,08798 3,48859 0,00049
BRFS3 011 0,88581 * *
BRFS3 1 0,28263 5,32069 <0,0001
BRFS3 Y1 0,14763 9,62312 <0,0001
BRFS3 1—2 0,87839 0,00568 <0,0001
BRFS3 o2 0,7777 38,46651 <0,0001
BRFS3 o2 0,0694 0,31537 0,75248

BRFS3f 012 -1,55142 -6,86643 <0,0001
BRFS3 %) 0,01068 0,27715 0,78166
BRFS3 T2 1,06737 1,11138 0,26641

Continua na proxima pagina
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Empresa Parametro Estimativa Estatistica Significancia
BRKM5 M 0,24185 0,00682 <0,0001
BRKM5 01 1,31346 5,60182 <0,0001
BRKM5 o1 0,65822 9,54033 <0,0001
BRKMS5 011 0,32255 8,65532 <0,0001
BRKMS5 1 0,09885 3,31996 0,0009
BRKMS5 Y1 0,06574 8,55546 <0,0001
BRKM5 1—2 0,75815 0,00682 <0,0001
BRKM5 02 0,92245 103,56705 <0,0001
BRKM5 o2 0,12619 3,38631 0,00071
BRKM5 012 0,51101 * *
BRKM5 %) -0,08386 -1,82766 0,0676
BRKM5 Y2 0,67436 1,81686 0,06924
BRTO4 A 0,24589 0,00686 <0,0001
BRTO4 01 1,39425 5,35634 <0,0001
BRTO4 o1 0,40268 8,11537 <0,0001
BRTO4 011 0,52948 12,09191 <0,0001
BRTO4 1 0,1108 3,93487 0,00008
BRTO4 Y1 0,02989 7,89724 <0,0001
BRTO4 11—\ 0,75411 0,00686 <0,0001
BRTO4 02 0,95499 160,44744 <0,0001
BRTO4t o2 -0,24363 -2,83183 0,00463
BRTO4 012 0,13449 0,25544 0,79838
BRTO4 o 0,0731 1,46737 0,14228
BRTO4 Y2 0,56935 1,71234 0,08683
BTOWS A 0,10035 0,00797 <0,0001
BTOWS 001 1,18783 1,28201 0,19984
BTOWS o1 0,19305 2,58936 0,00962
BTOWS3 011 0,6699 4,88172 <0,0001
BTOWS3 1 1,139 3,90264 0,0001
BTOWS3 Y1 0,14621 5,95673 <0,0001
BTOWS3 -2 0,89965 0,00797 <0,0001

Continua na proxima pagina
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Tabela 5.9 — Continuagéo da pagina anterior

Empresa Parametro Estimativa Estatistica Significancia
BTOWS3 (0 74%) 0,74277 16,46013 <0,0001
BTOW37 o2 -0,04957 -0,21564 0,82927
BTOWS3 012 0,82726 * *
BTOWS o 0,02471 0,30512 0,76028
BTOWS Y2 0,42354 0,23804 0,81185
BVMF3 A 0,1015 0,0125 <0,0001
BVMF3 01 3,11806 4,1993 0,00003
BVMF3 o1 0,1975 1,70946 0,08737
BVMF3 011 0,77286 13,37888 <0,0001
BVMF3 1 0,08504 1,38143 0,16715
BVMF3 Y1 0,11711 4,95316 <0,0001
BVMF3 11—\ 0,8985 0,0125 <0,0001
BVMF3 o2 0,85532 32,68186 <0,0001
BVMF3 o2 0,84402 1,4499 0,14709
BVMF3 012 0,27506 * *
BVMF3 %) -0,04498 -0,45285 0,65066
BVMF3 Y2 -0,3647 -1,00378 0,31548
CCRO3 A 0,11986 0,00707 <0,0001
CCRO3 01 2,01326 * *
CCRO3 o1 0,13051 3,95167 0,00008
CCRO3 011 0,84811 * *
CCRO3 H 0,26022 3,13848 0,0017
CCRO3 Y1 0,04355 4,47437 0,00001
CCROs3 1—2 0,88014 0,00707 <0,0001
CCRO3 Olo2 0,8848 33,3107 <0,0001
CCRO3 o2 0,46624 1,75885 0,0786
CCRO37 012 -0,08155 -0,14216 0,88695
CCRO3 o 0,13179 2,73055 0,00632
CCRO3 Y2 0,13261 1,05628 0,29084
CESP6 A 0,09976 0,00908 <0,0001
CESP6 Olo1 0,5985 1,25952 0,20784
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CESP6 o1 0,20622 1,64763 0,09943
CESP6 011 0,74161 5,54708 <0,0001
CESP6 H 0,51946 3,6364 0,00028
CESP6 Y1 0,24492 5,91877 <0,0001
CESP6 1—2; 0,90024 0,00908 <0,0001
CESP6 o2 0,71254 16,87246 <0,0001
CESP67 o2 -0,17484 -0,7335 0,46325
CESP6 012 0,11005 0,19991 0,84155
CESP6 %) 0,09115 1,20951 0,22647
CESP6 Y2 1,00653 0,66233 0,50776
CIEL3 A 0,09903 0,01549 <0,0001
CIEL3 01 2,1598 1,09811 0,27216
CIEL3 o1 0,30952 1,23291 0,21761
CIEL3 011 0,25855 0,67055 0,50251
CIEL3 i 2,91442 3,58141 0,00034
CIEL3 Y1 0,30862 3,47229 0,00052
CIEL3 11— 0,90097 0,01549 <0,0001
CIEL3 02 0,12997 0,76469 0,44446
CIEL3 o2 0,03859 0,11301 0,91002
CIEL37 012 -0,11035 -0,16033 0,87262
CIEL3 o -0,01371 -0,11877 0,90546
CIEL3 T2 -0,18901 -0,92061 0,35726
CMIG4 A 0,10146 0,00542 <0,0001
CMIG4 01 0,33652 1,53019 0,12597
CMIG4 o1 0,19712 3,95648 0,00008
CMIG4 011 0,78175 12,80505 <0,0001
CMIG4 1 0,09496 2,79834 0,00514
CMIG4 Y1 0,08491 6,70587 <0,0001
CMIG4 1-0 0,89854 0,00542 <0,0001
CMIG4 0lo2 0,90328 61,70125 <0,0001
CMIG4 o2 0,44754 3,23233 0,00123
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CMIG4+ 012 -0,2613 -0,34542 0,72978
CMIG4 1o -0,0893 -2,00305 0,04517
CMIG4 Y2 0,41628 1,60385 0,10875
CPFE3 M 0,11206 0,00803 <0,0001
CPFE3 01 0,95996 1,99162 0,04641
CPFE3 o1 0,54684 4,00153 0,00006
CPFE3 011 0,39608 3,11268 0,00185
CPFE3 M1 0,1015 2,17089 0,02994
CPFE3 Y1 0,04561 4,6029 <0,0001
CPFE3 1—7 0,88794 0,00803 <0,0001
CPFE3 o2 0,92456 46,16117 <0,0001
CPFE3 o2 0,2952 2,05459 0,03992
CPFE3{ 012 -0,00669 -0,02465 0,98034
CPFES3 o 0,03273 0,6708 0,50235
CPFES3 Y2 -0,14346 -1,29288 0,19605
CPLES6 A 0,10043 0,00512 <0,0001
CPLES6 01 0,31829 19,18123 <0,0001
CPLES6 o1 0,14906 4,33263 0,00001
CPLES6 011 0,83895 30,64775 <0,0001
CPLE®6 1 0,23575 3,33669 0,00085
CPLE®6 Y1 0,10343 6,59917 <0,0001
CPLE®6 11—\ 0,89957 0,00512 <0,0001
CPLE®6 (074%) 0,86995 40,43081 <0,0001
CPLES6 o2 0,28371 1,94951 0,05123
CPLEG67 012 -0,84056 * *
CPLES6 J1%) 0,09101 2,00794 0,04465
CPLES6 T2 0,78626 1,05186 0,29286
CRUZ3 A 0,09994 0,00479 <0,0001
CRUZ3 Olo1 1,38608 * *
CRUZ3 (V4T 0,07927 2,21461 0,02679
CRUZ3 011 0,92001 * *
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CRUZ3 1 0,39725 6,72861 <0,0001
CRUZ3 Y1 0,16673 9,42971 <0,0001
CRUZ3 11—\ 0,90006 0,00479 <0,0001
CRUZ3 02 0,70067 25,67991 <0,0001

CRUZ37 o2 -0,31533 -1,33087 0,18323

CRUZ37 012 -0,1726 -0,43222 0,66558
CRUZ3 o 0,12083 3,9094 0,00009
CRUZ3 Y2 0,12117 1,72284 0,08492
CSAN3 A 0,09983 0,00844 <0,0001
CSAN3 001 1,24606 4,20501 0,00003
CSAN3 o1 0,17513 1,84066 0,06567
CSAN3 011 0,72807 8,09642 <0,0001
CSAN3 1 0,81844 2,53285 0,01131
CSAN3 T 0,16681 4,63552 <0,0001
CSAN3 11— 0,90017 0,00844 <0,0001
CSANS3 (0 74%) 0,77441 14,64306 <0,0001
CSANS3 o2 0,0389 1,45018 0,14701
CSANS3 012 0,74039 * *
CSANS3 o 0,0398 0,43677 0,66228
CSAN3 Y2 1,51017 1,01516 0,31003
CSNA3 A 0,0926 0,00461 <0,0001
CSNA3 01 0,04607 7,6895 <0,0001
CSNA3 o1 0,10176 2,98614 0,00283
CSNA3 011 0,08947 11,6692 <0,0001
CSNA3 1 0,38032 5,70286 <0,0001
CSNA3 Y1 0,14543 10,2096 <0,0001
CSNA3 1—A\ 0,9074 0,00461 <0,0001
CSNA3 o2 0,76037 34,70232 <0,0001

CSNAS3f o2 -0,75236 -2,66435 0,00771
CSNA3 012 0,75193 * *
CSNAS3 1o 0,08499 2,33551 0,01952
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CSNA3 Y2 0,0301 0,21469 0,83001
CYRE3 A 0,10023 0,00819 <0,0001
CYRE3 01 0,82845 1,26504 0,20586
CYRES o1 0,12197 1,83501 0,0665
CYRES 011 0,83642 10,18245 <0,0001
CYRES 1 0,76783 3,36188 0,00077
CYRES "1 0,16024 5,21212 <0,0001
CYRE3 11—\ 0,89977 0,00819 <0,0001
CYRE3 o2 0,79437 22,21981 <0,0001
CYRE3 o2 0,07565 0,25145 0,80147
CYRE3 012 0,2047 0,17915 0,85782
CYRE3 %) 0,12763 1,35798 0,17447
CYRE3 Y2 -0,19532 -0,30521 0,7602
ELETS3 A 0,13056 0,00536 <0,0001
ELET3 01 2,42914 2,2513 0,02437
ELET3 o1 0,19755 4,48102 0,00001
ELET3 011 0,79163 12,03352 <0,0001
ELET3 1 0,23558 4,61262 <0,0001
ELET3 Y1 0,1432 10,11615 <0,0001
ELET3 11— 0,86944 0,00536 <0,0001
ELET3 (0 74%) 0,80565 4450712 <0,0001
ELET3¢} o2 -0,00063 -0,00318 0,99746
ELET3¢} 012 -0,47382 -0,6035 0,54618
ELET3 %) 0,02447 0,61048 0,54155
ELET3 2 0,31799 0,60519 0,54505
ELET6 A 0,17834 0,00609 <0,0001
ELET6 01 1,54082 10,08726 <0,0001
ELET6 o1 0,19737 5,68397 <0,0001
ELET6 011 0,78759 31,86747 <0,0001
ELET6 1 0,06525 2,62977 0,00854
ELET6 Y1 0,08111 8,64231 <0,0001
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ELET6 1—A\ 0,82166 0,00609 <0,0001
ELET6 (0 74%) 0,89743 80,5862 <0,0001
ELET67 o2 -0,15489 -1,1421 0,25341
ELET67} 012 -1,16486 * *
ELET6 J1z) -0,05145 -1,25805 0,20837
ELET6 2 0,10694 0,91618 0,35957
ELPL4 A 0,32795 0,01439 <0,0001
ELPL4 001 0,17849 0,73004 0,46536
ELPL4 (V4T 0,17187 4,44143 0,00001
ELPL4 011 0,82595 13,35544 <0,0001
ELPL4 1 0,69346 1,50395 0,13259
ELPL4 Y1 0,02959 1,26306 0,20657
ELPL4 11—\ 0,67205 0,01439 <0,0001
ELPL4 o2 0,81629 6,81015 <0,0001
ELPL4} o2 -0,00214 -0,01907 0,98479
ELPL4f 012 -0,54709 -1,83406 0,06664
ELPL4 Ji%) 0,02295 0,2868 0,77427
ELPL4 Y2 -0,1689 -1,25881 0,2081
EMBRS3 A 0,19122 0,00717 <0,0001
EMBRS3 01 1,73432 3,57068 0,00036
EMBRS3 o1 0,16861 6,47939 <0,0001
EMBRS3 011 0,82822 26,21437 <0,0001
EMBRS3 1 0,9902 3,868 0,00011
EMBR3 Y1 0,08896 7,34068 <0,0001
EMBR3 1—2 0,80878 0,00717 <0,0001
EMBR3 o2 0,64555 10,4088 <0,0001

EMBR3{ o2 -0,33312 -1,91496 0,0555

EMBR3{ 012 -0,65689 -0,60704 0,54383
EMBRS3 J17) -0,09422 -2,25169 0,02434
EMBRS3 Y2 0,34282 1,84529 0,06499
LIGT3 M 0,11861 0,00935 <0,0001
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LIGT3 01 2,65053 * *
LIGT3 o1 0,24247 * *
LIGT3 011 0,70402 * *
LIGT3 H 0,04879 1,00133 0,31667
LIGT3 Y1 0,04672 3,51996 0,00043
LIGT3 1—2 0,88139 0,00935 <0,0001
LIGT3 o2 0,92987 39,36243 <0,0001
LIGT3t o2 -0,4746 -1,49239 0,1356
LIGT3t 012 -0,36234 -0,36232 0,71711
LIGT3 7] 0,133 2,1516 0,03143
LIGT3 Y2 0,32954 2,69099 0,00712
LREN3 M 0,15116 0,0095 <0,0001
LREN3 01 2,45344 * *
LREN3 o1 0,18861 * *
LREN3 011 0,80707 * *
LREN3 M1 1,87473 6,21116 <0,0001
LREN3 Y1 0,22535 6,45304 <0,0001
LREN3 11— 0,84884 0,0095 <0,0001
LREN3 (074%) 0,5003 9,42644 <0,0001
LRENS o2 0,07336 0,23044 0,81775

LREN3{ 012 -1,33279 -1,48036 0,13878
LREN3 J1%) 0,18783 2,50523 0,01224
LREN3 T2 -0,21341 -0,49025 0,62396
MRFGS3 A 0,15325 0,01225 <0,0001
MRFG3 Olo1 5,96839 2,85223 0,00434
MRFG3 o1 0,41621 1,83619 0,06633
MRFG3 011 0,52507 34,72552 <0,0001
MRFGS3 1 0,0481 3,18132 0,00147
MRFG3 Y1 0,08482 5,60946 <0,0001
MRFGS3 1—A; 0,84675 0,01225 <0,0001
MRFG3 (0 74%) 0,88169 66,57605 <0,0001
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MRFG3 o2 1,56892 3,9534 0,00008
MRFG37 012 -3,51754 -0,20853 0,83482
MRFG3 %) -0,27939 -3,54064 0,0004
MRFGS3 Y2 -0,49407 * *
NATU3 M 0,12765 0,00826 <0,0001
NATU3 01 1,76044 1,68111 0,09274
NATU3 o1 0,29555 2,70169 0,0069
NATUS3 011 0,6889 5,33954 <0,0001
NATUS3 1 0,12427 1,2115 0,2257
NATUS3 Y1 0,05939 2,33312 0,01964
NATU3 1—2 0,87235 0,00826 <0,0001
NATU3 02 0,9089 21,13264 <0,0001
NATU3 o2 0,04154 1,90518 0,05676
NATU3 012 0,38298 1,21933 0,22272
NATU3 %) 0,08897 1,59786 0,11007
NATU3 Y2 -0,08733 -0,472 0,63693
PCAR4 A 0,2104 0,00671 <0,0001
PCAR4 01 2,2745 5,79305 <0,0001
PCAR4 o1 0,4102 7,05602 <0,0001
PCAR4 011 0,57318 10,68456 <0,0001
PCAR4 1 0,0293 1,9868 0,04694
PCAR4 Y1 0,07108 8,86668 <0,0001
PCAR4 11—\ 0,7896 0,00671 <0,0001
PCAR4 02 0,90448 97,08057 <0,0001
PCAR4 o2 0,14979 1,38438 0,16624
PCAR4 012 0,08682 * *
PCAR4 o 0,05855 1,74107 0,08167
PCAR4 Y2 -0,40633 -0,52836 0,59725
PDGRS3 A 0,10099 0,00968 <0,0001
PDGRS3 01 0,96231 0,98174 0,32623
PDGRS3 o1 0,29833 2,28994 0,02202
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PDGR3 011 0,58065 3,43763 0,00059
PDGR3 H1 0,37197 2,37754 0,01743
PDGR3 Y1 0,10236 3,93871 0,00008
PDGRS3 11—\ 0,89901 0,00968 <0,0001
PDGR3 o2 0,87661 28,94267 <0,0001

