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RESUMO

SCOLARI, Bruno Decimo. DETECCAO DE BOLHAS QUE ESTOURAM
PERIODICAMENTE NO BRASIL USANDO MODELOS AUTO-REGRESSIVOS COM
LIMIAR, 2011. 76f. Dissertagdo (Mestrado). Faculdade de Economia, Administragao,
Contabilidade ¢ Ciéncia de Informagdo e Documentacdo - Universidade de Brasilia, Brasilia,
2011.

Em um mercado eficiente, o valor fundamental de uma acdo corresponde ao valor presente
dos dividendos pagos por essa acdo. Na presenca de bolhas racionais, o pre¢o de mercado de
uma acdo ¢ maior que o seu valor fundamental. A maior parte da literatura brasileira analisa a
presenga de bolhas financeiras por meio de testes de cointegragdo de Engler-Granger e de
Johansen. Esses testes sdo capazes de detectar as bolhas do tipo explosivas, mas ndo as bolhas
que estouram periodicamente (periodically collapsing bubbles). O presente trabalho testou a
presenga de bolhas que estouram periodicamente na Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Para
detecta-las, foram usados modelos auto-regressivos com limiar do tipo Threshold Auto-
Regressives (TAR) e Momentum Threshold Auto-Regressives (M-TAR), conforme
metodologia proposta por Enders e Siklos (2001). Foram encontradas evidéncias desse tipo de

bolha no periodo de 1994 a 2009 usando-se modelo M-TAR.

Palavras-chave: Hipotese dos Mercados eficientes, bolhas racionais, bolhas que estouram
periodicamente, modelos auto-regressivos com limiar.



ABSTRACT

In an Efficient market, the fundamental value of a stock equals the present value of its future
dividends. In the presence of rational bubbles, the market price of a stock is higher than its
fundamentals. The major part of Brazilian studies analyses the presence of financial bubbles
using Engle and Granger Cointegration Tests and the Johansen Procedure. These tests are
capable of detecting explosive bubbles, but not periodically collapsing bubbles. This paper
investigates the presence of periodically collapsing bubbles in Brazilian stock market
(Bovespa) using the Threshold Auto-Regressives and Momentum Threshold Auto-Regressives
cointegration models proposed by Enders and Siklos (2001). Our results suggest the presence
of periodically collapsing bubbles in the period from 1994 to 2009.

Key-words: Market Efficiency Hypothesis, rational bubbles, periodically collapsing bubbles,
threshold auto-regressives models.
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1-INTRODUCAO

A Hipotese dos Mercados Eficientes ganhou destaque a partir dos trabalhos de Roberts (1967)
e Fama (1970) e até hoje ¢ um dos assuntos mais discutidos em economia e finangas. Fama
(1970) definiu como eficiente 0 mercado no qual o preco de um ativo reflete perfeitamente

todo o conjunto de informacao disponivel sobre ele.

Fama (1970) especificou trés tipos de eficiéncia: i) Eficiéncia na forma fraca, onde o conjunto
de informacao relevante para a formacao do preco do ativo inclui apenas os pregos passados;
ii) Eficiéncia na forma semi-forte, na qual o conjunto de informacdo refere-se a toda
informacgdo publicamente disponivel; e iii) Eficiéncia na forma forte, onde o conjunto de

informacao reflete toda informagao publica e privada existente .

Nos tultimos anos, uma importante parte da literatura de economia e finangas testou
empiricamente as hipoteses dos mercados eficientes e diversos resultados se mostraram
contrarios a eficiéncia dos mercados. Uma das linhas de pesquisa que encontrou os resultados
mais promissores foi a que levou em conta a relagdo entre precos e dividendos (FAMA e
FRENCH, 1988b; GOETZMANN e JORION, 1995; CAMPBELL, LO ¢ MACKINLEY,
1997);

Nos primeiros testes desse tipo eram utilizadas regressdes mais simples, por Minimos
Quadrados Ordinarios ou Método dos Momentos Generalizados (FAMA ¢ FRENCH, 1988b;
CAMPBELL, LO e MACKINLEY, 1997). Eles levavam em consideragdo apenas o prego € 0s
dividendos pagos pelas agdes'. Posteriomente, os trabalhos passaram a utilizar também
modelos de séries temporais (Vetores auto-regressivos — VAR) e mecanismos de correcdo de
erros (VECM) (HODRICK, 1992; CAMPBELL, LO ¢ MACKINLEY, 1997, ANCHITE ¢
ISSLER, 2002).