PDGR3{ o2 -0,03067 -0,23542 0,81388

PDGR3{ 012 -0,23523 * *
PDGRS3 7] 0,09073 0,84199 0,39979
PDGRS3 Y2 0,35261 0,19682 0,84397
PETRS A 0,12496 0,00527 <0,0001
PETRS 01 2,40001 4,46925 0,00001
PETRS o1 0,22625 5,33828 <0,0001
PETRS 011 0,76938 23,03394 <0,0001
PETRS i 0,066 3,53897 0,0004
PETRS Y1 0,0735 8,80133 <0,0001
PETRS 11— 0,87504 0,00527 <0,0001
PETRS (0 74%) 0,89973 88,59155 <0,0001
PETRS o2 0,03492 0,19391 0,84625
PETRS 012 0,14773 * *
PETR3 15 0,09039 2,79696 0,00516
PETR3 Y2 -1,07009 -2,488 0,01285
PETR4 A 0,16223 0,00586 <0,0001
PETR4 001 1,25254 4,50484 0,00001
PETR4 (V4T 0,39824 6,49571 <0,0001
PETR4 011 0,58789 10,20544 <0,0001
PETR4 H1 0,04297 3,03113 0,00244
PETR4 Y1 0,05577 9,88289 <0,0001
PETR4 -\ 0,83777 0,00586 <0,0001
PETR4 o2 0,93019 143,09597 <0,0001
PETR47 o2 -0,64843 -6,36652 <0,0001
PETR47 012 -0,3548 * *
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PETR4 %) 0,1817 5,17663 <0,0001
PETR4 Y2 0,96734 25,33335 <0,0001
RDCD3 A 0,09966 0,01024 <0,0001
RDCD3 01 0,68276 * *
RDCD3 o1 0,05968 * *
RDCD3 011 0,84737 * *
RDCD3 M1 0,34481 0,7534 0,45121
RDCD3 Y1 0,09029 1,6046 0,10858
RDCD3 1—2 0,90034 0,01024 <0,0001
RDCD3 o2 0,87056 8,42658 <0,0001
RDCD3 o2 0,02091 0,07296 0,94184
RDCD3 012 0,13201 0,24934 0,8031
RDCD3 %) -0,04564 -0,45975 0,64569
RDCD3 Y2 0,09262 0,52321 0,60083
RSID3 M 0,45359 0,01047 <0,0001
RSID3 01 1,33327 5,68284 <0,0001
RSID3 o1 0,4464 9,65133 <0,0001
RSID3 011 0,35489 10,51928 <0,0001
RSID3 M 0,14488 2,51497 0,0119
RSID3 Y1 0,04313 7,98938 <0,0001
RSID3 11—\ 0,54641 0,01047 <0,0001
RSID3 (0 74%) 0,95659 158,53518 <0,0001
RSID37 o2 -0,14569 -1,75729 0,07887
RSID3 012 0,21241 0,44536 0,65606
RSID3 o 0,22295 1,83566 0,06641
RSID3 Y2 -0,63112 -1,20142 0,22959
SANB11 M 0,09764 0,01708 <0,0001
SANB11 01 1,70365 * *
SANB11 o1 0,16989 0,83065 0,40617
SANB11 011 0,50041 * *
SANB11 1 1,07606 * *
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SANB11 Y1 0,12676 * *
SANB11 11—\ 0,90236 0,01708 <0,0001
SANB11 (0 74%) 0,57504 * *
SANB11 o2 0,14701 0,38366 0,70123
SANB11 012 0,7149 1,50625 0,132
SANB11 %) -0,0655 -0,5819 0,56063
SANB11 T2 0,12689 0,09583 0,92365
TAMM4 AM 0,10513 0,00795 <0,0001
TAMM4 001 0,61429 1,17156 0,24137
TAMM4 o1 0,28753 3,87046 0,00011
TAMM4 011 0,70221 9,50323 <0,0001
TAMM4 1 0,59782 4,31407 0,00002
TAMM4 Y1 0,09086 5,64982 <0,0001
TAMM4 1 -\ 0,89487 0,00795 <0,0001
TAMM4 (0 4%) 0,86181 41,5161 <0,0001
TAMM4 7 o2 -0,17458 -0,76457 0,44453
TAMM4 012 0,40418 0,27237 0,78534
TAMM4 %) 0,05894 0,68826 0,49129
TAMM4 Y2 0,25301 0,23296 0,81579
TIMP3 M 0,09308 0,00527 <0,0001
TIMP3 01 10,03461 10,10773 <0,0001
TIMP3 o1 0,31476 2,5992 0,00934
TIMP3 011 0,67566 12,37189 <0,0001
TIMP3 1 0,19405 815929897,72206 <0,0001
TIMP3 Y1 0,06997 7,70198 <0,0001
TIMP3 1—2 0,90692 0,00527 <0,0001
TIMP3 o2 0,89435 92,92547 <0,0001
TIMP37 o2 -0,5783 -1,5058 0,13212
TIMP3 012 0,4785 * *
TIMP3 %) 0,02385 0,43425 0,66411
TIMP3 Y2 -0,48967 -0,4662 0,64107
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TLPP4 M 0,23829 0,00773 <0,0001
TLPP4 01 1,08012 5,63128 <0,0001
TLPP4 o1 0,63744 8,49651 <0,0001
TLPP4 011 0,32678 6,69338 <0,0001
TLPP4 1 0,02595 1,86946 0,06156
TLPP4 Y1 0,03786 6,83863 <0,0001
TLPP4 1—2 0,76171 0,00773 <0,0001
TLPP4 02 0,95536 140,42614 <0,0001

TLPP47 o2 -0,14421 -1,971 0,04872
TLPP47 012 -0,2416 -1,37851 0,16805
TLPP4 %) 0,00504 0,12172 0,90312
TLPP4 Y2 0,11939 1,84421 0,06515
TMARS5 A 0,07041 0,0041 <0,0001
TMARS5 01 0,81857 * *

TMAR5 o1 0,01958 3,12967 0,00175
TMAR5 011 0,97691 * *

TMARS5 1 0,32462 5,87283 <0,0001
TMAR5 Y1 0,0854 9,72775 <0,0001
TMARS5 11—\ 0,92959 0,0041 <0,0001
TMARS 02 0,84031 50,60084 <0,0001

TMARS5{ o2 -0,08804 -0,25173 0,80125

TMARS5{ 012 -0,22921 -0,40435 0,68596
TMAR5 o 0,13286 3,42168 0,00062
TMAR5 Y2 -0,94794 -3,48012 0,0005
TNLP3 A 0,1275 0,00606 <0,0001
TNLP3 001 1,43766 3,03549 0,0024
TNLP3 o1 0,11079 5,73177 <0,0001
TNLP3 011 0,88429 28,91678 <0,0001
TNLP3 1 0,1683 3,70125 0,00021
TNLP3 Y1 0,05535 7,37427 <0,0001
TNLP3 11— 0,8725 0,00606 <0,0001
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TNLP3 (0 74%) 0,90387 66,64934 <0,0001
TNLP3f o2 -0,21301 -0,8724 0,38299
TNLP3f 012 -1,83224 * *
TNLP3 %) 0,09214 3,01318 0,00259
TNLP3 Y2 -0,27054 -0,95108 0,34157
TNLP4 A 0,14689 0,00642 <0,0001
TNLP4 01 3,19482 4,51241 0,00001
TNLP4 o1 0,63179 5,65048 <0,0001
TNLP4 011 0,36642 3,851 0,00012
TNLP4 1 0,03097 1,78809 0,07376
TNLP4 Y1 0,06706 7,67312 <0,0001
TNLP4 11—\ 0,85311 0,00642 <0,0001
TNLP4 o2 0,92178 98,54333 <0,0001
TNLP4 o2 0,37371 2,61914 0,00882
TNLP4¢ 012 -0,69858 -0,93748 0,34851
TNLP4 %) -0,09016 -2,16942 0,03005
TNLP4 Y2 0,30397 1,34533 0,17852
TRPL4 A 0,25423 0,00818 <0,0001
TRPL4 01 1,54284 4,94548 <0,0001
TRPL4 o1 0,5695 8,40957 <0,0001
TRPL4 011 0,378 7,2286 <0,0001
TRPL4 1 0,00691 0,64132 0,52132
TRPL4 Y1 0,06008 7,44163 <0,0001
TRPL4 1—2 0,74577 0,00818 <0,0001
TRPL4 o2 0,93581 118,86249 <0,0001
TRPL4} o2 -0,18252 -1,96394 0,04954
TRPL4} 012 -0,22274 -1,19219 0,23319
TRPL4 7] 0,12546 2,66228 0,00776
TRPL4 2 0,45299 1,21107 0,22587
UGPA3 A 0,10311 0,00579 <0,0001
UGPA3 01 0,90174 3,22941 0,00124
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UGPA3 o1 0,20134 2,80656 0,00501
UGPA3 011 0,56885 5,03342 <0,0001
UGPA3 H1 0,12407 3,22441 0,00126
UGPA3 "1 0,10461 7,58588 <0,0001
UGPA3 1—2; 0,89689 0,00579 <0,0001
UGPA3 Olo2 0,87293 47,98205 <0,0001
UGPA3 o2 0,04671 4,27864 0,00002
UGPA3 012 0,94681 2,19382 0,02825
UGPA3 %) 0,08461 2,27735 0,02277
UGPA3 Y2 -0,17106 -0,96071 0,3367
USIM3 A 0,08868 0,00569 <0,0001
USIM3 01 3,32215 4,98932 <0,0001
USIM3 o1 0,13589 5,231 <0,0001
USIM3 011 0,85892 29,77199 <0,0001
USIM3 i 0,15248 3,44915 0,00056
uUSIM3 Y1 0,09552 7,08598 <0,0001
USIM3 11— 0,91132 0,00569 <0,0001
USIM3 (0 74%) 0,8756 57,28351 <0,0001
USIM3 o2 0,64319 1,53583 0,12458
USIM3 012 -0,32286 * *
USIM3 J1z) 0,25695 4,58987 <0,0001
USIM3 T2 0,01083 0,03572 0,9715
USIM5 A 0,10049 0,00554 <0,0001
USIM5 01 0,75631 1,37433 0,16934
USIM5 o1 0,06932 1,50167 0,13318
USIM5 011 0,83889 8,36235 <0,0001
USIM5 1 0,44026 3,31961 0,0009
USIM5 Y1 0,0885 6,51052 <0,0001
USIM5 1—2; 0,89951 0,00554 <0,0001
USIM5 Clo2 0,86995 38,08393 <0,0001
USIM5 o2 0,12941 0,78032 0,4352

Continua na proxima pagina
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Empresa Parametro Estimativa Estatistica Significancia

USIM5 012 0,03208 1,6788 0,09319
USIM5 1o 0,03901 0,68716 0,49198
USIM5 Y2 -1,14422 -2,43136 0,01504
VALE3 A 0,20697 0,00656 <0,0001
VALE3 01 1,12198 5,6228 <0,0001
VALE3 o1 0,62991 9,84795 <0,0001
VALE3 011 0,34203 10,40498 <0,0001
VALES 1 0,08486 7,6389 <0,0001
VALES Y1 0,05978 8,48044 <0,0001
VALE3 1-N 0,79303 0,00656 <0,0001
VALE3 o2 0,92753 131,58145 <0,0001
VALE3 o2 0,16526 5,02749 <0,0001
VALE3 012 0,21305 * *

VALE3 o 0,07754 1,85585 0,06348
VALE3 Y2 0,4329 * *

VALES A 0,17821 0,00609 <0,0001
VALES 01 2,50364 4,56438 0,00001
VALES o1 0,4022 7,00402 <0,0001
VALES 011 0,59247 9,80872 <0,0001
VALES 1 0,07966 3,87395 0,00011
VALES Y1 0,05934 8,70457 <0,0001
VALES 11—\ 0,82179 0,00609 <0,0001
VALES (074%) 0,90693 87,13235 <0,0001
VALES5+ o2 -0,04207 -0,3473 0,72837
VALES5+ 012 -1,95138 * *

VALES J1%) 0,14386 4,29823 0,00002
VALES T2 -0,36247 -0,69059 0,48982

Para os parametros cujas estatisticas e significancia foram representadas pelo simbolo de

asterisco, a matriz de varidncias e covariancias estimada nao era positiva semi-definida, in-

dicando assim que a topologia da funcao de log-verossimilhanga é um ponto de sela ou a
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verossimilhanga possui uma estrutura muito flat. Ja o simbolo frepresenta as estimativas que
ndo seguem a condi¢do de estacionariedade definida por Haas (2004), isso se deve ao fato
do algoritmo Simulated Annealing de Belisle (1992) possuir duas condicbes para término do
processo de maximizagao, quais sejam: numero de iteracbes maximo igual a 10000 ou a tol-
erancia de convergéncia dos parametros menor ou igual a 1078, nesses casos, 0 algoritmo
atingiu 0 nimero maximo de iteragdes e a tolerancia de convergéncia para os parametros nao
foi satisfeita, indicando assim, diversos pontos de maximo, todos com valores aproximadamente
iguais, ou uma topologia flat da log-verossimilhanca fornecendo estimativas para a magnitude
do evento que ndo satisfazem o pressuposto de estacionariedade para a série, todavia, esses

valores foram ainda assim apresentados com um proposito meramente exploratério.

A tabela apresentada anteriormente pode ser simplificada por meio de graficos como os
apresentados nas figuras 5.5 € 5.6. Nestas imagens, o intervalo de confianca a um nivel de 95%
€ apresentado e desta forma, é possivel testar a igualdade entre os efeitos das distribuicoes de

dividendos para as empresas em cada um dos possiveis regimes.
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Figura 5.5: Efeito da divulgagao dos dividendos na Bovespa. (Bear Market).

Fonte: Elaboracao do autor.
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Figura 5.6: Efeito da divulgacao dos dividendos na Bovespa. (Bull Market).

Fonte: Elaboracao do autor.



126

5.2.4 Conclusao.

Conclui-se, com base nos dados, que, dependendo do regime em que o mercado se en-
contra, o efeito da distribuicdo dos dividendos e sua magnitude diferem. Esse resultado € con-
sistente com Fuller e Goldstein (2011), no sentido que o regime afeta a magnitude da influéncia
dos dividendos no retorno médio das agdes, entretanto, para o mercado brasileiro, percebe-se
que, no regime Bull Market, a distribuicdo dos dividendos €, em sua maioria, significante e pos-
itiva, individuando que, nesse periodo, a expectativa da distribuicao dos dividendos nao é, em
média, precificada pelo mercado, entretanto, no periodo de Bear Market, a precificagdo ocorre

para a maioria das organizacoes.

Ademais, o fato de algumas estimativas ndo serem consistentes no sentido de satisfazer as
condigdes do modelo MN-GARCH proposto por Haas (2004) indica a sensibilidade do modelo
quanto ao tamanho das séries temporais, topologia da fungao de log-verossimilhanca e também
parametros de calibragem para a maximizagao do problema de programacao matematica. O
fato do tamanho da janela ser unitario pode também ter contribuido para os desvios quanto as
exigéncias do modelo MN-GARCH.

Ja para as agdes que satisfizeram todas as condicées necessarias para a validacdo do mod-
elo, percebe-se uma estrutura diferenciada em relagao a influéncia da magnitude da distribuicao

dos dividendos para cada um dos possiveis regimes, a saber: Bear Market e Bull Market.

A variabilidade do efeito da distribuigao dos dividendos para cada um dos possiveis regimes
também parece se diferenciar entre as diversas corporagdes o qual é um indicativo da possivel

heterogeneidade dos dados entre as organizacoes.
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6 CONSIDERACOES FINAIS.

Mensurar o valor de uma empresa é fundamental para os administradores financeiros e
esse tema ha muito tem sido estudado no campo de finangas. Entretanto, na presenga de even-
tos, sejam eles corporativos ou ndo, o valor da empresa (representado usualmente pelo prego
da agao da firma) pode ser afetado positivamente ou negativamente, ou ainda nao apresentar
evidéncias de efeito sobre o retorno da acdo. Esses eventos podem ser internos ou externos
a empresa e podem afetar ou ndo o preco de mercado da acao da empresa, especificamente,
nessa tese o interesse repousa nos eventos divulgados ao mercado, como por exemplo, a dis-
tribuicao de dividendos e a execucgéo de elei¢cdes nacionais. A divulgagédo de informagdes no
mercado (representado pelos eventos identificados pelos estudiosos) faz com que os agentes
(investidores) assumam comportamentos distintos em relacéo a negociacao dos papéis, o que
afeta, consequentemente, os niveis de oferta e demanda e, por conseguinte, o nivel de precos,
do qual se extrai o vetor de retornos. Dessa forma, a metodologia proposta pode ser aplicada
a qualquer evento que seja de conhecimento do mercado, a significancia do impacto desse
evento, bem como o seu diferencial nos possiveis regimes de mercado sao entdo testados pela

proposta metodoldgica dessa tese.

Assim como apresentado no capitulo 1 esta é a principal problematica do Estudo de Eventos
em finangas corporativas. Responder questdes do tipo: “Como o retorno da acido de uma firma
é afetado na presenca de um determinado evento ?” é o objetivo central do Estudo de Eventos e
a mensuracao desse possivel efeito é realizada por meio dos Testes de Eventos. Uma vez que
a mensuracao do valor corporativo € um tema critico no ambito de finangas sendo explorado
por diversos modelos como, por exemplo, os modelo CAPM, Modelo de Mercado € o modelo
de médias constantes para os retornos (Constant Mean Return Model - CMRM) a investigacao
do efeito de determinados eventos sobre esses modelos de precificagcdo é de interesse dos

pesquisadores em financas corporativos.

Os primeiros estudos que investigam os Testes de Eventos em finangas datam do final da
década de 50 e inicio da década de 60 como, por exemplo, os textos seminais de Modigliani

e Miller (1958), Miller e Modigliani (1961) e Modigliani e Miller (1963), os quais apresentaram
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os problemas de estrutura de capital para a vanguarda da investigacao financeira. Entretanto,
segundo Corrado (2011), apenas na década de 80 com o texto de Brown e Warner (1980) é
que a metodologia para Teste de Eventos tomou a forma que conhecemos hoje e essa estru-
tura continua a ser amplamente utilizada pelos estudiosos financeiros. Posteriormente a Brown
e Warner (1980) outros textos metodolégicos foram apresentados para estruturar os Testes
de Eventos, especificamente, diversos textos foram produzidos para avaliar o desempenho de
Testes de Eventos sobre a auséncia de normalidade dos dados, como McConnell e Muscarella
(1985), Corrado (1989), Lummer e McConnell (1989), Zivney e Thompson (1989) e Corrado e
Zivney (1992). Esses trabalhos argumentam que os testes mais bem-sucedidos na presenga de
desvio da normalidade foram os testes ndo paramétricos como o teste do sinal, teste de postos

e métodos de reamostragem como o Bootstrap.

Todavia, durante a busca e construgao do referencial teérico dessa tese (relatado no capi-
tulo 2) ndo foram encontrados trabalhos que se proponham a construir Testes de Eventos
adequando-o aos principais Fatos Estilizados em finangas. A importancia do ajuste dos Testes
de Eventos as principais caracteristicas empiricas presentes nas séries temporais financeiras
(denominadas Fatos Estilizados) auxilia na construcdo de testes de hipdteses mais precisos,
principalmente pelo fato de que, para a maioria das séries temporais financeiras, a convergén-
cia assintotica distribucional dos dados nao recai sobre uma distribuigdo normal, mas sim sobre

uma familia de distribuicbes mais gerais, qual seja: a familia de distribuicées estaveis.

Ademais, a segmentagao do possivel efeito do evento sobre o retorno do pregco da agao
realizado por meio da construgéo de regimes financeiros também é inovadora, pois proporciona
ao campo de Testes de Eventos a possibilidade de questionar ndo somente se ha algum efeito
sobre o retorno da agdo de uma empresa perante a realizagdo de um evento, mas também
determinar como a magnitude desse efeito (e possivelmente até a sua nulidade) se comporta

na presenca de cada um dos regimes financeiros definidos.

A utilizacdo de regimes (também denominados componentes da mistura de distribui¢cdes)
néo oferece somente uma possibilidade de estudar o impacto de eventos nos possiveis regimes
presentes nas séries temporais financeiras, mas oferece também uma forma de modelar alguns
outros Fatos Estilizados em finangas, como caudas pesadas ((COSTA; BAIDYA, 2001);(PRAETZ,
1972);(CLARK, 1973)), desvios da normalidade e assimetria distribucional ((FAMA, 1965); (MAN-
DELBROT, 1963c)).

Além dos Fatos Estilizados descritos anteriormente, cabe destacar a aglomeragao de vola-
tilidades como uma das principais caracteristicas das séries temporais financeiras. O fato dos

retornos das agdes serem usualmente heteroscedasticos € um ponto que vai de encontro as
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propostas cléassicas de Testes de Eventos, as quais assumem variancia constante dos retornos
financeiros; além do mais, os dados financeiros, além de serem heteroscedasticos, seguem
uma estrutura de aglomeragao temporal, onde periodos com alta volatilidade sdo imediatamente
sequenciais segundo alguma parametrizacao de dependéncia temporal entre as observacoes e
periodos com baixa volatilidade s@o, também, imediatamente sequenciais as observagdes com
baixa volatilidade, sendo possivel modelar essa caracteristica por meio de um modelo GARH

(BOLLERSLEV, 1986).

Com o intuito de associar esta a aglomeragao de volatilidades com a possibilidade de seg-
mentacao de regimes para os residuos das séries temporais financeiras, Haas (2004) considera
uma mistura de distribuigbes normais juntamente com uma estrutura do tipo GARCH (denomi-
nada MN-GARCH), permitindo uma variancia condicional para cada um dos componentes da
mistura (regime), bem como um feedback dindmico entre os componentes. Nessa abordagem, o
modelo MN-GARCH pode gerar uma desagregacao do processo variancia condicional em que
os componentes da volatilidade dinamica tém um comportamento claramente diferenciado, o
que é compativel com a proposta de Estudos de Eventos, cuja hipdtese a ser testada € se, apos
a ocorréncia do evento focal, os retornos médios observados (juntamente com sua variancia

condicional) alteraram-se.

No entanto, a proposta de Haas (2004) apesar de bastante geral, ndo é especifica para
Testes de Eventos, pois ndo incorpora, em sua formulagédo, um preditor linear diferente de zero
e também a possivel presenga de eventos corporativos como fatores de mudanga no valor médio
do retorno da organizagdo. Dentre os textos que surgiram posteriormente a proposta de Haas
(2004), nenhum utilizou essa ferramenta para a andlise e estimagao de efeitos sobre anincios
corporativos, Alexander e Lazar (2009), por exemplo, apresentam uma extensdo do modelo
MN-GARCH com o intuito de ajustar as séries exploradas ao efeito alavancagem presente em
algumas séries temporais financeiras, ja Cheung e Chung (2011) explorara conceitualmente
o modelo MN-GARCH para ajusta-lo a um modelo de memodria longa, esta tese, no entanto,
adaptou as proposicoes tedricas ao problema de Testes de Eventos e realizou duas aplicacdes
a probleméticas relevantes no dmbito da Teoria da Agéncia, contribuindo tanto metodologica-

mente quanto empiricamente.

Em outras palavras, essa tese apresenta além de um modelo especifico para Testes de
Eventos por meio de misturas GARCH, dois ensaios envolvendo essa metodologia e uma apli-
cacao de ajuste estatistico do modelo aos principais indices financeiros mundiais. Portanto, a
proposta dessa tese ndao € meramente uma aplicacao do modelo desenvolvido por Haas (2004),

mas sim, uma contribuicdo metodolégica tedrica (secdo 4.2) bem como empirica (capitulo 5).
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Assim, a presente tese apresentou uma metodologia quantitativa e paramétrica para a avaliagéo
e inferéncia de retornos associados a eventos em finangas corporativas, corrigindo os pressu-
postos classicos quanto a distribuicdo dos retornos de ativos por meio da extenséo da proposta

de Haas (2004) bem como, dois ensaios em financas corporativas utilizando essa metodologia.

Para atingir esse objetivo, foi construido um referencial teérico (capitulo 2) associado a
Fatos Estilizados em finangas os quais forneceram as principais caracteristicas que o mode-
lo para Testes de Eventos deveria seguir e também propostas metodol6gicas para Testes de

Eventos, garantindo assim o ineditismo da proposta aqui desenvolvida.

Em seguida uma revisdo dos métodos de misturas de distribuicdo e o modelo de misturas
GARCH foram apresentados (capitulo 3 e capitulo 4, respectivamente) fornecendo assim os
insumos necessarios para a construcao do método para Testes de Eventos proposto na secao

4.2 desta tese.

A contribuicdo empirica desta tese encontra-se na segéo 4.1.4 a qual apresenta a qualidade
do ajuste do modelo de misturas GARCH sobre os principais indices financeiros em compara-
¢ao com os principais processos geradores de dados utilizados em finangas, ja no capitulo
5 dois ensaios empiricos sdo apresentados demonstrando a aplicacdo do método proposto e

comprovando a diferenciacéo dos impacto dos eventos sobre os dois diferentes regimes.

Para esses dois ensaios em financas corporativas, examinou-se no primeiro a hipotese
de que o periodo eleitoral ndo influencia as expectativas dos acionistas para a Petrobras e,
portanto, o retorno médio dos ativos: PETR3 e PETR4. Como apresentado no capitulo 5,
a hipétese nula de auséncia de influéncia do periodo eleitoral sobre o retorno dos ativos foi
rejeitada a um nivel de significancia de 5% para o regime Bull Market, infere-se dai os seguintes
resultados: o periodo eleitoral possui influéncia sobre o retorno médio dos ativos da Petrobras
somente quando o regime em questao é um regime de alta (Bull Market), para periodos de baixa
(Bear Market) ndo encontrou-se evidéncia da influéncia do periodo eleitoral sobre os retornos

dos ativos da Petrobras, esses resultados foram entéo discutidos a luz da Teoria da Agéncia.

O segundo ensaio apresentado no capitulo 5 expds que, dependendo do regime em que o
mercado se encontra, o efeito da distribuicdo dos dividendos e sua magnitude diferem. Esse
resultado é, portanto, consistente com Fuller e Goldstein (2011), no sentido que o regime afeta a
magnitude da influéncia dos dividendos no retorno médio das a¢des, entretanto, para o mercado
brasileiro, percebe-se que, no regime Bull Market, a distribuicado dos dividendos &, em sua
maioria, significante e positiva, individuando que, nesse periodo, a expectativa da distribuicao
dos dividendos nao é, em média, precificada pelo mercado, entretanto, no periodo de Bear

Market, a precificacdo ocorre para a maioria das organizagoes.



131

Quanto a proposta principal da tese: o método de Testes de Eventos usando misturas
GARCH(1,1) com preditor linear diferente de zero, aqui produzido e avaliado (secao 4.1.4)
atende aos quatro requisitos propostos na secdo 1.5. E original, pois a metodologia proposta e
desenvolvida ao longo de toda a tese “volta as origens”. Os textos seminais associados a Es-
tudo de Eventos e Fatos Estilizados foram apresentados, fornecendo ao leitor, 0 embasamento

tedrico para a boa compreensao da proposta aqui aduzida.

O trabalho pode ser considerado inédito, uma vez que ao longo da pesquisa nao foi encon-
trado nenhum texto que proponha uma metodologia paramétrica para a analise e estimacgéo do
efeito de andncios a luz de finangas corporativas, incorporando neste modelo os principais Fatos
Estilizados em finangas como desvio da normalidade, heteroscedasticidade e caudas pesadas.
Dessa forma, a contribui¢cdo principal dessa tese é a proposta desenvolvida e apresentada na
secao 4.2 onde utiliza-se de duas misturas de modelos do tipo GARCH-M (isso é, com pre-
ditor linear diferente de zero e funcao de possiveis covariaveis) com parametrizagdo na forma

GARCH(1,1) para Testes de Eventos.

O modelo apresentado em 4.2 é inovador, pois utiliza uma nova abordagem econométrica
- misturas de distribuigbes GARCH - para a estimagao do efeito de anuncios a luz de finangas
corporativas. E pode ser considerado relevante para os estudiosos da area de finangas corpo-
rativas uma vez que proporciona uma ferramenta que se ajusta aos principais Fatos Estilizados
em finangas (isso &, seguindo o referencial apresentado no capitulo 2, a composi¢cao de mis-
tura seria capaz de ajustar as caudas pesadas e assimetria distribucional, enquanto a estrutura
GARCH(1,1) modelaria as frequentes aglomeracdes de volatilidade) para a estimacao do efeito
de eventos sobre as corporacdes, mostrando-se mais adequada -do ponto de vista de minimiza-
cao da perda de informacéo - do que as abordagens tradicionais para a modelagem de séries

temporais financeiras como apresentado na segéo 4.1.4 dessa tese.

As dificuldades encontradas nesse trabalho estdo associadas a extensa demanda com-
putacional para estimagéo dos modelos MN-GARCH, a presencga de multiplos maximos locais,
topologias funcionais nas quais ha a presenca de pontos de sela e sensibilidade nos parametros
de calibragem do modelo Simulated Annealing de Belisle (1992) na maximizacao da fungéo de

log-verossimilhanca.

O fato do algoritmo de maximizagdo ser numérico e heuristico induz a limitagdes quanto
ao grau de precisao das estimativas as quais estao limitadas a valores arbitrarios de precisao,
namero maximo de iteragdes e também da precisdo numérica da maquina. Propostas futuras
de analise e pesquisa envolvem a comparacao do modelo aqui proposto com a abordagem de

modelos GARCH com estrutura alfa-estavel, modelos GARCH combinados com misturas de
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distribuicdes estaveis e também misturas de modelos do tipo EGARCH, os quais sdo capazes
de modelar o efeito alavancagem, que esta frequentemente presente em séries temporais fi-
nanceiras. Além dessas possibilidades, sugere-se a exploracdo de Estudos de Eventos sobre
os possiveis diferentes regimes, visto que dessa forma é possivel avaliar o efeito dos eventos
corporativos sobre cada um dos possiveis regimes presentes nas séries temporais financeiras,

abordagem essa ainda inédita em finangas corporativas.
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Anexo A - PROGRAMACOES UTILIZADAS

A.1 Programa 1.

Esse programa foi utilizado para estimar os modelos e o critério de informacédo de Akaike

na secéo 4.1.4.

rm(list = 1s(all = TRUE))
#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Dropbox/Doutorado/Tese/Dados")

nome<-c ("JALSH Index","SPTSX Index","BATSK Index","DJI Index","CCMP Index",
"SPX Index","MERVAL Index","IBOV Index","IPSA Index","MXX Index",

"AS51 Index","XAO Index","ATX Index","HSI Index","SENSEX Index",

"JCI Index","TA-100 Index","NKY Index","KOSPI Index","KLSER Index",

"NZSE Index","SHCOMP Index","TWSE Index","DAX Index","MADX Index",

"CAC Index","ASE Index","BEL20 Index","AEX Index","OSEAX Index",

"UKX Index","PX Index","OMX Index","SMI Index","INDEXCEF Index")

i<-1

abre<-paste (nome[i],".csv",sep="")
dados.df<-read.csv (abre, sep=",")

#Calcula o retorno.
ret<-diff (log(dados.df[, "PX_LAST"]))*100

#Cria tabela resultados
Modelos<-c ("Normal", "Garch", "Alfa-Estavel", "Misturas GARCH")
resultado.df<-as.data.frame (Modelos)

#Teste 1: Testa normalidade.
modelo<-1m(ret~1)
resultado.df[l,"AIC"]<-as.array (AIC (modelo))
distribuicaoNormal=function (x)

{



return (dnorm(x,mean (ret),sd(ret)))

distribuicaoNormalRd<-rnorm(length (ret),mean(ret),sd(ret))
ntest<-ks.test (ret,distribuicaoNormalRd)
resultado.df[1l,"KS"]<-as.array (ntest[1])
resultado.df[1,"P-valor"]<-as.array (ntest[2])

#Teste 2: GARCH

library (fGarch)

g <- garchFit (~garch(1l,1),ret,cond.dist = "norm")
resultado.df[2, "AIC"]<-as.array(g@fitSics[1])
media<-g@fitSpar[1]

sigma<-g@sigma.t
distribuicaoGARCHRdA<-rnorm(length(ret),media, sigma)
ntest<-ks.test (ret,distribuicaoGARCHRd)
resultado.df[2,"KS"]<-as.array (ntest[1])
resultado.df[2, "P-valor"]<-as.array (ntest[2])

#Teste 3: Alfa-Estavel

library (fBasics)

stable<-stableFit (ret, type="mle")

resultado.df[3, "AIC"]<-as.array(stable@fitSminimum)+2*4

estavel<-rstable (length(ret),alpha=stable@fitSestimate[l],
beta=stable@fit$estimate[2], gamma =stable@fitS$estimate[3],
delta = stablelfitSestimate[4])

ntest<-ks.test (ret,estavel)
resultado.df[3, "KS"]<-as.array(ntest[1])
resultado.df[3,"P-valor"]<-as.array(ntest[2])

#Teste 4: Misturas GARCH

source ("Funcoes.R")

#set.seed<-54648

#sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-9

#Inicializa vetor de chutes parametrosMNGARCH (pi,alphall
#,alphal2,alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23, mul, mu2)
paramet rosMNGARCH<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-ret
library (maxLik)
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#Restricoes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

A[9,2]=A[9,3]=-1
A[10,5]=A[10,6]=-1

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]= le+l5
B[9]=B[10]=1

conta<-1

erro<-100000

vetor<<-ret

while (erro>0.1)

{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMNGARCH[ 8]
mu2<-parametrosMNGARCH[9]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMNGARCH[2]+parametrosMNGARCH[3]
*erro2+paramet rosMNGARCH[4] *sigma2l [k—-1]
sigmaz2[k]<-parametrosMNGARCH[5]+parametrosMNGARCH[6]
*erroZ2+parametrosMNGARCH[7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sgrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001

d2<-dnorm (vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))

if (d2==0) d2=0.000000001
matrizEsperancas[k,1]<—((1+(((l-parametrosMNGARCH[1])
*d2) / (parametrosMNGARCH[1]*d1))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMNGARCH[1]*dl)
/ ((l1-parametrosMNGARCH[1]) *d2))) " (-1)

matrizEsperancas([1l,]<-0

#M-STEP
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pil<<-mean (matrizEsperancas|[,1])
parametrosMNGARCH[1]<-pil
pi2<<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosMNGARCHLike<-parametrosMNGARCH[2:length (parametrosMNGARCH) ]
res <<- maxSANN (logLikelihoodMNGARCH, start=parametrosMNGARCHLike,
constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = 434343)
parametrosMNGARCH[2:length (paramet rosMNGARCH) ] <-resSestimate
parametrosMNGARCH[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$maximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}

conta<-conta+l

resultado.df [4, "AIC"]<-(18-2*1ikeli)
parm<-c (pil, res$Sestimate)
sigma2l<-rep (1, length (vetor))
sigma22<-rep(l, length (vetor))

dmngarch=function (x, parm)
{
predito<-rep (0, length (x))

for(i in 2:length(x))
{
mul<-parm[8]
mu2<-parm[9]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<<-parm[2]+parm[3]*erro2+parm[4]*sigma2l [i-1]

sigmaz2 [i]<<-parm[5]+parm[6]*erro2+parm[7]*sigmaz2[i-1]

dl<-dnorm(x[i],mul, sqrt (sigmaz2l[i]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(x[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001

predito[i]<-parm[1]*dl+(l-parm[1]) *d2

return (predito)
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valorPredito<-dmngarch (ret,parm)
mu<-((parm[1]*parm[8])+((l-parm[1]) *parm[9]))
sigmal2<-((parm[l]* ((parm[8]"2)+sigma2l))-mu)+
(((1-parm[1])* ((parm[9]"2)+sigma22))-mu)

rmngarch=function (n, parm)
{
x=rnorm(1l,mu, sqrt (sigma2))
serie=rep (x,n)
desvio2=rep (0, n)
tempo=1:n
for(i in 2:n)
{
aleatorio=runif (1)
if (aleatorio<parm[1l])
{
erro2=serie[i-1]"2
desvio2[i]=parm[2]+parm[3] *erro2+parm[4]*desvio2[i-1]
serie[i]=rnorm(l,parm[8],sqrt (desvio2[i]))
}
else
{
erro2=serie[i-1]"2
desvio2[i]=parm[5]+parm[6] *erro2+parm[7]*desvio2[i-1]
serie[i]=rnorm(1l,parm[9], sqrt (desvio2[i]))
}
}
return (serie)
}
mngarchRd<-rmngarch (length (ret),parm)
ntest<-ks.test (ret,mngarchRd)
resultado.df[4, "KS"]<-as.array(ntest[1l])
resultado.df [4, "P-valor"]<-as.array (ntest[2])

salva<-paste ("Resultado_",nome[i],".csv",sep="")
write.csv(resultado.df, salva)

write.csv(resultado.df, "Resultado.csv")
salvalmage<-paste ("Resultado_",nome[i],".Rdata", sep="")
save.limage (salvalmage)



A.2 Programa 2.

Esse programa foi utilizado para estimar os modelos do ensaio relativo a secéo 5.1.

A.2.1 Modelo CMRM - PETRS.