A partir das décadas de 80 e 90, os estudos sobre precos e dividendos incorporaram em sua

analise a presenca de bolhas racionais financeiras nos precos dos ativos (FROOT e

! Outros autores utilizam o retorno da agio e sua taxa de dividendos.
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OBSTFELD, 1991; ENDERS e SIKLOS, 2001; BROOKS ¢ KATSARIS, 2003; BOHL,
2003; KOUSTAS e SERLETIS, 2005). Em um mercado eficiente, o pre¢co de um ativo deve
refletir o seu valor fundamental — definido como o valor presente do fluxo de caixa futuro
descontado por uma taxa de risco apropriada. No mercado acionario, o valor fundamental de
uma acao corresponde ao valor presente dos dividendos pagos por essa acdo. Na presenca de
bolhas racionais, o pre¢o de mercado de uma agao refletira um valor maior que seu valor

fundamental.

A existéncia de bolhas racionais pode ser explicada pelo comportamento dos agentes no
mercado. Um investidor podera pagar um preco acima do valor fundamental da acdo caso ele
acredite na elevagdo do preco dessa acdo no futuro. Essa diferenca entre preco futuro e prego
atual da acdo gera um retorno ao dono da ac¢do. Enquanto ele acreditar na elevacao do preco
da agdo, ele poderd manter esse tipo de comportamento, alimentando o componente da bolha

(BROOKS, 2002; ABREU e BRUNNERMEIER, 2003).

O aumento do nimero de resultados empiricos indicando a existéncia de bolhas e as crises
financeiras dos ultimos anos reforcaram as criticas 8 HME. Diante disso, alguns defensores da
HME reformularam o conceito inicial de eficiéncia, que passou a considerar a capacidade de
um investidor em obter ganhos anormais no mercado. Assim, um mercado serd dito eficiente
se nenhum agente for capaz de obter lucros extraordinarios usando apenas as informacdes

disponiveis no mercado (FAMA, 1997; MALKIEL, 2007).

Como o componente de uma bolha ¢ aleatorio, e nenhum agente ¢ capaz de prever com
exatiddo o surgimento ou estouro de uma bolha, é pouco provavel que um investidor consiga
obter lucros anormais baseando-se em informagdes sobre as bolhas financeiras. Dessa forma,
um mercado poderd ser considerado eficiente mesmo na presenga de bolhas racionais

(MALKIEL, 2007).

A maneira mais usual de se detectar bolhas racionais ¢ por meio da analise da cointegracao
entre preco e dividendo de uma agdo. Se essas variaveis forem cointegradas, existird uma
relacdo de equilibrio de longo prazo entre elas. Nesse caso, ndo haveria um componente bolha
no prego dessa agdo. Por outro lado, a auséncia de cointegracdo sugere a existéncia de uma

bolha nos pregos (BROOKS e KATSARIS, 2003; KOUSTAS e SERLETIS, 2005).

-9-



Os principais métodos usados para detec¢ao de bolhas sdo os testes de Cointegracdao de Engle-
Granger e teste de Cointegragdo de Johansen. Varios autores utilizaram esses testes e
encontraram evidéncias de bolhas nos EUA (CAMPBELL ¢ SHILLER, 1987, BROOKS ¢
KATSARIS, 2003; BOHL, 2003) e no Brasil (NUNES e SILVA, 2007, 2009; MEDEIROS e
FERNANDES, 2009).

Entretanto, esses testes detectam apenas bolhas do tipo explosivas. Eles ndo sdo capazes de
detectar outros tipos de bolhas, como as bolhas que estouram periodicamente - periodically
collapsing bubbles® -, devido as caracteristicas de ndo-linearidade e assimetria dessas bolhas
(EVANS, 1991; ENDERS e SIKLOS, 2001; BOHL, 2003). Assim, esses testes podem
concluir erroneamente que um mercado ndo possui bolhas racionais, mesmo na presenga de

bolhas que estouram periodicamente.

Para detecta-las, ¢ preciso usar modelos de séries temporais auto-regressivas com limiar
(Threshold Auto-Regressive ¢ Momentum Threshold Auto-Regressives models), conforme
metodologia proposta por Enders e Siklos (2001). Eles sdo capazes de testar tanto a presenga
de bolhas que estouram periodicamente como as bolhas explosivas. Por se tratar de um
modelo relativamente recente, existem poucos estudos sobre esse tipo de bolha no Brasil. A
maior parte dos estudos brasileiros trata apenas de bolhas explosivas, por meio dos testes de

cointegragdo usuais.