#Limpa o WorksPace
rm(list = 1s(all = TRUE))

#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Dropbox/Doutorado/2° Semestre 2011/
Financas coorporativas/Artigo 1/Programas/PETR3")

#L& os dados das séries financeiras
dados.df<-read.csv ("DadosMenor11092011.csv")
names (dados.df)

#Deflacionar o preco da acdo, o indice Bovespa e

#a taxa livre de risco (CDI), utilizando o IGP-M.

dados.df [, "LP_PETR3.DEF"]<-dados.df [, "PETR3_LP"] *dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "IBOVESPA.DEF"]<-dados.df [, "IBOVESPA"] *dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "SELIC.DEF"]<-dados.df [, "SELIC"]*dados.df [, "INDICE"]
#dados.df [, "HML.DEF"]<-dados.df [, "HML" ] *dados.df [, "INDICE"]
#dados.df[,"SMB.DEF"]<-dados.df [, "SMB"] *dados.df [, "INDICE"]

#Cria as varidveis em forma de retorno

PETR3.ret<-diff (log(dados.df[, "LP_PETR3.DEF"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df [, "IBOVESPA.DEF"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[, "SELIC.DEF"]))*100
#HML.ret<-diff (log(dados.df [, "HML.DEF"]))*100
#SMB.ret<-diff (log(dados.df[,"SMB.DEF"]))*100
tempo<-seq(l: (length (PETR3.ret)))

#Cria o DataFrame
#retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo,PETR3.ret,
IBOVESPA.ret, SELIC.ret,HML.ret, SMB.ret,
dados.df[2:nrow(dados.df),"Electionb"],dados.df [2:nrow(dados.df),
"ElectionlQO"],dados.df[2:nrow(dados.df),"Electionlb"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Election20"]))
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PETR3.ret,
IBOVESPA.ret,SELIC.ret,dados.df [2:nrow(dados.df),
"Election5"],dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl5"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Election20"]))

#names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR3",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
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"Retorno deflacionadao HML", "Retorno deflacionadao SMB",
"Eleigbes janela de 5 dias","Elei¢bes janela de 10 dias",
"Eleig¢bes janela de 15 dias","Eleicgdes Jjanela de 20 dias")
names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR3",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Eleigbes Jjanela de 5 dias","Eleicbes janela de 10 dias",
"Eleigbes janela de 15 dias","Eleic¢des janela de 20 dias")

HHEF A AR AR AR CVMRMD #4444 t44 44444444414
source ("Funcoes.R")

set.seed<-54648

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM5 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3,alpha2l,alpha?22,alpha23,mul,gammal, mu2, gamma2)
parametrosCMRM5<-rep (0.1, p)

#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,5]))
#parametrosCMRM5<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=RB[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{

#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))
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matrizEsperancas[k,1]<-((
dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM5[1]*
dnorm(vetor[k],mul, sqrt (s
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM5[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l[k])))/ ((1l-parametrosCMRM5[1]) *dnorm (vetor[k],

mu2,

mul<-parametrosCMRM5 [8]+parametrosCMRM5[9] *retornos.df [k, 5]
mu2<-parametrosCMRM5 [10]+parametrosCMRM5[11] *retornos.df [k, 5]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigmazl[k]<-parametrosCMRM5[2]+parametrosCMRM5 [3]*
erro2+parametrosCMRMS [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCMRM5 [5] +parametrosCMRMS5 [6] *
erro2+parametrosCMRM5 [7] *sigma22 [k-1]

1+ (((l-parametrosCMRM5[1]) *

igma2l(k]))))) " (=1))

sqrt (sigma22[k]))))) " (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRMS5 [1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas/[,2])

parametrosCMRM5Like<-parametrosCMRM5[2:1length (parametrosCMRMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM5, start=parametrosCMRM5Like,

constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])

parametrosCMRM5 [2: length (paramet rosCMRM5) ] <-resSestimate
parametrosCMRM5 [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)

{

likeli<-

}

else

{

abs (resSmaximum)

erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)

}

conta<-conta+l

}

AIC.CMRMb5<~ (2*p)-2*1likeli
Cov.CMRM5<~(-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM5<-sqgrt (diag (Cov.CMRM5) )
ESTAT.CMRM5<-res$estimate/STD.CMRM5
PARM.CMRM5<~-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM5<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM5) , lower.tail = FALSE)
save.limage ("CMRM5.RData")
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FhEffHf A EE CMRMLO ##### RS
source ("Funcoes.R")

set.seed<-12548

sementes<-round (10000*runif (10000))

#NUmero de parametros

p<-11

parametrosCMRM10<-rep (0.1,p)

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM10 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3,alpha2l,alpha?22,alpha23,mul,gammal, mu2, gamma2)
#parm<-coef (1lm(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,6]))
#parametrosCMRM10<-c(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[1l1l]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l,length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))
{

mul<-parametrosCMRM10[8]+parametrosCMRMI1O0[9] *retornos.df [k, 6]
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mu2<-parametrosCMRM10[10] +parametrosCMRM10[11] *retornos.df [k, 6]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l [k]<-parametrosCMRM10[2]+parametrosCMRM10[3]*
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erroz2+parametrosCMRMI10[4] *sigma2l [k—-1]
sigma22[k]<-parametrosCMRM10[5]+parametrosCMRM10[6]*
erro2+parametrosCMRM10[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM10[1])*
dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM10[1]*
dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k])))))"*(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM10[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l1[k])))/ ((1-parametrosCMRM10[1]) *dnorm(vetor[k],

mu2, sqrt (sigma22[k]))))) " (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRM10[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCMRM10Like<-parametrosCMRM10[2:length (parametrosCMRM10) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM10, start=parametrosCMRM10Like,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed =sementes[conta] )
parametrosCMRM10([2:length (parametrosCMRM10) ] <-resSestimate
parametrosCMRM10[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CMRM10<-(2*p)-2*1ikeli
Cov.CMRM10<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM10<-sqgrt (diag (Cov.CMRM10) )
ESTAT.CMRM10<-res$estimate/STD.CMRM10
PARM.CMRM10<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM10<-2*pnorm(abs (ESTAT.CMRM10), lower.tail = FALSE)
save.image ("CMRM10.RData")

FHEL A4 E A A4S H 44 CMRMLS #4444 4444444404484 4444
source ("Funcoes.R")

set.seed<-87452

sementes<-round (10000*runif (10000))



#NUmero de parametros
p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM15 (pi,alphall,
alphal2,alphal3, alphazl,alpha22,alpha23,mul, gammal, mu2, gamma?2)
#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,7]))
#parametrosCMRM15<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)
parametrosCMRM15<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11l]=B[1l2]=

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))
{

mul<-parametrosCMRM15[8]+parametrosCMRM15[9] *retornos.df [k, 7]
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mu2<-parametrosCMRM15[10]+parametrosCMRM15[11] *retornos.df [k, 7]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCMRM15[2]+parametrosCMRM15[3]*
erro2+parametrosCMRM15[4] *sigma2l [k-1]
sigma22[k]<-parametrosCMRM15[5] +parametrosCMRM15[6]*
erro2+parametrosCMRM15[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM15[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM15[1] *dnorm(vetor [k],

mul, sqrt (sigma2l[k])))))"(-1))



144

matrizEsperancas [k,
mul, sqrt (sigmazl [k]
sqgrt (sigma22[k]))))

<-(1+((parametrosCMRM15[1] *dnorm(vetor[k],
)/ ((1-parametrosCMRM15[1]) *dnorm(vetor[k],mu2,

2]
))
)~ (=1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas|[,1])
parametrosCMRM15[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCMRM15Like<-parametrosCMRM15[2:1length (parametrosCMRM1D) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM15, start=parametrosCMRM15Like,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[contal)
parametrosCMRM15([2:1length (parametrosCMRM15) ] <-resSestimate
parametrosCMRM15[1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CMRM15<-(2*p)-2*1likeli
Cov.CMRM15<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM15<-sqrt (diag (Cov.CMRM15))
ESTAT.CMRM15<-res$estimate/STD.CMRM15
PARM.CMRM15<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM15<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM15) , lower.tail = FALSE)
save.image ("CMRM15.RData")

FhedHFF A EE CMRM20 ##4H#HHHHH444EH S HHHHH
source ("Funcoes.R")

set.seed<-35748

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM20 (pi,alphall,alphal?2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul, gammal, mu2, gamma2)
parametrosCMRM20<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
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vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+l5
B[1l1]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRM20[8]+parametrosCMRM20[9] *retornos.df [k, 8]
mu2<-parametrosCMRM20[10] +parametrosCMRM20[11] *retornos.df [k, 8]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCMRM20[2]+parametrosCMRM20[3] *erro2+
parametrosCMRM20[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCMRM20 [5]+parametrosCMRM20[6] *erro2+
parametrosCMRM20([7] *sigmaz22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM20[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM20 [1] *dnorm (vetor[k],

mul, sqrt (sigma21(k]))))) " (1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM20([1]*dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma2l(k])))/ ((l-parametrosCMRM20[1]) *dnorm(vetor[k],

mu2, sqrt (sigma22[k]))))) " (1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRM20[1]<-pil
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pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCMRM20Like<-parametrosCMRM20[2:length (parametrosCMRM20) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM20, start=parametrosCMRM20Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCMRM20[2:1length (parametrosCMRM20) ] <-resSestimate
parametrosCMRM20[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-contatl
}
AIC.CMRM20<-(2*p)-2*1likeli
Cov.CMRM20<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM20<-sqrt (diag (Cov.CMRM20))
ESTAT.CMRM20<-res$estimate/STD.CMRM20
PARM.CMRM20<~-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM20<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM20) , lower.tail = FALSE)
save.image ("CMRM20.RData")

A.2.2 Modelo CAPM - PETRS.

#Limpa o WorksPace
rm(list = 1s(all = TRUE))

#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Dropbox/Doutorado/2° Semestre 2011/
Financas coorporativas/Artigo 1/Programas/PETR3")

#L& os dados das séries financeiras
dados.df<-read.csv ("DadosMenor11092011.csv")
names (dados.df)

#Deflacionar o preco da acdo, o indice Bovespa e a

#taxa livre de risco (CDI), utilizando o IGP-M.

dados.df [, "LP_PETR3.DEF"]<-dados.df [, "PETR3_LP"] *dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "IBOVESPA.DEF"]<-dados.df [, "IBOVESPA"] *dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "SELIC.DEF"]<-dados.df [, "SELIC"]*dados.df[,"INDICE"]
#dados.df [, "HML.DEF"]<-dados.df [, "HML" ] *dados.df [, "INDICE"]
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#dados.df[,"SMB.DEF"]<-dados.df [, "SMB"] *dados.df [, "INDICE"]

#Cria as varidveis em forma de retorno

PETR3.ret<-diff (log(dados.df[, "LP_PETR3.DEF"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[, "IBOVESPA.DEF"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[,"SELIC.DEF"]))*100
#HML.ret<-diff (log(dados.df [, "HML.DEF"]) ) *100
#SMB.ret<-diff (log(dados.df[, "SMB.DEF"]))*100
tempo<-seq(l: (length (PETR3.ret)))

#Cria o DataFrame
#retornos.df<-as.data.frame (cbind(tempo, PETR3.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,HML.ret, SMB.ret,dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionb"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow(dados.df),
"Electionl5"],dados.df[2:nrow(dados.df), "Election20"]))
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PETR3.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,dados.df[2:nrow(dados.df),"Election5"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow(dados.df),
"Electionl5"],dados.df[2:nrow(dados.df),"Election20"]))

#names (retornos.df)<-c("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR3",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Retorno deflacionadao HML", "Retorno deflacionadao SMB","Eleicoles
janela de 5 dias","Eleicdes janela de 10 dias","Eleicdes janela de 15 dias"
,"Eleicdes janela de 20 dias")

names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR3",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Eleigbes Jjanela de 5 dias","Eleicbes janela de 10 dias",
"Eleigbes janela de 15 dias","Eleicgdes janela de 20 dias")

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

library (wq)

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,
type = c("linear"))

retornos.df[,2]<- interpTs(retornos.df[,2], gap = 3,
type = c("linear"))

retornos.df[,4]<- interpTs(retornos.df[,4], gap = 3,

type = c("linear"))

#Deixa na forma do CAPM
retornos.df[,2]<-retornos.df[,2]-retornos.df[, 4]
retornos.df[,3]<-retornos.df[,3]-retornos.df[,4]

FhE#HHEHEEE CAPMS #4444 HHH#HHH 111144
source ("Funcoes.R")

set.seed<-99855

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11
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#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM5 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?)
parametrosCAPM5<-rep (0.1, p)

#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,5]))
#parametrosCAPM5<-c(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restrigdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+l15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

k<-159
for(k in 2:length (vetor))
{
mul<-parametrosCAPM5[8] *retornos.df [k,5]+
parametrosCAPM5[9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM5[10] *retornos.df [k, 5]+
parametrosCAPM5[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCAPM5[2]+parametrosCAPMS [3]
*erro2+parametrosCAPM5[4] *sigmazl [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPM5[5] +parametrosCAPMS5[6]
*erro2+parametrosCAPM5[7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))
if (d1==0) d1=0.000000001
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d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))

if (d2==0) d2=0.000000001
matrizEsperancas [k, 1]<—((1+(((l-parametrosCAPM5[1])*d2)
/ (parametrosCAPM5[1]*dl))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM5[1]*dl)
/ ((l-parametrosCAPM5[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM5[1]<-pil
pi2<-mean(matrizEsperancas|,2])
parametrosCAPMS5Like<-parametrosCAPM5 [2:1length (parametrosCAPMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM5, start=parametrosCAPM5Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosCAPM5[2:1length (parametrosCAPMS) ] <-res$estimate
parametrosCAPMS [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
1f (conta==1)
{
likeli<-abs (res$maximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPMbS<-(2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM5<~(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM5<-sqgrt (diag (Cov.CAPMS))
ESTAT.CAPM5<-res$estimate/STD.CAPM5
PARM.CAPM5<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM5<-2*pnorm (abs (ESTAT.CAPM5), lower.tail = FALSE)
save.limage ("CAPM5.RData")

FHER A4 E S A A A4S A4S 44 CAPMLIO #4444 444 4444044444448 144
source ("Funcoes.R")

set.seed<-35545

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

parametrosCAPM10<-rep(0.1,p)



#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM10 (pi,alphall,
alphal2,alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?)
#parm<-coef (1lm(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,6]))
#parametrosCAPM10<-c(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCAPM10[8]*retornos.df [k, 6]+
parametrosCAPM10([9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM10[10]*retornos.df [k, 6]+
parametrosCAPM10[11]*retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCAPM10[2]+parametrosCAPM10[3]*
erro2+parametrosCAPM10[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPM10[5]+parametrosCAPM10[6]*
erroz2+parametrosCAPMI0[7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001
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matrizEsperancas[k,1]1<=((1+(((l-parametrosCAPMIO[1])*d2)
/ (parametrosCAPMI0[1]*dl)))"(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM10[1]*dl)
/ ((1-parametrosCAPMI0[1])*d2))) " (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM10[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCAPM10Like<-parametrosCAPM10[2:length (parametrosCAPMI10) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM10, start=parametrosCAPMI1OLike,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed =sementes[conta] )
parametrosCAPM10([2:1length (parametrosCAPM10) ]<-resSestimate
parametrosCAPM10[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-contatl
}
AIC.CAPM10<-(2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM10<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM10<-sqgrt (diag (Cov.CAPM10Q))
ESTAT.CAPM10<-res$estimate/STD.CAPM10
PARM.CAPM10<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM10<-2*pnorm(abs (ESTAT.CAPM10), lower.tail = FALSE)
save.image ("CAPM10.RData")

FhEfHHd A dE CAPMLS ########H 4
source ("Funcoes.R")

set.seed<-884552

sementes<-round (10000*runif (10000))

#NUmero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM15 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta2)
#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,7]))



#parametrosCAPM15<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)

parametrosCAPM15<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+lb
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while(erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep (1, length(vetor))
sigmaz2<-rep(1l, length (vetor))

for(k in 2:length (vetor))
{

mul<-parametrosCAPM15[8] *retornos.df [k, 7]+

parametrosCAPM15[9] *retornos.df [k, 3]

mu2<-parametrosCAPM15[10] *retornos.df [k, 7]+
parametrosCAPM15[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCAPM15([2]+parametrosCAPM15[3] *erro2+

parametrosCAPM15[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPM15[5]+parametrosCAPMI5[6] *erro2+

parametrosCAPM15([7] *sigma22[k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))

1f(dl==0) d1=0.000000001

d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))

if(d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM15[1]) *d2)

/ (parametrosCAPM15[1]1*d1))) " (-1))

matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM15[1]*dl)
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/ ((l-parametrosCAPM15[1])*d2))) " (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM15[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|,2])
parametrosCAPM15Like<-parametrosCAPM15([2:1length (parametrosCAPMI15) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM15, start=parametrosCAPM15Like,
constraints=1ist (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosCAPM15([2:1length (parametrosCAPM15) ]<-resSestimate
parametrosCAPM15[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM15<~-(2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM15<~-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM15<-sqgrt (diag (Cov.CAPM15))
ESTAT.CAPM15<-res$estimate/STD.CAPM15
PARM.CAPM15<-c(pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM15<-2*pnorm(abs (ESTAT.CAPM15), lower.tail = FALSE)
save.limage ("CAPM15.RData")

FhEfftt 444444444 CAPM20 ###4# #4444
source ("Funcoes.R")

set.seed<-33655459

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM20 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?2)
#parametrosCAPM20<-rep (0.1, p)

parametrosCAPM20<-rep(0.1,p)
#Vetor de dados



vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+l5
B[1l1]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCAPM20[8] *retornos.df [k, 8]+
parametrosCAPM20[9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM20[10] *retornos.df [k, 8]+
parametrosCAPM20[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCAPM20[2]+parametrosCAPM20[3]*

erro2+parametrosCAPM20[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPM20[5]+parametrosCAPM20[6]*

erro2+parametrosCAPM20[7] *sigma22[k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM20[1]) *d2)

/ (parametrosCAPM20([1]*dl))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM20[1]*dl)
/ ((l-parametrosCAPM20[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0
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#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM20[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCAPM20Like<-parametrosCAPM20[2:length (parametrosCAPM20) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM20, start=parametrosCAPM20Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCAPM20[2:length (parametrosCAPM20) ]<-resSestimate
parametrosCAPM20[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM20<-(2*p)-2*1likeld
Cov.CAPM20<~-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM20<-sqrt (diag(Cov.CAPM20))
ESTAT.CAPM20<-res$estimate/STD.CAPM20
PARM.CAPM20<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM20<-2*pnorm (abs (ESTAT.CAPM20), lower.tail = FALSE)
save.image ("CAPM20.RData")

A.2.3 Modelo MM - PETRS.

#Limpa o WorksPace
rm(list = 1ls(all = TRUE))

#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Dropbox/Doutorado/2° Semestre 2011/
Finangas coorporativas/Artigo 1/Programas/PETR3")

#L& os dados das séries financeiras
dados.df<-read.csv("DadosMenor11092011.csv")
names (dados.df)

#Deflacionar o preco da acdo, o indice Bovespa e
#a taxa livre de risco (CDI), utilizando o IGP-M.



dados.df [, "LP_PETR3.DEF"]<-dados.df [, "PETR3_LP"] *dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "IBOVESPA.DEF"]<-dados.df [, "IBOVESPA"]*dados.df [, "INDICE"]
dados.df[, "SELIC.DEF"]<-dados.df [, "SELIC"]*dados.df[,"INDICE"]
#dados.df [, "HML.DEF"]<-dados.df [, "HML" ] *dados.df [, "INDICE"]
#dados.df [, "SMB.DEF"]<-dados.df [, "SMB"] *dados.df [, "INDICE"]

#Cria as varidveis em forma de retorno
PETR3.ret<-diff (log(dados.df [, "LP_PETR3.DEF"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[, "IBOVESPA.DEF"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[,"SELIC.DEF"]))*100
#HML.ret<-diff (log(dados.df [, "HML.DEF"]))*100
#SMB.ret<-diff (log(dados.df[, "SMB.DEF"]))*100
tempo<-seq(l: (length (PETR3.ret)))

#Cria o DataFrame
#retornos.df<-as.data.frame (cbind(tempo, PETR3.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,HML.ret, SMB.ret,dados.df[2:nrow(dados.df),
"Election5"],dados.df[2:nrow(dados.df), "ElectionlO"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl5"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Election20"]))
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PETR3.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,dados.df[2:nrow(dados.df),"Election5"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow(dados.df),
"Electionl5"],dados.df[2:nrow(dados.df),"Election20"]))

#names (retornos.df)<-c("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR3",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Retorno deflacionadao HML", "Retorno deflacionadao SMB",
"Eleigbes janela de 5 dias","Eleig¢bes janela de 10 dias",
"Eleig¢bes janela de 15 dias","Eleigbes janela de 20 dias")
names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR3",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Eleigbes janela de 5 dias","Eleicbes janela de 10 dias",
"Eleig¢bes janela de 15 dias","Eleigdes janela de 20 dias")

library (wq)
#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))

FHEH A H A AR AR MMD HHE A E RS A
source ("Funcoes.R")

set.seed<-855

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM5 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul, gammal,betal, mu2, gamma2, beta2)
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parametrosMM5<-rep (0.1, p)
#parm<-coef (Im(retornos.df [, 2] ~1l+retornos.df[,5]))
#parametrosMM5<-¢(0.1,0.1,0.12,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{

#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l,length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMMS5 [8]+parametrosMMS [9] *retornos.df [k, 5]
+parametrosMM5[10] *retornos.df [k, 3]

mu2<-parametrosMM5[11]+parametrosMM5[12] *retornos.df [k, 5]

+parametrosMM5[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosMM5[2]+parametrosMM5[3]*
erro2+parametrosMM5 [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosMM5[5]+parametrosMM5[6]*
erro2+parametrosMM5[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM5[1] *dnorm(vetor[k],mul,

sqrt (sigma2l(k])))))"(=1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM5[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l[k])))/ ((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor[k],

muz2, sqrt (sigmaz22[k]))))) "~ (-1)
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matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosMM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosMMSLike<-parametrosMM5[2:length (parametrosMM5) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM5, start=parametrosMM5Like,
constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM5[2:length (parametrosMM5) ] <-resSestimate
parametrosMM5[1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM5<- (2*p)-2*1likeli
Cov.MMb<~-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM5<-sqgrt (diag (Cov.MM5))
ESTAT.MM5<-resSestimate/STD.MM5
PARM.MM5<~-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM5<-2*pnorm (abs (ESTAT.MM5), lower.tail = FALSE)
save.limage ("MM5.RData")

FhEffHE S MMLO #4444 A A
source ("Funcoes.R")

set.seed<-3254

sementes<-round (10000*runif (10000))

#NUumero de parametros

p<-13

parametrosMM10<-rep (0.1, p)

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM10 (pi,alphall,alphal2,alphal3,alpha2l,
#alpha22,alpha23,mul, gammal,betal, mu2, gamma2, beta2)

#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,6]))
#parametrosMM10<-c(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)
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#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

A[ 12]_ [ r ]__1

, D)= 1 =-1
B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5b

B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM10[8]+parametrosMM10[9]*retornos.df [k, 6]
+parametrosMM10[10] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosMM10[11l]+parametrosMM10[12]*retornos.df [k, 6]
+parametrosMM10[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosMM10[2]+parametrosMM10[3] *erro2+
parametrosMM10[4]*sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosMM10[5]+parametrosMM10[6] *erro2+
parametrosMM10[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM10([1])*dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM10[1] *dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma21(k]))))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM10[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l1[k])))/ ((l-parametrosMM10[1]) *dnorm(vetor[k],

mu2, sqrt (sigma22[k]))))) " (-1)

matrizEsperancas[l,]1<-0
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#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosMM10[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|,2])
parametrosMM1OLike<-parametrosMM10[2:1length (parametrosMM10) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM10, start=parametrosMM1OLike
, constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed =sementes[conta] )
parametrosMM10[2:length (parametrosMM10) ]<-res$Sestimate
parametrosMM10[1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM10<-(2*p)-2*1likeli
Cov.MM10<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM10<-sqgrt (diag(Cov.MM10))
ESTAT.MM10<-resSestimate/STD.MM10
PARM.MM10<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM10<-2*pnorm(abs (ESTAT.MM10), lower.tail = FALSE)
save.image ("MM10.RData")

HHEFHEE R AR AR MMLD HEHHHEH AR R A
source ("Funcoes.R")

set.seed<-68752

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM15 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3,alpha2l,alpha22

#,alpha23,mul, gammal,betal, mu2,gamma2, beta?2)

#parm<-coef (Ilm(retornos.df[,2]~1l+retornos.df[,7]))
#parametrosMM15<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)
parametrosMM15<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)
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#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

A[13,2]=A[13,3]=-1

14,5]=A[14,6]=-1
B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+l15

B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaZ2l<-rep(l,length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM15[8]+parametrosMM15[9] *retornos.df [k, 7]
tparametrosMM15[10] *retornos.df [k, 3]
muZ2<-parametrosMM15[11]+parametrosMM15[12] *retornos.df [k, 7]
+parametrosMM15[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM15[2]+parametrosMM15[3] *erro?2
tparametrosMM15[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosMM15[5]+parametrosMM15[6] *erro?2
(k-

tparametrosMM15[7] *sigma2l2 1]

1<=((1+(((l-parametrosMM15[1]) *dnorm(vetor[k],mu2,
parametrosMM15[1] *dnorm(vetor[k],mul,

1))

matrizEsperanca
sqrt (sigma22[k]
sqrt (sigma2l[k]

S 1

) (

)
matrizEsperancas

)

)

/
)
(1+ ((parametrosMM15[1] *dnorm(vetor[k],mul,

(=
1<~
(1-parametrosMM15[1]) *dnorm(vetor[k],muz2,
~(-1)

)
2
sqrt (sigma2l [k (

[
)
)
[
)
sqrt (sigma22[k]))

k
)
)
k,
)/
))

[ —

)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosMM15[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
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parametrosMMl5Like<-parametrosMM15[2:1length (parametrosMM15) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM15, start=parametrosMM15Like,
constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM15[2:length (parametrosMM15) ] <-resSestimate
parametrosMM15[1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM15<—(2*p)-2*1likeli
Cov.MM15<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM15<-sqgrt (diag (Cov.MM15))
ESTAT.MM15<-resSestimate/STD.MM15
PARM.MM15<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM15<-2*pnorm(abs (ESTAT.MM15), lower.tail = FALSE)
save.image ("MM15.RData")

FhEdhddddddddd444444 MM20 #HA4FFHHH SR SR SRR RS ESESSH
source ("Funcoes.R")

set.seed<-852258

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM20 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3,alpha2l,alpha22,

#alpha23,mul, gammal,betal, mu2,gamma2, beta?2)
#parametrosMM20<-rep (0.1, p)

parametrosMM20<-rep (0.1, p)
#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

A[13,2]=A[13,3]=-1



A[14,5]=A[14,6]=-1

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM20[8]+parametrosMM20[9] *retornos.df [k, 8]
tparametrosMM20[10] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosMM20[11]+parametrosMM20[12] *retornos.df [k, 8]
+parametrosMM20[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM20[2]+parametrosMM20[3] *erro?2
tparametrosMM20[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosMM20[5]+parametrosMM20[6] *erro2
(k-

tparametrosMM20[7] *sigma2l2 1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM20[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM20[1] *dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma2l(k]))))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM20[1]*dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma2l[k])))/ ((1-parametrosMM20[1]) *dnorm(vetor[k],

mu2, sqrt (sigma22[k]))))) " (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])

parametrosMM20[1]<-pil

pi2<-mean (matrizEsperancas/[,2])

parametrosMM20Like<-parametrosMM20[2:1length (parametrosMM20) ]

res <- maxSANN (logLikelihoodMM20, start=parametrosMM20Like,

constraints=list (inegA=A, ineqgB=B),random.seed = sementes[contal)

parametrosMM20[2:length (parametrosMM20) ]<-res$estimate
parametrosMM20[1]<-pil
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#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM20<-(2*p)-2*1ikeli
Cov.MM20<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM20<-sqgrt (diag (Cov.MM20))
ESTAT.MM20<-resSestimate/STD.MM20
PARM.MM20<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM20<-2*pnorm (abs (ESTAT.MM20), lower.tail = FALSE)
save.image ("MM20.RData")

A.2.4 Modelo CMRM - PETRA4.

#Limpa o WorksPace
rm(list = 1s(all = TRUE))

#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Users/Sony/Desktop/Artigo 1")

#L& os dados das séries financeiras
dados.df<-read.csv ("DadosMenor31082011.csv")
names (dados.df)

#Deflacionar o prego da acgédo, o indice Bovespa

#e a taxa livre de risco (CDI), utilizando o IGP-M.

dados.df [, "LP_PETR4.DEF"]<-dados.df [, "LP_PETR4"]*dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "IBOVESPA.DEF"]<-dados.df [, "IBOVESPA"] *dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "SELIC.DEF"]<-dados.df [, "SELIC"]*dados.df [, "INDICE"]
#dados.df [, "HML.DEF"]<-dados.df [, "HML" ] *dados.df [, "INDICE"]
#dados.df [, "SMB.DEF"]<-dados.df [, "SMB"] *dados.df [, "INDICE"]

#Cria as varidveis em forma de retorno

PETR4.ret<-diff (log(dados.df[,"LP_PETR4.DEF"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[, "IBOVESPA.DEF"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[,"SELIC.DEF"]))*100
#HML.ret<-diff (log(dados.df[,"HML.DEF"])) *100
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#SMB.ret<-diff (log(dados.df[,"SMB.DEF"]))*100
tempo<-seq(l: (length (PETR4.ret)))

#Cria o DataFrame

#retornos.df<-as.data.frame (cbind(tempo,PETR4.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,HML.ret, SMB.ret,dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionb"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow (dados.df)
,"Electionlb"],dados.df[2:nrow(dados.df),"Election20"]))
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PETR4.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,dados.df[2:nrow(dados.df), "Election5"],dados.df[2:nrow(dados.df),
"ElectionlQO"],dados.df [2:nrow(dados.df),"Electionlb"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Election20"]))

#names (retornos.df)<-c("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR4",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Retorno deflacionadao HML", "Retorno deflacionadao SMB",
"Eleigbes janela de 5 dias","Eleic¢bes janela de 10 dias",
"Eleigbes Jjanela de 15 dias","Eleicbes Jjanela de 20 dias")

names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR4",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Eleigbes janela de 5 dias","Elei¢bes janela de 10 dias",
"Eleicgbes janela de 15 dias","Eleicdes Jjanela de 20 dias")

FHEHAHAEHAE A A A E CMRMS #4444 4444444 A4S
source ("Funcoes.R")

set.seed<-54648

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRMS (pi,alphall,
#alphal2,alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,gammal, mu2, gamma?2)
parametrosCMRM5<-rep (0.1, p)

#parm<-coef (Im(retornos.df [, 2] ~1l+retornos.df[,5]))
#parametrosCMRM5<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes

A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)



B[9]=B[10]= le+l5
1=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{

#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRM5 [8]+parametrosCMRM5[9] *retornos.df [k, 5]
mu2<-parametrosCMRM5 [10]+parametrosCMRM5[11] *retornos.df [k, 5]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l[k]<-parametrosCMRM5[2] +parametrosCMRM5 [3]*
erro2+parametrosCMRM5 [4] *sigma2l [k-1]
sigmaz2[k]<-parametrosCMRM5[5] +parametrosCMRM5[6] *
erro2+parametrosCMRMS [7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM5[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM5 [1] *dnorm (vetor[k],

mul, sgrt (sigma2l(k]))))) " (=1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM5[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l[k])))/ ((l-parametrosCMRM5[1]) *dnorm (vetor [k],

mu2, sqrt (sigma22[k]))))) " (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRMS5 [1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCMRMS5Like<-parametrosCMRM5 [2:1length (parametrosCMRMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM5, start=parametrosCMRM5Like,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[contal)
parametrosCMRM5 [2:1length (parametrosCMRMS) ] <-res$estimate
parametrosCMRMS [1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)

}
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else

{

erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)

}

conta<-conta+l

}

AIC.CMRM5<-(2*p)-2*1ikeli
Cov.CMRM5<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM5<-sqgrt (diag (Cov.CMRM5) )
ESTAT.CMRM5<-resS$estimate/STD.CMRM5
PARM.CMRM5<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM5<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM5) , lower.tail = FALSE)
save.image ("CMRM5.RData")

HHEFHAF AR CMRMLO ### #4444 H4 44 HHHHHE
source ("Funcoes.R")

set.seed<-12548

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

parametrosCMRM10<-rep (0.1, p)

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM10 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul, gammal, mu2, gamma?2)
#parm<—coef (Im(retornos.df[,2]~1l+retornos.df[,6]))
#parametrosCMRM10<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000



while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep (1, length(vetor))
sigmaz2<-rep(1l, length (vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRMI10[8]+parametrosCMRM10[9] *retornos.df [k, 6]
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mu2<-parametrosCMRM10[10]+parametrosCMRM10[11] *retornos.df [k, 6]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCMRM10[2]+parametrosCMRM10[3] *erro?2
tparametrosCMRM10[4]*sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCMRM10 [5]+parametrosCMRM10[6] *erro2
tparametrosCMRMI10[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM10[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM10[1] *dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma21(k])))))"(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM10[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l[k])))/ ((l-parametrosCMRM10[1]) *dnorm(vetor[k],

mu2, sqrt (sigma22[k]))))) " (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas|[,1])
parametrosCMRM10[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCMRM10Like<-parametrosCMRM10[2:length (parametrosCMRMI1O0) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM10, start=parametrosCMRM10Like,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed =sementes[conta] )
parametrosCMRM10[2:1length (parametrosCMRM10) ] <-resSestimate
parametrosCMRM10[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (res$Smaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}

conta<-conta+l



}

AIC.CMRM10<-(2*p)-2*1likeli
Cov.CMRM10<-(-1) *solve (hessian(res))

STD.CMRM10<-sqrt (diag(Cov.CMRM10))
ESTAT.CMRM10<-res$estimate/STD.CMRM10
PARM.CMRM10<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM10<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM10) , lower.tail = FALSE)
save.image ("CMRM10.RData")

FHEFAESHEES A A4S CMRMLS 4444444444 H 0444444
source ("Funcoes.R")

set.seed<-87452

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM15 (pi,alphall,alphal?2,

alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul, gammal, mu2, gammaz)
#parm<-coef (Ilm(retornos.df[,2]~1l+retornos.df[,7]))
#parametrosCMRM15<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)
parametrosCMRM15<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restrigdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(a),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]= le+l15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))
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for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRM15[8]+parametrosCMRM15[9] *retornos.df [k, 7]
mu2<-parametrosCMRM15[10]+parametrosCMRM15[11] *retornos.df [k, 7]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCMRM15([2]+parametrosCMRM15[3] *erro2+
parametrosCMRM15[4] *sigmaz2l [k-1]
sigma22[k]<-parametrosCMRM15[5] +parametrosCMRM15[6] *erro2+
parametrosCMRM15[7] *sigma22[k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM15[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM15[1] *dnorm(vetor[k],
mul, sqrt (sigma2l(k])))))"(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM15[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqgrt (sigma2l1[k])))/ ((1l-parametrosCMRM15[1]) *dnorm(vetor[k],mu2,

)))) (-1

/
sqgrt (sigma22[k]))))

) )

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRM15[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|,2])
parametrosCMRM15Like<-parametrosCMRM15([2:1length (parametrosCMRM15) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM15, start=parametrosCMRM15Like,
constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosCMRM15([2:1length (parametrosCMRM15) ] <-resSestimate
parametrosCMRM15[1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CMRM15<-(2*p)-2*1ikeli
Cov.CMRM15<~-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM15<-sqgrt (diag (Cov.CMRM15) )
ESTAT.CMRM15<-res$estimate/STD.CMRM15
PARM.CMRM15<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM15<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM15) , lower.tail = FALSE)
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save.image ("CMRM15.RData")

FhEfddd 4444 CMRM20 #4444 4444444114444
source ("Funcoes.R")

set.seed<-35748

sementes<-round (10000*runif (10000))

#NUmero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM20 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3, alpha2l,alpha22,alpha23,mul,gammal, mu2, gamma?2)
parametrosCMRM20<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados

vetor<-retornos.df [, 2]

library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(1l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length (vetor))

for(k in 2:length (vetor))

{
mul<-parametrosCMRM20[8]+parametrosCMRM20[9] *retornos.df [k, 8]
mu2<-parametrosCMRM20[10] +parametrosCMRM20[11] *retornos.df [k, 8]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCMRM20[2]+parametrosCMRM20[3]
*erro2+parametrosCMRM20 [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCMRM20 [5] +parametrosCMRM20[6]
*erroZ2+parametrosCMRM20 [7] *sigma22 [k-1]
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matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM20[1])

*dnorm (vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosCMRM20 [1]

*dnorm (vetor [k],mul, sgrt (sigma2l[k]))))) "~ (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM20[1] *dnorm(vetor[k],mul
,sqrt (sigma2l[k])))/ ((l-parametrosCMRM20[1]) *dnorm (
vetor[k],mu2,sqrt (sigmaz22[k])))))"(-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRM20[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCMRM20Like<-parametrosCMRM20 [2:1length (parametrosCMRM20) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM20, start=parametrosCMRM20Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCMRM20[2: length (parametrosCMRM20) ] <-resSestimate
parametrosCMRM20[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CMRM20<- (2*p)-2*1ikeli
Cov.CMRM20<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM20<-sqrt (diag(Cov.CMRM20))
ESTAT.CMRM20<-res$estimate/STD.CMRM20
PARM.CMRM20<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM20<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM20) , lower.tail = FALSE)
save.image ("CMRM20.RData")

A.2.5 Modelo CAPM - PETRA.