O presente trabalho busca contribuir com a literatura de bolhas financeiras e mercados
eficientes, verificando a presenca de bolhas que estouram periodicamente na Bolsa de Valores
de Sao Paulo. Para deteccdo dessas bolhas, usaremos os modelos auto-regressivos com limiar
do tipo Threshold Auto-Regressives (TAR) e Momentum Threshold Auto-Regressives (M-
TAR).

Além dessa introducdo, essa dissertacdo apresenta outros cinco capitulos. No capitulo 2 ¢
apresentada a Hipotese dos Mercados Eficientes, com énfase na relacdo entre pregos e
dividendos. No terceiro capitulo sdo discutidas as bolhas racionais nos mercados financeiros e

os principais testes usados para detectd-las. No quarto capitulo ¢ apresentada a metodologia

? Definidas por Evans (1991).
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usada no trabalho: Testes de Raiz Unitaria, Testes de Cointegracdo de Engle-Granger e de
Johansen e modelos Threshold Auto-Regressives. No quinto capitulo sdo analisados os

resultados encontrados e no sexto sdo apresentadas as consideragdes finais do trabalho.
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2 - REFERENCIAL TEORICO

2.1 - A Hipotese dos Mercados Eficientes (HME)

O conceito de mercados eficientes surgiu no fim do século XIX, com a afirmagdo de Gibson
(1889): “quando as agdes se tornam publicas em um mercado aberto, o valor que elas
adquirem pode ser considerado como o julgamento do melhor conhecimento que se tém sobre
elas”. Entretanto, esse tema se tornou objeto de verificagdo apenas nas décadas de 60 e 70,

com os trabalhos de Roberts (1967) ¢ Fama (1970).

Fama (1970) definiu como eficiente o mercado no qual o preco de um ativo reflete
perfeitamente todo o conjunto de informacao disponivel sobre ele. Seguindo a taxonomia

inicialmente apresentada por Roberts® (1967), Fama distinguiu trés tipos de eficiéncia:

1) Eficiéncia na forma fraca: o conjunto de informagao relevante para a formac¢do do
preco do ativo inclui apenas os precos passados desse ativo;

i) Eficiéncia na forma semi-forte: nesse caso, o conjunto de informagao refere-se a
toda informagao publicamente disponivel;

i) Eficiéncia na forma forte: o conjunto de informagdo reflete toda informacgao

existente e conhecida por todos os agentes, sendo publicas ou nio.

Fama (1970) estabeleceu algumas condi¢des suficientes para a validade da Hipotese dos
Mercados Eficientes: 1) auséncia de custos de transagdo; 2) toda informacao disponivel ¢
adquirida sem custo; 3) todos concordam com as implicagdes dessas informagdes sobre os

precos dos ativos.

Grossman e Stiglitz (1980) argumentam que essas condi¢cdes sdo necessarias, porém, nao sao
suficientes para que o mercado seja eficiente. Segundo eles, existe um custo para obter

informagdes: cada agente coletara informacgdes até o ponto em que o beneficio marginal de

’ Em seu trabalho, Roberts apresentou dois tipos de eficiéncia: forma fraca e forte. Fama (1970) introduziu a
idéia de eficiéncia semi-forte.
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seu uso iguale o custo marginal de sua obten¢do. Se as agdes dos investidores informados se
refletirem inteiramente no prego dos ativos, seria mais vantajoso para um investidor inferir as
informagdes por meio do preco observado no mercado a gastar recursos para obter tais
informagdes. Como todos os investidores sdo iguais, nenhum deles teria incentivo para coletar
as informagdes. Assim, o preco de um ativo poderia ndo refletir perfeitamente as informagdes

existentes, ja que parte dessas informagdes nao foi coletada.

Apesar de reconhecer que as condi¢des suficientes para a validade da HME ndo existem
perfeitamente na pratica, Fama (1998) defende que violagdes dessas hipoOteses ndo sdo

capazes de gerar ineficiéncia no mercado.

Posteriormente, o conceito de eficiéncia passou a incorporar a questio de lucros anormais’
dos agentes. O mercado ¢ dito eficiente com respeito a um conjunto de informacao o, se
nenhum participante ¢ capaz de obter lucros anormais ou extraordinarios com base nesse
conjunto de informagdo ¢. Quando isso ocorre, o valor esperado dos retornos anormais ¢ zero,
e desvios para cima ou para abaixo de zero ocorrem aleatoriamente (MALKIEL, 1992;

FAMA, 1998).