#Limpa o WorksPace
rm(list = ls(all = TRUE))



#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Dropbox/Doutorado/2° Semestre 2011/
Financas coorporativas/Artigo 1/Programas/PETR4")

#L& os dados das séries financeiras
dados.df<-read.csv("DadosMenor31082011.csv")
names (dados.df)

#Deflacionar o preco da acdo, o indice Bovespa e

#a taxa livre de risco (CDI), utilizando o IGP-M.

dados.df [, "LP_PETR4.DEF"]<-dados.df [, "LP_PETR4"]*dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "IBOVESPA.DEF"]<-dados.df [, "IBOVESPA"]*dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "SELIC.DEF"]<-dados.df [, "SELIC"]*dados.df[,"INDICE"]
#dados.df [, "HML.DEF"]<-dados.df [, "HML" ] *dados.df [, "INDICE"]
#dados.df [, "SMB.DEF"]<-dados.df [, "SMB"] *dados.df [, "INDICE"]

#Cria as varidveis em forma de retorno

PETR4.ret<-diff (log(dados.df[,"LP_PETR4.DEF"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[, "IBOVESPA.DEF"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[,"SELIC.DEF"]))*100
#HML.ret<-diff (log(dados.df [, "HML.DEF"])) *100
#SMB.ret<-diff (log(dados.df[, "SMB.DEF"]))*100
tempo<-seq(l: (length (PETR4.ret)))

#Cria o DataFrame

#retornos.df<-as.data.frame (cbind(tempo,PETR4.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,HML.ret, SMB.ret,dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionb"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow(dados.df),
"Electionl5"],dados.df[2:nrow(dados.df), "Election20"]))
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PETR4.ret, IBOVESPA.ret,
SELIC.ret,dados.df[2:nrow(dados.df), "Election5"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow(dados.df),
"Electionl5"],dados.df[2:nrow(dados.df),"Election20"]))

#names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR4",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Retorno deflacionadao HML", "Retorno deflacionadao SMB",

"Eleicbes janela de 5 dias","Eleic¢bes janela de 10 dias",
"Eleicbes Jjanela de 15 dias","Eleicbes Jjanela de 20 dias")

names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR4",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Eleigbes janela de 5 dias","Elei¢bes janela de 10 dias",
"Eleicbes janela de 15 dias","Eleicdes Jjanela de 20 dias")

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

library (wq)

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,2]<- interpTs(retornos.df[,2], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,4]<- interpTs(retornos.df[,4], gap = 3,type = c("linear"))

173



174

#Deixa na forma do CAPM
retornos.df[,2]<-retornos.df[,2]-retornos.df[, 4]
retornos.df [, 3]<-retornos.df[,3]-retornos.df[, 4]

FhiAHFEEE S CAPMS #####4444HHHHHH4HEHS
source ("Funcoes.R")

set.seed<-99855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUimero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPMS5 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta2)
parametrosCAPM5<-rep (0.1, p)

#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1l+retornos.df[,5]))
#parametrosCAPM5<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{

#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep (1, length(vetor))
sigmaz22<-rep (1, length (vetor))

k<-159
for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCAPM5[8]*retornos.df[k,5]+



parametrosCAPMS [9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM5[10] *retornos.df [k, 5]+
parametrosCAPM5[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCAPMS5 [2] +parametrosCAPMS [3] *erro2+
parametrosCAPMS5 [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPMS5 [5] +parametrosCAPMS [6] *erro2+
parametrosCAPMS [7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
1f (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM5[1])*d2)
/ (parametrosCAPM5[1]*d1))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM5[1]*dl)

/ ((l-parametrosCAPM5[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]1<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCAPMS5Like<-parametrosCAPM5[2:1length (parametrosCAPMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM5, start=parametrosCAPMb5Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCAPM5 [2:length (parametrosCAPMS) ] <-res$Sestimate
parametrosCAPM5 [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM5<~ (2*p)-2*1ikeli
Cov.CAPM5<~(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM5<-sqgrt (diag (Cov.CAPMS))
ESTAT.CAPM5<-res$estimate/STD.CAPM5
PARM.CAPM5<-c (pil, resSestimate)

175



176

PVALOR.CAPMb<-2*pnorm (abs (ESTAT.CAPM5), lower.tail = FALSE)
save.limage ("CAPM5.RData")

FhE#4#44 CAPMLO 4444444444444 444444
source ("Funcoes.R")

set.seed<-35545

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUmero de parametros

p<-11

parametrosCAPM10<-rep(0.1,p)

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM10 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?)
#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,6]))
#parametrosCAPM10<-c(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A), 1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]= le+l15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l,length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCAPM10[8]*retornos.df [k, 6]+
parametrosCAPM10[9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM10[10] *retornos.df [k, 6]+
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parametrosCAPM10[11]*retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCAPM10[2]+parametrosCAPM10[3]
*erro2+parametrosCAPM10[4]*sigma2l [k-1]

sigmaz22 [k]<-parametrosCAPM10[5]+parametrosCAPM10[6]
*erro2+parametrosCAPMI0[7] *sigma22[k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sgrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]1<=((1+(((l-parametrosCAPMIO0[1]) *d2)
/ (parametrosCAPMI0([1]*dl))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM10[1]*dl)
/ ((1-parametrosCAPMI0[1])*d2))) " (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM10[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCAPM10Like<-parametrosCAPM10[2:length (parametrosCAPM10) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM10, start=parametrosCAPM10Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed =sementes[conta] )
parametrosCAPM10[2:length (parametrosCAPM10) ]<-resSestimate
parametrosCAPM10[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM10<-(2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM10<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM10<-sqgrt (diag (Cov.CAPM10))
ESTAT.CAPM10<-res$estimate/STD.CAPM10
PARM.CAPM10<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM10<-2*pnorm(abs (ESTAT.CAPM10), lower.tail = FALSE)
save.image ("CAPM10.RData")
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FhEffdddd44E CAPMLIS #####4#4 444 # #1414
source ("Funcoes.R")

set.seed<-884552

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM15 (pi,alphall,
alphal2,alphal3, alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,betaz)
#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,7]))
#parametrosCAPM15<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)
parametrosCAPM15<-rep(0.1,p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+l5
B[1l1l]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCAPM15[8]*retornos.df [k, 7]+
parametrosCAPM15[9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM15[10] *retornos.df [k, 7]+
parametrosCAPM15[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
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sigmazl[k]<-parametrosCAPM15[2]+parametrosCAPM15[3]*
erro2+parametrosCAPM15[4] *sigma2l [k-1]
sigma22 [k]<-parametrosCAPM15[5]+parametrosCAPM15[6]*
erro2+parametrosCAPM15[7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM15[1]) *d2)
/ (parametrosCAPMI5[1]*dl)))"(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM15[1]*dl)
/ ((l-parametrosCAPM15[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean(matrizEsperancas|[,1])
parametrosCAPM15[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCAPM15Like<-parametrosCAPM15[2:1length (parametrosCAPMI1D) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM15, start=parametrosCAPM15Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCAPM15[2:length (parametrosCAPM15) J<-resSestimate
parametrosCAPM15[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM15<~-(2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM15<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM15<-sqrt (diag(Cov.CAPM15))
ESTAT.CAPM15<-res$estimate/STD.CAPM15
PARM.CAPM15<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM15<-2*pnorm (abs (ESTAT.CAPM15), lower.tail = FALSE)
save.image ("CAPM15.RData")

FHEfF A EHERE CAPM20 #H###HH4FEHHFHAHHEREHS
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source ("Funcoes.R")
set.seed<-33655459

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM20 (pi,alphall,alphal?2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?)
parametrosCAPM20<-rep(0.1,p)

#Vetor de dados

vetor<-retornos.df[, 2]

library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCAPM20([8] *retornos.df [k, 8]+
parametrosCAPM20[9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM20[10] *retornos.df [k, 8]+
parametrosCAPM20[11]*retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCAPM20[2]+parametrosCAPM20[3]*erro?2
tparametrosCAPM20 [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPM20[5]+parametrosCAPM20[6] *erro2
tparametrosCAPM20[7]*sigma22 [k—-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))



if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM20[1]) *d2)
/ (parametrosCAPM20([1]*d1l))) "~ (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM20[1]*dl)
/ ((l-parametrosCAPM20[1]) *d2))) " (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM20[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCAPM20Like<-parametrosCAPM20[2:1length (parametrosCAPM20) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM20, start=parametrosCAPM20Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCAPM20[2:length (parametrosCAPM20) ]<-resSestimate
parametrosCAPM20[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM20<- (2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM20<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM20<-sqrt (diag(Cov.CAPM20))
ESTAT.CAPM20<-res$estimate/STD.CAPM20
PARM.CAPM20<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM20<-2*pnorm (abs (ESTAT.CAPM20), lower.tail = FALSE)
save.limage ("CAPM20.RData")

A.2.6 Modelo MM - PETRA4.

#Limpa o WorksPace
rm(list = ls(all = TRUE))
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#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Dropbox/Doutorado/2° Semestre 2011/
Financas coorporativas/Artigo 1/Programas/PETR4")

#L& os dados das séries financeiras
dados.df<-read.csv("DadosMenor31082011.csv")
names (dados.df)

#Deflacionar o preco da acdo, o indice Bovespa

#e a taxa livre de risco (CDI), utilizando o IGP-M.

dados.df [, "LP_PETR4.DEF"]<-dados.df [, "LP_PETR4"]*dados.df[,"INDICE"]
dados.df [, "IBOVESPA.DEF"]<-dados.df [, "IBOVESPA"]*dados.df [, "INDICE"]
dados.df [, "SELIC.DEF"]<-dados.df [, "SELIC"]*dados.df[,"INDICE"]
#dados.df [, "HML.DEF"]<-dados.df [, "HML" ] *dados.df [, "INDICE"]
#dados.df [, "SMB.DEF"]<-dados.df [, "SMB"] *dados.df [, "INDICE"]

#Cria as varidveis em forma de retorno

PETR4.ret<-diff (log(dados.df[,"LP_PETR4.DEF"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[, "IBOVESPA.DEF"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[,"SELIC.DEF"]))*100
#HML.ret<-diff (log(dados.df [, "HML.DEF"])) *100
#SMB.ret<-diff (log(dados.df[, "SMB.DEF"]))*100
tempo<-seq(l: (length (PETR4.ret)))

#Cria o DataFrame
#retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo,PETR4.ret, IBOVESPA.ret
,SELIC.ret,HML.ret, SMB.ret,dados.df[2:nrow (dados.df), "Election5"]
,dados.df [2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow(dados.df)
,"Electionlb"],dados.df[2:nrow(dados.df),"Election20"]))
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PETR4.ret, IBOVESPA.ret

, SELIC.ret,dados.df[2:nrow(dados.df), "Election5"],
dados.df[2:nrow(dados.df), "Electionl0"],dados.df[2:nrow(dados.df),
"Electionl5"],dados.df[2:nrow(dados.df),"Election20"]))

#names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR4",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Retorno deflacionadao HML", "Retorno deflacionadao SMB",

"Eleicbes janela de 5 dias","Eleic¢bes janela de 10 dias",
"Eleicbes Jjanela de 15 dias","Eleicbes Jjanela de 20 dias")

names (retornos.df)<-c ("Periodo", "Retorno deflacionadao PETR4",
"Retorno deflacionadao IBOVESPA", "Retorno deflacionadao SELIC",
"Eleigbes janela de 5 dias","Elei¢bes janela de 10 dias",
"Eleicbes janela de 15 dias","Eleicdes Jjanela de 20 dias")

library(wq)
#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))

FREFHARARARARAAS MMS FAHARA
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source ("Funcoes.R")

set.seed<-855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM5 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3, alpha2l,alpha22,alpha23,mul,gammal,
#betal, mu2, gamma2, beta?2)

parametrosMMb<-rep (0.1,p)

#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,5]))
#parametrosMM5<-c¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{

#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length (vetor))

for(k in 2:length (vetor))

{
mul<-parametrosMM5[8]+parametrosMM5[9] *retornos.df [k, 5]
+parametrosMMS[10] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosMM5[11l]+parametrosMM5[12] *retornos.df [k, 5]
tparametrosMM5[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM5[2]+parametrosMM5[3] *erro2
tparametrosMM5 [4] *sigma2l [k-1]
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sigmaz22[k]<-parametrosMM5[5]+parametrosMM5[6] *erro?2
tparametrosMM5 [7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM5[1])*dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM5[1] *dnorm (vetor[k],

mul, sqrt (sigma21(k])))))~(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM5[1]*dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma2l[k])))/ ((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor [k]

,mu2, sqrt (sigma22[k])))) )~ (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosMM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosMMbLike<-parametrosMM5[2:1length (parametrosMMb) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM5, start=parametrosMMbLike,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosMM5 [2:length (parametrosMM5) ] <-resSestimate
parametrosMM5[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resS$Smaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-contatl
}
AIC.MM5<~-(2*p)-2*1ikeli
Cov.MM5<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM5<-sqrt (diag (Cov.MM5) )
ESTAT.MM5<-resS$estimate/STD.MM5
PARM.MM5<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM5<-2*pnorm (abs (ESTAT.MM5), lower.tail = FALSE)
save.image ("MM5.RData")

FHE#EEE MMLO 4444444444444ttt
source ("Funcoes.R")

set.seed<-3254

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-13
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parametrosMM10<-rep(0.1,p)

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM10 (pi,alphall,alphal2,alphal3,alpha2l,
#alpha22,alpha23,mul, gammal,betal, mu2, gamma2, beta2)

#parm<—coef (Im(retornos.df [, 2]~1l+retornos.df[,6]))
#parametrosMmM10<-c(0.1,0.1,0.1,0.1,0.2,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM10([8]+parametrosMM10[9] *retornos.df [k, 6]
+parametrosMM10[10] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosMM10[11l]+parametrosMM10([12]*retornos.df [k, 6]
+parametrosMM10[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM10[2]+parametrosMM10[3] *erro2
tparametrosMM10[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosMM10[5]+parametrosMM10[6] *erro2
tparametrosMM10[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM10[1])*dnorm(vetor[k],



muZ, sqgrt (sigmaz2
sqgrt (sigma2l [k]

2 k]
)))
matrizEsperancas[k
)))
2k

))
)) "
2]<
((
))

sqrt (sigma2l[k]
mu2, sqrt (sigma2

/
]

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP

) / (parametrosMM10[1] *dnorm (vetor [k],mul,

(-1))

- (1+ ((parametrosMM10[1] *dnorm(vetor[k],mul,
l-parametrosMM10([1]) *dnorm(vetor[k],
))) "

(-1)

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])

parametrosMM10[1]<-pil

pi2<-mean (matrizEsperancas/[,2])
parametrosMM10Like<-parametrosMM10[2:length (parametrosMM10) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM10, start=parametrosMM10Like,

constraints=list (inegA=4,

inegB=B), random.seed =sementes[conta]

parametrosMM10[2:length (parametrosMM10) ]<-resSestimate
parametrosMM10[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca

if (conta==1)

{

likeli<-abs (res$maximum)

}

else

{

erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))

likeli<-abs (res$maximum)

}

conta<-conta+l

}
AIC.MM10<-(2*p)-2*1likeli

Cov.MM10<~-(-1)*solve (hessian(res))

STD.MM10<-sqgrt (diag(Cov.MM10))
ESTAT.MM10<-resS$Sestimate/STD.MM10
PARM.MM10<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM10<-2*pnorm (abs (ESTAT.MM10), lower.tail = FALSE)

save.image ("MM10.RData")

HHEAfAfE MMLO #f#HFHAH A A RFRERERS

source ("Funcoes.R")
set.seed<-68752

sementes<-round (10000*runif (10000))

#NUmero de parametros
p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM15 (pi,alphall,

alphal2,alphal3, alphazl,

alpha22,alphaz23,mul,gammal, betal, mu2, gamma2, beta?2)
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#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,7]))
#parametrosMM15<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)
parametrosMM15<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l,length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM15[8]+parametrosMM15[9] *retornos.df [k, 7]
+parametrosMM15[10] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosMM15[11]+parametrosMM15[12] *retornos.df [k, 7]
+parametrosMM15[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM15[2]+parametrosMM15[3] *erro2
tparametrosMM15[4] *sigma2l [k-1]
sigma22[k]<-parametrosMM15[5]+parametrosMM15[6] *erro?2
tparametrosMM15[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM15[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM15[1] *dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma21(k])))))~(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM15[1] *dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma21[k])))/ ((l-parametrosMM15[1]) *dnorm(vetor[k],

muz2, sqrt (sigmaz22[k]))))) "~ (-1)
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matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosMM15[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosMM15Like<-parametrosMM15[2:length (parametrosMM15) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM15, start=parametrosMM15Like,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM15[2:length (parametrosMM15) ]<-resSestimate
parametrosMM15[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM15<~(2*p)-2*1likeli
Cov.MM15<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM15<-sqgrt (diag(Cov.MM15))
ESTAT.MM15<-resSestimate/STD.MM15
PARM.MM15<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM15<-2*pnorm (abs (ESTAT.MM15), lower.tail = FALSE)
save.image ("MM15.RData")

FhEffdd4E4E MM20 #4444
source ("Funcoes.R")
set.seed<-852258

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUmero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM20 (pi,alphall,
#alphal2,alphal3, alpha2l,
#alpha22,alpha23,mul, gammal,betal, mu2, gamma2, beta2)
#parametrosMM20<-rep (0.1, p)

parametrosMM20<-rep (0.1, p)
#Vetor de dados
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vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM20[8]+parametrosMM20[9] *retornos.df [k, 8]
+parametrosMM20[10] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosMM20[11]+parametrosMM20[12] *retornos.df [k, 8]
+parametrosMM20[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM20[2]+parametrosMM20[3] *erro2
tparametrosMM20[4] *sigma2l [k-1]
sigma22[k]<-parametrosMM20[5]+parametrosMM20[6] *erro?2
tparametrosMM20[7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM20([1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM20[1] *dnorm(vetor[k],

mul, sqrt (sigma21(k])))))"(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM20[1] *dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l[k])))/ ((l-parametrosMM20[1]) *dnorm(vetor[k],

muz2, sqrt (sigmaz22[k]))))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
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pil<-mean (matrizEsperancas|[,1])
parametrosMM20[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosMM20Like<-parametrosMM20[2:length (parametrosMM20) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM20, start=parametrosMM20Like,
constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM20[2:length (parametrosMM20) ] <-resSestimate
parametrosMM20[1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM20<-(2*p)-2*1likeli
Cov.MM20<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM20<-sqgrt (diag (Cov.MM20))
ESTAT.MM20<-resS$Sestimate/STD.MM20
PARM.MM20<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM20<-2*pnorm (abs (ESTAT.MM20) , lower.tail = FALSE)
save.image ("MM20.RData")

A.3 Programa 3.

Esse programa foi utilizado para estimar os modelos do ensaio relativo a se¢éo 5.2. Com
o intuito de poupar espaco, apenas o programa do ativo ALLL3 é apresentado. Os demais
programas seguem a mesma estrutura exceto pela base de dados a qual é diferente para cada

organizagao.

FHEAHH A H AR AR AR R R AR R R R R R R R R R
igdgdasadi PARTE 1/4 igdsdsssassdsdsssisdads;
FHEFF AR AR AR F AR AR R R AR R R R R R R R

#Limpa o WorksPace
rm(list = 1s(all = TRUE))

#Define o WorkSPace



setwd ("C:/Users/Administrador/Desktop/Pedro/Bases")

#Nome da planilha
nome<-c ("ALLL3 BS Equity")

file<-paste (nome,".csv",sep="")
dados.df <- read.csv(file)
names (dados.df)

#Cria as varidveis em forma de retorno
PRECO.ret<-diff (log(dados.df [, "PX_LAST"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df [, "SELIC"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[,"IBOV"]))*100
DVD.ret<-dados.df[2:nrow(dados.df), "EQY_DVD_NET"]
tempo<-seq(l: (length (PRECO.ret)))

#Cria o DataFrame
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PRECO. ret,
IBOVESPA.ret, SELIC.ret,DVD.ret))

names (retornos.df)<-c("Date", nome, "Ibovespa", "Selic",

"Dividend Indicated Y1ld")

names (retornos.df)

#Modelo CMRM5

source ("Funcoes.R")

set.seed<-54648

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUmero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM5 (pi,alphall,
alphal2,alphal3, alphazl,alpha22,alpha23, mul, gammal, mu2, gamma?2)

parametrosCMRM5<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+l15
B[11]=B[12]=1
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conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRM5 [8]+parametrosCMRM5 [9] *
retornos.df [k, 5]
mu2<-parametrosCMRM5[10]+parametrosCMRM5[11]*
retornos.df [k, 5]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCMRM5[2]+parametrosCMRMS [3]
*erro2+parametrosCMRM5[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCMRM5 [5] +parametrosCMRMS [6]
*erro2+parametrosCMRM5 [7] *sigmaz22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]1<-((1+(((l-parametrosCMRM5[1])
*d2) / (parametrosCMRM5 [1]*d1))) ~ (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM5 [1]

*dl) / ((1-parametrosCMRM5 [1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRM5 [1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|,2])
parametrosCMRM5Like<-parametrosCMRM5[2:1length (parametrosCMRMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM5, start=parametrosCMRM5Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosCMRM5 [2: length (paramet rosCMRM5) ] <-resSestimate
parametrosCMRM5 [1]<-pil

#Guarda a verossimilhanca

if (conta==1)

{
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likeli<-abs (res$maximum)

}

else

{

erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)

}

conta<-conta+l

}

AIC.CMRM<- (2*p)-2*1likeli
Cov.CMRM<- (-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM<-sqrt (diag (Cov.CMRM))
ESTAT.CMRM<-resS$Sestimate/STD.CMRM
PARM.CMRM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM) , lower.tail = FALSE)

HEHHHHHHEEHHS CAPM

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

library (wq)

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,2]<- interpTs(retornos.df[,2], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,4]<- interpTs(retornos.df[,4], gap 3,type = c("linear"))

#Deixa na forma do CAPM
retornos.df[,2]<-retornos.df[,2]-retornos.df [, 4]
retornos.df [, 3]<-retornos.df[,3]-retornos.df[, 4]

source ("Funcoes.R")

set.seed<-99855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUmero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPMS5 (pi,alphall,alphal2,
alphal3,alphazl,alphaz22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?2)
parametrosCAPM5<-rep (0.1, p)

#parm<—coef (Im(retornos.df [, 2] ~l+retornos.df[,5]))
#parametrosCAPM5<-c(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))
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B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+l15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length (vetor))

k<-159
for(k in 2:length(vetor))
{

mul<-parametrosCAPM5[8] *retornos.df [k, 5]+
parametrosCAPMS [9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM5[10] *retornos.df [k, 5]+
parametrosCAPM5[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigmazl[k]<-parametrosCAPM5[2]+parametrosCAPMS [3]*
erro2+parametrosCAPMS [4] *sigma2l [k-1]
sigma22 [k]<-parametrosCAPM5[5] +parametrosCAPM5[6] *
erro2+parametrosCAPM5 [7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001

d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))

if (d2==0) d2=0.000000001
matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM5[1])*d2)
/ (parametrosCAPM5[1]*d1))) "
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM5[1]*dl)
/ ((l-parametrosCAPM5[1]) *d2)))"

matrizEsperancas[l,]1<-0

#M-STEP

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])

parametrosCAPM5[1]<-pil

pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCAPMS5Like<-parametrosCAPM5[2:1length (parametrosCAPMS) ]
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res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM5, start=parametrosCAPM5Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCAPM5[2:1length (parametrosCAPM5) ] <-res$estimate
parametrosCAPM5[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM<- (2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM<-sqgrt (diag (Cov.CAPM))
ESTAT.CAPM<-resS$Sestimate/STD.CAPM
PARM.CAPM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM<-2*pnorm(abs (ESTAT.CAPM), lower.tail = FALSE)

FHEFEH A S MM

library (wq)

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))

source ("Funcoes.R")

set.seed<-855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUimero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM5 (pi,alphall,alphal2,alphal3,
alpha2l,alphaz22,alpha23,mul,gammal,betal, mu2,gammaz,beta2)
parametrosMM5<-rep (0.1,p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))



B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM5[8]+parametrosMM5[9] *retornos.df [k, 5]
+parametrosMM5[10] *retornos.df [k, 3]
muZ2<-parametrosMM5[11]+parametrosMM5[12] *retornos.df [k, 5]
+parametrosMMS [13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM5[2]+parametrosMM5[3] *erro?2
tparametrosMM5 [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosMM5[5]tparametrosMM5[6] *erro2
tparametrosMM5 [7] *sigma22 [k-1]
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matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor[k],mu2,
sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM5[1] *dnorm(vetor[k],mul,

sqrt (sigma21(k]))))) "~ (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM5[1]*dnorm(vetor[k],mul,

sqrt (sigma2l[k])))/ ((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor[k],

mu2, sqrt (sigma22[k]))))) " (-1)

matrizEsperancas[l,]1<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas|[,1])
parametrosMM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosMMbLike<-parametrosMM5[2:1length (parametrosMM)) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM5, start=parametrosMM5Like,
constraints=1ist (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM5[2:length (parametrosMM5) ] <-resSestimate
parametrosMM5[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca



if (conta==1)

{

likeli<-abs (res$Smaximum)

}

else

{

erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)

}

conta<-conta+l

}

AIC.MM<-(2*p)-2*1likeli
Cov.MM<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM<-sqrt (diag (Cov.MM) )
ESTAT.MM<-resSestimate/STD.MM
PARM.MM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM<-2*pnorm(abs (ESTAT.MM5), lower.tail = FALSE)

salva<-paste (nome,".RData", sep="")
save.image (salva)

idddsdsdsssdadsdsdssasaissdsdsdasasssdsdisdadaiadadsi
iadsssadadi PARTE 2/4 igddsdsdsdsdsdssssssadsi
idddsisisdsdassisdisdasadisdsdsdadssdsdsdaiaiisisdsi

#Limpa o WorksPace
rm(list = ls(all = TRUE))

#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Users/Administrador/Desktop/Pedro/Bases")

#Nome da planilha
nome<-c ("AMBV4 BS Equity")

file<-paste(nome, ".csv", sep="")
dados.df <- read.csv(file)
names (dados.df)

#Cria as varidveis em forma de retorno
PRECO.ret<-diff (log(dados.df[, "PX_LAST"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[,"SELIC"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[,"IBOV"]))*100
DVD.ret<-dados.df[2:nrow(dados.df), "EQY_DVD_NET"]
tempo<-seq(l: (length (PRECO.ret)))

#Cria o DataFrame
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PRECO. ret,
IBOVESPA.ret, SELIC.ret,DVD.ret))
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names (retornos.df)<-c("Date", nome, "Ibovespa", "Selic",
"Dividend Indicated Y1d")

names (retornos.df)

#Modelo CMRMb5

source ("Funcoes.R")

set.seed<-54648

sementes<-round (10000*runif (10000))

#NUmero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM5 (pi,alphall,
alphal2,alphal3, alpha2l,alpha22,alpha23,mul, gammal, mu2, gamma2)
parametrosCMRM5<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep (1, length(vetor))
sigmaz22<-rep (1, length (vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRM5 [8]+parametrosCMRM5[9] *retornos.df [k, 5]
mu2<-parametrosCMRM5[10]+parametrosCMRM5[11] *retornos.df [k, 5]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l[k]<-parametrosCMRM5 [2]+parametrosCMRMS [3]
*erro2+parametrosCMRM5[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCMRM5 [5] +parametrosCMRMS5 [6]



*erroZ2+parametrosCMRM5 [7] *sigmaz22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM5([1])*d2)

/ (parametrosCMRM5[1]*dl))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM5[1]*dl)
/ ((1-parametrosCMRM5[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRMS [1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|,2])

parametrosCMRM5Like<-parametrosCMRM5[2:1length (parametrosCMRMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM5, start=parametrosCMRM5Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])

parametrosCMRM5 [2: length (paramet rosCMRM5) ] <-resSestimate
parametrosCMRM5 [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$maximum)
}
else
{
erro<-abs(likeli-abs (res$Smaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CMRM<- (2*p)-2*1ikeli
Cov.CMRM<- (-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM<-sqgrt (diag (Cov.CMRM))
ESTAT.CMRM<-resS$Sestimate/STD.CMRM
PARM.CMRM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM) , lower.tail = FALSE)

44444 CAPM
#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa
library (wq)

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))
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retornos.df[,2]<- interpTs(retornos.df[,2], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,4]<- interpTs(retornos.df[,4], gap = 3,type = c("linear"))

#Deixa na forma do CAPM
retornos.df[,2]<-retornos.df[,2]-retornos.df [, 4]
retornos.df [, 3]<-retornos.df[, 3]-retornos.df[, 4]

source ("Funcoes.R")

set.seed<-99855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUimero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPMS5 (pi,alphall,alphal2,
alphal3,alphazl,alphaz2,alpha23,mul,betal, mu2,beta?2)
parametrosCAPM5<-rep (0.1, p)

#parm<-coef (Im(retornos.df[,2]~1l+retornos.df[,5]))
#parametrosCAPM5<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep (1, length(vetor))
sigmaz22<-rep (1, length (vetor))

k<-159
for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCAPM5([8] *retornos.df [k, 5]
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+parametrosCAPMS5 [9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM5[10] *retornos.df [k, 5]
+parametrosCAPM5[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigma2l [k]<-parametrosCAPM5 [2] +parametrosCAPMS [3] *erro2
tparametrosCAPMS [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPM5[5] +parametrosCAPM5 [6] *erro2
tparametrosCAPM5[7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
1f (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM5[1])*d2)
/ (parametrosCAPM5[1]*d1))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM5[1]*dl)

/ ((l-parametrosCAPM5[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]1<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCAPMS5Like<-parametrosCAPM5[2:1length (parametrosCAPMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM5, start=parametrosCAPMb5Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCAPM5 [2:length (parametrosCAPMS) ] <-res$Sestimate
parametrosCAPM5 [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM<— (2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM<-sqgrt (diag (Cov.CAPM))
ESTAT.CAPM<-resSestimate/STD.CAPM
PARM.CAPM<-c (pil, resSestimate)
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PVALOR.CAPM<-2*pnorm(abs (ESTAT.CAPM), lower.tail = FALSE)

FHEFEH A S MM

library (wq)

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))

source ("Funcoes.R")

set.seed<-855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#NUimero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM5 (pi,alphall,alphal2,
alphal3,alphazl,alphaz22,alpha23,mul,gammal,betal, mu2, gammaz, beta2)
parametrosMM5<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+15
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l,length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosMM5[8]+parametrosMM5[9] *retornos.df [k, 5]
tparametrosMM5[10] *retornos.df [k, 3]
muZ2<-parametrosMM5([11]+parametrosMM5[12] *retornos.df [k, 5]
+parametrosMMS [13] *retornos.df [k, 3]
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erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosMM5[2]+parametrosMM5[3] *erro?2
tparametrosMM5 [4] *sigma2l [k-1]
sigma22[k]<-parametrosMM5[5]tparametrosMM5[6] *erro2
tparametrosMM5 [7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas]|
,mu2, sqrt (sigma22
,mul, sqrt (sigma2l

k (I1+(((l-parametrosMM5[1]) *dnorm (vetor [k]

[

[
matrizEsperancas[k

k

k

(
)/(parametrosMM5[ ] *dnorm (vetor[k]
)) " (=1))
(1 ((parametrosMMS[l]*dnorm(vetor[k],
/ ((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor[k],
)) " (=1)

k
k

mul, sqrt (sigma2l|

]
)
)
]
)
muz2, sqrt (sigma22 [ )

1]1<-
1))
1))
, 2] <—
1))
1))

matrizEsperancas[l,]1<-0

#M-STEP
pil<-mean(matrizEsperancas|[,1])
parametrosMM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosMMbLike<-parametrosMM5[2:1length (parametrosMMb) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM5, start=parametrosMM5Like,
constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM5[2:length (parametrosMM5) ] <-resSestimate
parametrosMM5[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
else
{
erro<-abs(likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$Smaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM<-(2*%p)-2*1likeli
Cov.MM<- (-1) *solve (hessian(res))
STD.MM<-sqrt (diag (Cov.MM) )
ESTAT.MM<-resS$Sestimate/STD.MM
PARM.MM<-c (pil, res$Sestimate)
PVALOR.MM<-2*pnorm (abs (ESTAT.MM5), lower.tail = FALSE)

salva<-paste (nome, ".RData", sep="")
save.lmage (salva)



idddsdsdssadasssdsdssasaissdsdsdasasdsdsdisdadaiisadsi
iadsssadadi PARTE 3/4 igddsdsdsisdsdssssissadsi
idddsisdisdsdassisdissssadsdisdsdsddssdsdisdaiaiisdsdsi

#Limpa o WorksPace
rm(list = ls(all = TRUE))

#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Users/Administrador/Desktop/Pedro/Bases")

#Nome da planilha
nome<-c ("BBAS3 BS Equity")

file<-paste(nome, ".csv", sep="")
dados.df <- read.csv(file)
names (dados.df)

#Cria as varidveis em forma de retorno
PRECO.ret<-diff (log(dados.df[, "PX_LAST"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df[,"SELIC"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[,"IBOV"]))*100
DVD.ret<-dados.df[2:nrow(dados.df), "EQY_DVD_NET"]
tempo<-seq(l: (length (PRECO.ret)))

#Cria o DataFrame
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PRECO. ret,
IBOVESPA.ret, SELIC.ret,DVD.ret))

names (retornos.df)<-c("Date", nome, "Ibovespa", "Selic",
"Dividend Indicated Y1d")

names (retornos.df)

#Modelo CMRM5

source ("Funcoes.R")

set.seed<-54648

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRM5 (pi,alphall,alphal2,

alphal3,alpha2l,alphaz22,alpha23,mul,gammal, mu2, gamma?2)
parametrosCMRM5<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))
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B = matrix (0,nrow(A),1)
B[7]1=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep (1, length (vetor))
sigmaz22<-rep (1, length (vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRM5 [8]+parametrosCMRM5[9] *retornos.df [k, 5]
mu2<-parametrosCMRM5 [10]+parametrosCMRM5[11] *retornos.df [k, 5]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCMRM5[2]+parametrosCMRMS [3] *erro2
tparametrosCMRM5[4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCMRM5 [5] +parametrosCMRMS [6] *erro2
tparametrosCMRMS [7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sgrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCMRM5([1]) *d2)
/ (parametrosCMRM5 [1]*d1))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM5[1]*dl)

/ ((l-parametrosCMRM5[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])

parametrosCMRM5 [1]<-pil

pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCMRMS5Like<-parametrosCMRM5 [2:1length (paramet rosCMRMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM5, start=parametrosCMRMb5Like,
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constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCMRM5 [2: length (paramet rosCMRM5) ] <-resSestimate
parametrosCMRM5 [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs(likeli-abs (res$Smaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CMRM<- (2*p)-2*1ikeli
Cov.CMRM<- (-1) *solve (hessian(res))
STD.CMRM<-sqgrt (diag (Cov.CMRM))
ESTAT.CMRM<-resS$Sestimate/STD.CMRM
PARM.CMRM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM) , lower.tail = FALSE)

HEHHHHHHEEHHS CAPM

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

library (wq)

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,2]<- interpTs(retornos.df[,2], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,4]<- interpTs(retornos.df[,4], gap = 3,type = c("linear"))

#Deixa na forma do CAPM
retornos.df[,2]<-retornos.df[,2]-retornos.df[, 4]
retornos.df[,3]<-retornos.df[,3]-retornos.df[, 4]

source ("Funcoes.R")

set.seed<-99855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPMS5 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta2)
parametrosCAPM5<-rep (0.1, p)

#parm<—coef (Im(retornos.df [, 2]~1l+retornos.df[,5]))
#parametrosCAPM5<-c¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df [, 2]
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library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]=B[10]= le+15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep (1, length(vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))

k<-159
for(k in 2:length(vetor))
{
mul<-parametrosCAPM5[8] *retornos.df [k, 5] +tparametrosCAPM5[9] *retornos.df [k,
mu2<-parametrosCAPM5[10] *retornos.df [k, 5] +parametrosCAPM5[11] *retornos.df |

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCAPM5[2]+parametrosCAPMS5 [3] *erro2
tparametrosCAPMS [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPMS5[5] +parametrosCAPMS [6] *erro2
tparametrosCAPM5 [7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sgrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001

d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))

if (d2==0) d2=0.000000001
matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM5[1])*d2)
/ (parametrosCAPM5[1]*d1))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM5[1]*dl)
/ ((l-parametrosCAPM5[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
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pil<-mean (matrizEsperancas|[,1])
parametrosCAPMS [1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosCAPM5Like<-parametrosCAPM5([2:length (parametrosCAPMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM5, start=parametrosCAPM5Like,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosCAPM5 [2:length (parametrosCAPM5) ] <-resSestimate
parametrosCAPM5[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CAPM<- (2*p)-2*1likeli
Cov.CAPM<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM<-sqrt (diag (Cov.CAPM))
ESTAT.CAPM<-resSestimate/STD.CAPM
PARM.CAPM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM<-2*pnorm (abs (ESTAT.CAPM), lower.tail = FALSE)

FHEFEF A RS MM

library (wq)

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))

source ("Funcoes.R")

set.seed<-855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM5 (pi,alphall,alphal2,
alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,gammal, betal, mu2, gamma2, beta?)
parametrosMMb<-rep (0.1,p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)



A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

= matrix (0, nrow (A),1)
[7]1=B[8]=B[9]=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

B
B

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))
{

mul<-parametrosMM5[8]+parametrosMM5[9] *retornos.df [k, 5]

tparametrosMM5[10] *retornos.df [k, 3]

mu2<-parametrosMM5[11]+parametrosMM5[12] *retornos.df [k, 5]

tparametrosMM5[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2

sigmaz2l[k]<-parametrosMM5[2]+parametrosMM5[3] *erro?2

tparametrosMM5 [4] *sigma2l [k-1]

sigma22[k]<-parametrosMM5[5]tparametrosMM5[6] *erro2
(k-

tparametrosMM5 [7] *sigma2?2 1]

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor [k]
,mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM5[1] *dnorm (vetor [k]

ymul, sqrt (sigmaz2l[k])))))"(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM5[1]*dnorm(vetor [k]
,mul, sqrt (sigma21[k])))/ ((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor [k]
ymu2, sqrt (sigma22(k]))))) " (1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP

pil<-mean (matrizEsperancas[,1])

parametrosMM5[1]<-pil

pi2<-mean (matrizEsperancas[,2])
parametrosMMbLike<-parametrosMM5[2:1length (parametrosMM5) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM5, start=parametrosMM5Like,
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constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM5[2:length (parametrosMM5) ] <-resSestimate
parametrosMM5[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs(likeli-abs (res$Smaximum))
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM<-(2*p)-2*1likeli
Cov.MM<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM<-sqrt (diag (Cov.MM) )
ESTAT.MM<-resSestimate/STD.MM
PARM.MM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM<-2*pnorm(abs (ESTAT.MM5), lower.tail = FALSE)

salva<-paste (nome, " .RData", sep="")
save.image (salva)

igdsdssssaisdsdsdsadisdsdsaisdisdsdssadsdisdsiadisdiads;
FHHEHA SRS PARTE 4/4 igdsidssisisissiaisds;
idddsdsdsdsssdssdsdssassdsdsdsdsisssdsdsdsdsiissadsi