A base tedrica da HME se baseia em trés pressupostos. Primeiro, os investidores sio
considerados racionais, e por isso, precificam os ativos racionalmente. Segundo, mesmo na
existéncia de investidores irracionais, suas transagdes ocorreriam de maneira aleatdria, € por
isso, acabariam por se cancelar umas com as outras sem afetar o sistema de precos. Terceiro,
supondo novamente a existéncia de investidores irracionais, eles se deparariam com
arbitradores racionais no mercado, que eliminariam a influéncia daqueles sobre os pregos

(SHLEIFER, 2000; MALKIEL, 2007).

Entretanto, Shleifer e Vishny (1997) e Shleifer (2000) argumentam que existem riscos €
limites a arbitragem, impedindo seu perfeito funcionamento. Se a arbitragem for limitada, os
precos dos ativos podem ndo convergir para seu valor fundamental. Nesse caso, as agdes de
agentes irracionais podem afetar o sistema de precos e levar a uma situagdo em que um ativo
com mesmo risco e retorno possua precos diferentes em mercados diferentes. A ocorréncia

dessas situagdes pode comprometer a eficiéncia dos mercados.

* Por retornos anormais ou extraordinarios entende-se aquele retorno acima do retorno esperado ajustado pelo
risco do ativo, com base em algum modelo de equilibrio (como CAPM).
13-



Uma dessas limitagcdes refere-se ao risco existente ao se realizar a arbitragem. Supondo-se
dois ativos A e B fundamentalmente iguais, cotados a diferentes pregos em dois mercados,
sendo o preco de A inferior ao pre¢co de B. O arbitrador identifica essa oportunidade de
arbitragem, comprando o ativo A, pois espera elevagdo em seu preco, ¢ vendendo (a
descoberto) o ativo B, pois espera uma queda em seu preco. Se o prego dos ativos
convergirem, esse investidor terd lucro. Entretanto, se o preco de A se reduzir ainda mais, e o
preco de B se elevar, o arbitrador enfrentard perdas temporarias. Se os recursos forem
limitados, ou se a diferenca de precos se acentuar continuamente, o arbitrador pode ser
for¢ado a encerrar sua operagdo com prejuizo e a arbitragem nao terd o efeito desejavel para a

eficiéncia do mercado.

Shleifer e Vishny (1997) argumentam também que na maior parte dos casos, os arbitradores
operam com dinheiro de terceiros — fundos de investimentos, fundos mutuos, fundos de
pensdo etc. Por causa disso, ha uma maior cobranga de resultados no curto prazo. Dessa
maneira, o arbitrador racional pode ndo participar de uma operagdo de arbitragem, mesmo
esperando retornos positivos no futuro, para evitar possiveis perdas temporarias e os

problemas que isso pode trazer para seu emprego.

Se o mercado ¢ eficiente na forma fraca, entdo ndo ¢ possivel prever o comportamento dos
precos dos ativos baseando-se apenas em seus precos passados. Essa hipotese implica que
nenhum investidor consegue obter lucros extraordinarios ou anormais usando o histérico de
precos dos ativos. Quando isso ocorre, os pregos dos ativos seguem um random walk — ou

passeio aleatorio.

Na eficiéncia do tipo semi-forte, nenhum agente ¢ capaz de obter lucros anormais com base

nas informacdes publicamente disponiveis. Qualquer nova informacdo ¢ rapidamente

incorporada ao prego do ativo, impossibilitando o uso dessas em qualquer estratégia lucrativa.
A . . . . ’ . . 5 4

Na eficiéncia do tipo forte, nenhum participante do mercado, até mesmo os insiders”, ¢ capaz

de obter lucros extraordinarios usando qualquer tipo de informagdo, seja ela publica ou

privada.

> Pessoa que tem acesso a informagdes privilegiadas em relagio  situagdo da empresa.
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De uma maneira mais geral, o mercado ¢ considerado eficiente porque nenhum investidor
consegue ganhar retornos sistematicos acima da média sem correr riscos acima da média. E se
isso acontece, entdo as informagdes estdo sendo perfeitamente incorporadas aos pregos

(MALKIEL, 2007).