#Limpa o WorksPace
rm(list = 1s(all = TRUE))

#Define o WorkSPace
setwd ("C:/Users/Administrador/Desktop/Pedro/Bases")

#Nome da planilha
nome<-c ("BBDC4 BS Equity")

file<—paste (nome, ".csv", sep=“ "
dados.df <- read.csv(file)
names (dados.df)

#Cria as varidveis em forma de retorno
PRECO.ret<-diff (log(dados.df[, "PX_LAST"]))*100
SELIC.ret<-diff (log(dados.df [, "SELIC"]))*100
IBOVESPA.ret<-diff (log(dados.df[,"IBOV"]))*100
DVD.ret<-dados.df [2:nrow(dados.df), "EQY_DVD_NET"]
tempo<-seq(l: (length (PRECO.ret)))



211

#Cria o DataFrame
retornos.df<-as.data.frame (cbind (tempo, PRECO. ret,
IBOVESPA.ret, SELIC.ret,DVD.ret))

names (retornos.df)<-c("Date", nome, "Ibovespa",
"Selic","Dividend Indicated Y1d")

names (retornos.df)

#Modelo CMRM5

source ("Funcoes.R")

set.seed<-54648

sementes<-round (10000*runif (10000))

#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCMRMS (pi,alphall,
alphal2,alphal3, alphazl,alpha22,alpha23,mul, gammal, mu2, gamma?2)
parametrosCMRM5<-rep (0.1, p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix (0,nrow(A), 1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]= le+l15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l,length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosCMRM5 [8]+parametrosCMRM5[9] *retornos.df [k, 5]
mu2<-parametrosCMRM5[10]+parametrosCMRM5[11] *retornos.df [k, 5]
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erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCMRM5 [2] +parametrosCMRMS [3] *erro2
tparametrosCMRM5 [4] *sigma2l [k-1]
sigma22[k]<-parametrosCMRM5 [5] +parametrosCMRMS [6] *erro2
tparametrosCMRM5[7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sqrt (sigma2l[k]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],mu2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<—((1+(((l-parametrosCMRM5[1])*d2)
/ (parametrosCMRM5 [1]*d1)) )" (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCMRM5[1]*d1l)

/ ((1-parametrosCMRM5[1]) *d2)) )~ (-1)

matrizEsperancas[l, ]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCMRMS [1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|[,2])
parametrosCMRMS5Like<-parametrosCMRM5 [2:1length (parametrosCMRMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCMRM5, start=parametrosCMRM5Like,
constraints=list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[contal])
parametrosCMRM5 [2: length (parametrosCMRM5) ] <-resSestimate
parametrosCMRM5 [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.CMRM<- (2*p)-2*1ikeli
Cov.CMRM<- (-1) *solve (hessian (res))
STD.CMRM<-sqrt (diag (Cov.CMRM))
ESTAT.CMRM<-resS$estimate/STD.CMRM
PARM.CMRM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CMRM<-2*pnorm (abs (ESTAT.CMRM) , lower.tail = FALSE)



tH#FEE#HEEHHE CAPM

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

library (wq)

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,2]<- interpTs(retornos.df[,2], gap = 3,type = c("linear"))
retornos.df[,4]<- interpTs(retornos.df[,4], gap = 3,type = c("linear"))

#Deixa na forma do CAPM
retornos.df[,2]<-retornos.df[,2]-retornos.df[, 4]
retornos.df[,3]<-retornos.df[,3]-retornos.df[, 4]

source ("Funcoes.R")

set.seed<-99855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-11

#Inicializa vetor de chutes parametrosCAPM5 (pi,alphall,alphal?2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?)
parametrosCAPM5<-rep (0.1, p)

#parm<-coef (Ilm(retornos.df[,2]~1+retornos.df[,5]))
#parametrosCAPM5<-¢(0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,parm, parm)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restrigdes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]= le+l15
B[11]=B[12]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)

{
#E-STEP

matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep (1, length(vetor))
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k<-159
for(k in 2:length(vetor))
{
mul<-parametrosCAPM5[8] *retornos.df [k,5]+
parametrosCAPM5[9] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosCAPM5[10] *retornos.df [k, 5]
+parametrosCAPM5[11] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigma2l[k]<-parametrosCAPM5[2]+parametrosCAPMS5 [3] *erro2
tparametrosCAPM5 [4] *sigma2l [k-1]

sigma22 [k]<-parametrosCAPM5[5] +parametrosCAPMS [6] *erro2
tparametrosCAPMS [7] *sigma22 [k-1]

dl<-dnorm(vetor[k],mul, sgrt (sigma2l[k]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[k],muz2, sqrt (sigma22[k]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizEsperancas[k,1]<-((1+(((l-parametrosCAPM5[1])*d2)
/ (parametrosCAPM5[1]*d1))) " (-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosCAPM5[1]*dl)

/ ((l-parametrosCAPM5[1]) *d2))) "~ (-1)

matrizEsperancas[l,]1<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosCAPM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|,2])
parametrosCAPMS5Like<-parametrosCAPM5[2:1length (parametrosCAPMS) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodCAPM5, start=parametrosCAPMb5Like,
constraints=1list (inegA=A, inegB=B),random.seed = sementes[conta])
parametrosCAPM5[2:1length (parametrosCAPM5) ] <-res$estimate
parametrosCAPMS [1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum))
likeli<-abs (res$maximum)
}
conta<-conta+l

}
AIC.CAPM<-(2*p)-2*1likeli
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Cov.CAPM<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.CAPM<-sqrt (diag (Cov.CAPM))
ESTAT.CAPM<-resS$Sestimate/STD.CAPM
PARM.CAPM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.CAPM<-2*pnorm (abs (ESTAT.CAPM), lower.tail = FALSE)

FHEFEF S E RS MM

library (wq)

#Interpola linearmente dados faltantes na Bovespa

retornos.df[,3]<- interpTs(retornos.df[,3], gap = 3,type = c("linear"))

source ("Funcoes.R")

set.seed<-855

sementes<-round (10000*runif (10000))
#Numero de parametros

p<-13

#Inicializa vetor de chutes parametrosMM5 (pi,alphall,alphal2,
#alphal3,alpha2l,alpha22,alpha23,mul, gammal,betal, mu2, gamma2, beta?2)
parametrosMMb<-rep(0.1,p)

#Vetor de dados
vetor<-retornos.df[, 2]
library (maxLik)

#Restricdbes
A <- diag(p-1)
A<-rbind (A, rep(0,p-1),rep(0,p-1))

B = matrix(0,nrow(A),1)
B[7]=B[8]=B[9]1=B[10]=B[11]=B[12]= le+l5
B[13]=B[14]=1

conta<-1
erro<-100000

while (erro>0.1)
{
#E-STEP
matrizEsperancas<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(k in 2:length(vetor))
{



mul<-parametrosMM5[8]+parametrosMM5[9] *retornos.df [k, 5]
+parametrosMM5[10] *retornos.df [k, 3]
mu2<-parametrosMM5[11]+parametrosMM5[12] *retornos.df [k, 5]
tparametrosMM5[13] *retornos.df [k, 3]

erro2<-vetor[k-1]"2
sigmaz2l[k]<-parametrosMM5[2]+parametrosMM5[3] *erro?2
tparametrosMM5 [4] *sigma2l [k-1]
sigma22[k]<-parametrosMM5[5]+parametrosMM5[6] *erro2
tparametrosMM5 [7] *sigma22 [k-1]

matrizEsperancas[k,1]1<-((1+(((l-parametrosMM5[1]) *dnorm(vetor[k],
mu2, sqrt (sigma22[k])))/ (parametrosMM5[1] *dnorm (vetor[k],

mul, sqrt (sigma2l[k])))))"(-1))
matrizEsperancas[k,2]<-(1+((parametrosMM5[1]*dnorm(vetor[k],mul,
sqrt (sigma2l[k])))/ ((1l-parametrosMM5([1]) *dnorm(vetor[k],

mu2, sqgrt (sigma22[k1))))) " (-1)

matrizEsperancas[l,]<-0

#M-STEP
pil<-mean (matrizEsperancas[,1])
parametrosMM5[1]<-pil
pi2<-mean (matrizEsperancas|,2])
parametrosMMbLike<-parametrosMM5[2:1length (parametrosMM5) ]
res <- maxSANN (logLikelihoodMM5, start=parametrosMM5Like,
constraints=1list (inegA=A, ineqB=B),random.seed = sementes|[conta])
parametrosMM5[2:length (parametrosMM5) ] <-resSestimate
parametrosMM5[1]<-pil
#Guarda a verossimilhanca
if (conta==1)
{
likeli<-abs (resSmaximum)
}
else
{
erro<-abs (likeli-abs (resSmaximum) )
likeli<-abs (resSmaximum)
}
conta<-conta+l
}
AIC.MM<-(2*p)-2*1ikeli
Cov.MM<-(-1) *solve (hessian(res))
STD.MM<-sqrt (diag (Cov.MM) )
ESTAT.MM<-resSestimate/STD.MM
PARM.MM<-c (pil, resSestimate)
PVALOR.MM<-2*pnorm(abs (ESTAT.MM5), lower.tail = FALSE)
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salva<-paste (nome, ".RData", sep="")
save.image (salva)

A.4 Programa Funcoes.

Esse programa foi compartilhado por todos os demais, pois contém as estruturas das
funcbes de log-verossimilhanca e da log-verossimilhanca ponderada para os modelos estua-

dos.

#Verossimilhanga ponderada CMRM5
logLikelihoodMNGARCH=function (parametrosLike)
{
#parametrosMNGARCH (alphall,alphal2,alphal3, alpha2l,
#alpha22,alpha23,mul, mu2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(i in 2:length(vetor))
{
mul<-parametrosLike[7]
mu2<-parametrosLike[8]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigmazl[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l[i-1]
sigma22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro?2
+parametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma21[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade[i,1]<-log(dl)
matrizDensidade[i,2]<-1og(d2)

}

somaLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)



#Verossimilhanga ponderada CMRM5
logLikelihoodCMRM5=function (parametrosLike)
{
#parametrosCMRM5 (alphall, alphal2,alphal3, alpha2l, alpha2?2
#,alpha23,mul, gammal, mu2, gamma2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep (1, length (vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(i in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike[8]*retornos.df[i, 5]
mu2<-parametrosLike[9]+parametrosLike[10]*retornos.df[i, 5]

erro2<-vetor[i1-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l [1i-1]
sigma22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5]*erro?2
tparametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade([i,1]<-1log(dl)
matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

}

somalogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhang¢a ponderada CMRM10
logLikelihoodCMRM10=function (parametrosLike)
{
#parametrosCMRM10 (alphall,alphal2,alphal3, alpha2l,
alpha22,alphaz3,mul,gammal, mu2, gammaz
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(i in 2:length(vetor))
{

mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike[8]*retornos.df[1i, 6]
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mu2<-parametrosLike[9]+parametrosLike[10] *retornos.df[1i, 6]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro?2
tparametrosLike[3] *sigma2l [i-1]
sigmaz22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],muz, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizDensidade([i,1]<-1log(dl)
matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

}

somalLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhanca ponderada CMRM15

logLikelihoodCMRM15=function (parametrosLike)

{
#parametrosCMRM15 (alphall, alphal2, alphal3, alpha2l,alpha2?2
#,alpha23,mul, gammal, mu2, gamma?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigmaz2<-rep(1l, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike[8]*retornos.df[i, 7]
mu2<-parametrosLike[9]+parametrosLike[10] *retornos.df[i, 7]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro?2
tparametrosLike[3] *sigma2l [i-1]
sigma22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigmal22[1i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqgrt (sigma2l[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
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matrizDensidade[i,1]<-1log(dl)
matrizDensidade[i,2]<-1og(d2)

}

somaLogLik<-sum (matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhanga ponderada CMRM20
logLikelihoodCMRM20=function (parametrosLike)
{
#parametrosCMRM20 (alphall,alphal2,alphal3, alpha2l,
#alpha22,alpha23,mul,gammal, mu2, gamma?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmaz2l<-rep (1, length (vetor))
sigma22<-rep(l, length(vetor))

for(i in 2:length(vetor))

{
mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike[8]*retornos.df[i, 8]
mu2<-parametrosLike[9]+parametrosLike[10] *retornos.df[i, 8]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigmaz22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigma22 [i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
1f (d2==0) d2=0.000000001

matrizDensidade([i,1]<-1log(dl)
matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

}

somalogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhang¢a ponderada MM5
logLikelihoodMMb=function (parametrosLike)
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#parametrosMM5 (alphall,alphal2,alphal3, alpha2l,alpha22,
#alpha23,mul,gammal,betal, mu2, gamma2, beta2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigmaz2<-rep(1l, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

{

}

mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike[8]*retornos.df[i, 5]
tparametrosLike[9] *retornos.df[i, 3]
muZ<-parametrosLike[10]+parametrosLike[ll]*retornos.df[i, 5]
tparametrosLike[12]*retornos.df [i, 3]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigma22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade[i,1]<-1log(dl)

matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

somaLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhang¢a ponderada MM10
logLikelihoodMM10=function (parametrosLike)

{

#parametrosMM10 (alphall,alphal?2,alphal3, alpha2l
#,alpha22,alpha23,mul,gammal, betal, mu2, gamma2, beta?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(1l, length(vetor))
sigmaz2<-rep(1l, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

{

mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike[8]*retornos.df[i, 6]
tparametrosLike[9] *retornos.df[i, 3]



}

muZ<-parametrosLike[10]+parametrosLike[ll]*retornos.df[i, 6]
tparametrosLike[l12] *retornos.df [i, 3]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigmaz22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade[i,1]<-1log(dl)

matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

somaLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhanca ponderada MM15
logLikelihoodMM1b=function (parametrosLike)

{

#parametrosMM15 (alphall,alphal2,alphal3, alpha2l,
#alpha22,alpha23,mul,gammal, betal, mu2, gamma2, beta?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigmazl<-rep(1l, length (vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike[8]*retornos.df[i, 7]
tparametrosLike[9] *retornos.df[i, 3]
mu2<-parametrosLike[10]+parametrosLike[11]*retornos.df[i, 7]
tparametrosLike[12] *retornos.df[1i, 3]

erro2<-vetor[i1-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigma22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))
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}

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade([i,1]<-1log(dl)

matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

somalLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhang¢a ponderada MM20
logLikelihoodMM20=function (parametrosLike)

{

}

#parametrosMM20 (alphall, alphal2,alphal3, alpha2l,alpha22,
#alpha23,mul, gammal, betal, mu2, gamma2, beta?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor), 2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

{

mul<-parametrosLike[7]+parametrosLike([8]*retornos.df[i, 8]

tparametrosLike[9] *retornos.df[i, 3]

muZ<-parametrosLike[10]+parametrosLike[ll]*retornos.df[i, 8]

tparametrosLike[l12]*retornos.df[i, 3]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigmaz22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade([i,1]<-1log(dl)

matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

somaLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)
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#Verossimilhanca ponderada CAPM5
logLikelihoodCAPM5=function (parametrosLike)

{

}

#parametrosCAPM5 (alphall, alphal2, alphal3, alpha2l,
alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor), 2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

mul<-parametrosLike[7]*retornos.df[i, 5]
tparametrosLike[8] *retornos.df[i, 3]
muZ<-parametrosLike[9]*retornos.df[1i, 5]
tparametrosLike[10] *retornos.df [i, 3]
erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*
erroz2+parametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigmaz22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5]*
erro2+parametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizDensidade[i,1]<-log(dl)
matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

somaLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhanga ponderada CAPMI10
logLikelihoodCAPM10=function (parametrosLike)

{

#parametrosCAPM10 (alphall, alphal2, alphal3, alpha2l,
#alpha22,alpha23,mul,betal, mu2, beta?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(l, length(vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))
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for(i in 2:length(vetor))
{
mul<-parametrosLike[7]*retornos.df[i, 6]
tparametrosLike[8] *retornos.df[i, 3]
muZ<-parametrosLike[9]*retornos.df[1i, 6]
tparametrosLike[10] *retornos.df [i, 3]
erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]
*erroZ2+parametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigmaz22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5]
*erro2+parametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade[i,1]<-log(dl)
matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

}

somaLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhang¢a ponderada CAPM15

logLikelihoodCAPM15=function (parametrosLike)

{
#parametrosCAPM15 (alphall,alphal2,alphal3, alpha2l
#,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2,beta?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor),2)
sigma2l<-rep(1l, length (vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

mul<-parametrosLike[7]*retornos.df[i, 7]
tparametrosLike[8] *retornos.df[i, 3]
mu2<-parametrosLike[9]*retornos.df[i, 7]
tparametrosLike[10] *retornos.df[i, 3]

erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]
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}

*erroZ2+parametrosLike[3] *sigma2l [1i-1]
sigmaz2[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5]
*erro2+parametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))
if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001
matrizDensidade[i,1]<-1log(dl)

matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)

somalLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)

#Verossimilhanca ponderada CAPM20
logLikelihoodCAPM20=function (parametrosLike)

{

#parametrosCAPM20 (alphall, alphal2, alphal3,
#alpha2l,alpha22,alpha23,mul,betal, mu2, beta?2
matrizDensidade<-matrix (0, length (vetor), 2)
sigma2l<-rep(1l, length(vetor))
sigmaz2<-rep (1, length (vetor))

for(i in 2:length(vetor))

{

mul<-parametrosLike[7]*retornos.df[i, 8]
tparametrosLike[8] *retornos.df[i, 3]
muZ<-parametrosLike[9]*retornos.df[1i, 8]
tparametrosLike[10] *retornos.df [i, 3]
erro2<-vetor[i-1]"2
sigma2l[i]<-parametrosLike[l]+parametrosLike[2]*erro2
tparametrosLike[3] *sigma2l [1-1]
sigma22[i]<-parametrosLike[4]+parametrosLike[5] *erro2
tparametrosLike[6] *sigma22[i-1]

dl<-dnorm(vetor[i],mul, sqrt (sigma2l[i]))

if (d1==0) d1=0.000000001
d2<-dnorm(vetor[i],mu2, sqrt (sigma22[i]))
if (d2==0) d2=0.000000001

matrizDensidade[i,1]<-1log(dl)

matrizDensidade[i,2]<-1log(d2)
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}

somaLogLik<-sum(matrizEsperancas*matrizDensidade)

return (somaLogLik)
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