Fama (1991) propos uma alteracdo nas categorias sobre eficiéncia de mercados. Ao invés de
incluir apenas os pregos passados, a primeira categoria (eficiéncia fraca) passa a englobar e
testar a influéncia de outras varidveis na previsibilidade dos retornos. Entre elas, a taxa de
dividendo em relacdo ao prego, o tamanho da empresa, efeito sazonalidade, entre outros. A
segunda (forma semi-forte) categoria passa a se chamar estudos de eventos e testa o
comportamento do pre¢o de uma acdo diante de novas informacdes relevantes. A terceira
categoria (eficiéncia forte) analisa a importancia das informagdes privadas na formacgao dos

precos

2.2 — Resultados Empiricos

2.2.1 — Previsibilidade de Retornos Passados

Os modelos de random walk usados para testar a eficiéncia de mercado sdo casos especificos
do modelo de Martingale. Um processo estocastico {P;} ¢ chamado Martingale se satisfaz a

seguinte condi¢do (CAMPBELL, LO e MACKINLEY, 1997):
AER+1 o= AR (1)

onde ¢ o prego do ativo em t e ¢ ¢ o conjunto de informagdo disponivel em t e
relevante a formacao de AR+1. A expressao (1) diz que o valor esperado do pre¢o de um ativo
em @+1, dada toda a informagdo ¢@ disponivel em B, sera o proprio prego do ativo em [.
Nos testes de eficiéncia fraca, o conjunto de informagdes G se restringe aos pregos passados

do ativo.
Nesse caso, a expressado (1) se torna:

pEE+1 BE,EE-1,80-2,.. = (2)

-15-



Para se chegar a um modelo de random walk, algumas restricdes devem ser feitas. No caso

mais simples, a dinamica de {P;} ¢ dada pela seguinte equacgao
BE= B+ BE-1+BO, BE-~ iid (0, B2), 3)

onde @ ¢ a mudanca esperada nos pregos e iid significa que o incremento ¢ uma variavel

independente e igualmente distribuida com média zero e variancia 2.

Também ¢ possivel testar a HME observando se a série exibe correlagdo serial’. Um
coeficiente positivo de correlagdo indica uma tendéncia de continuagdo. Quando isso ocorre,
um retorno superior & média tende a ser seguido por retornos superiores a média. Se o
coeficiente de correlagdo for negativo, hd uma tendéncia de reversdo. Nesse caso, um retorno
superior a média tende a ser seguido por retornos inferiores & média. Em ambos os casos, os

retornos passados podem ser utilizados para previsdes sobre os retornos futuros.

Logo, sob as condigdes de eficiéncia de mercado, os incrementos de um modelo de random-
walk devem ser ndo-correlacionados. A eficiéncia de um mercado pode ser verificada por
meio de testes de significancia dos coeficientes de auto-correlacdo de uma série de precos ou

retornos.

Campbell, Lo e MacKinley (1997) encontraram coeficientes de auto-correlagdo de primeira
ordem de 35%, 20,3%, e 17,1%, respectivamente para o retorno didrio, semanal e mensal’.
Esses dados revelam que 12,3% da variagdo dos retornos diarios pode ser prevista usando-se o
valor do retorno do dia anterior. Essa previsibilidade se reduz a 4,1% para retornos semanais e
2,9% para os mensais. As estimativas de Lo e Mackinley (1988) e Chang, Lima e Tabak
(2004)® também contrariam a hipétese do passeio aleatério. Entretanto, Chang, Lima e Tabak
(2004) afirmam que esses resultados sdo insuficientes para se criar uma estratégia lucrativa no

mercado aciondrio.

Torres, Bonomo e Fernandes (2002) testaram a aleatoriedade do mercado acionario brasileiro.

Para isso, utilizaram uma série contendo a variacdo didria dos precos das agdes entre 1986 a

® Correlagio entre duas observagdes de uma mesma série em periodos diferentes.
" Todos os valores encontrados sdo estatisticamente significantes. Dados sobre os retornos referentes ao periodo
de 1962 a 1994, extraidos da CRSP (Center for Research in Security Prices)
¥ As evidéncias de Chang, Lima e Tabak (2004) foram observadas somente para alguns paises emergentes
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1998, as quais foram analisadas tanto individualmente como sob a forma de carteiras. Para
compor tais carteiras, foram adotados dois critérios distintos: no primeiro, as a¢des foram
igualmente ponderadas; no segundo, elas tiveram ponderacdo proporcional ao valor relativo
da empresa em relagdo ao valor total da carteira de mercado. Os resultados obtidos permitem
rejeitar a hipotese de passeio aleatorio, e indicam uma previsibilidade maior que a encontrada

por Campbell, Lo e MacKinley (1997).

De maneira geral, esses testes empiricos enfrentam uma grande dificuldade. Qualquer teste de
eficiéncia deve assumir um modelo especifico para o equilibrio dos retornos — como o
CAPM. A rejeicdo de um teste gera uma dicotomia, pois duas situacdes distintas podem
ocorrer: ou o mercado € ineficiente e o modelo é correto, ou o mercado € eficiente € o modelo
de precificacdo foi mal especificado (FAMA, 1991; CAMPBELL, LO ¢ MACKINLEY,
1997; TORRES, BONOMO ¢ FERNANDES, 2002). Essa ultima situagdo — mercado eficiente
e modelo mal especificado — ¢ o principal argumento usado por Fama e outros autores para

defender a validade da HME quanto testes parecem rejeita-las.

2.2.2 — Estudos de Eventos

De acordo com a EMH, o pre¢o de uma acdo somente se altera diante de alguma nova
informacdo relevante. Os testes desse tipo de eficiéncia analisam o comportamento dos

precos das ac¢des em face de anuncios de dividendos, lucros, resultados, splits e outros.

Cutler et al (1989) analisaram os 50 maiores retornos diarios entre 1946 ¢ 1989 e verificaram
que na maior parte desses dias, ndo houve nenhuma noticia ou nova informagdo que
justificasse essa variagdo no prego. Shleifer (2000) cita o caso do crash de 1987, quando o
indice Dow Jones caiu 22,6% em um Unico dia sem nenhuma noticia aparente. Para Shiller
(2003), a volatilidade das acdes no ultimo século ¢ muito elevada para ser atribuida apenas a

chegada de novas informagdes sobre dividendos futuros.

Para o mercado brasileiro, Vieira e Procianoy (1998)° e Perobelli ¢ Ness Jr. (2000)™,

observaram o comportamento das agcdes em datas proximas a anuncios importantes, e

’ Com anuncios de split de agdes
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encontram evidéncias de retornos anormais nesse periodo. Cordeiro, Perobelli e Arbex (1999)
realizaram experiéncia semelhante, mas ndo encontraram indicios contra esse tipo de

eficiéncia.

2.2.3 — Testes de Informacoes Privadas

Em um mercado eficiente (na forma forte), toda informacdo a respeito de uma acgdo,
publicamente disponivel ou ndo, estd refletida em seu preco. Isso significa que nenhum
individuo podera usar informagdes privilegiadas para obter lucros anormais no mercado. Para
Bailey (2005), a existéncia dessa forma de eficiéncia € rara, e s6 ocorreria se nao existissem
custos para se obter informag¢des — o que para o autor, em consonancia com Grossman e

Stiglitz (1980), ndo ocorre.

Ippolito (1989) afirmou que administradores dos fundos mutuos com acesso a informagao
privada foram capazes de gerar lucros anormais. Ele acrescentou também que esse lucro ¢ a
recompensa dos investidores pelo custo de obter informagdes — como apontado por Grossman
e Stiglitz (1980). Elton, Gruber, Das e Hlavka (1991) usaram o mesmo periodo de andlise de
Ippolito (1989), mas encontraram um retorno anormal de -1,1% ao ano. Isso seria um sinal de

que os gestores dos fundos ndo possuem informagdes privadas no mercado.

Levando em consideragdo os retornos de fundos mutuos entre 1971 e 1991, Malkiel (1995)
afirmou que eles tiveram um desempenho pior que o do mercado. Para ele, o ideal para o
investidor seria adotar uma estratégia passiva, adquirindo uma carteira indexada de baixo

11
custo .

No Brasil, Medeiros ¢ Matsumoto (2004) encontraram evidéncias do uso de informagdo
privada em antincios de langamentos de novas agdes. Insiders™ alteravam suas posi¢des no
mercado para auferir lucros, em média trés semanas antes do antncio oficial da empresa.
Rochman e Eid Junior (2007) também refutaram a HME na forma forte para o mercado

brasileiro. Para os autores, as operagdes realizadas pelos insiders apresentaram um retorno

1% Antincios de lucros trimestrais.

! Baixo custo referente as taxas de administragdo.

12 Insiders sio os individuos que possuem informagdes privilegiadas dentro de uma empresa.
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anormal médio significativo, e isso seria um indicio de operagdes realizadas com
informacdes privilegiadas. Fonte ¢ Carmona (2006) usaram dados didrios do Ibovespa entre

2001 e 2005, mas ndo observaram nenhum uso de informagdes privilegiadas.

2.3 - Anomalias do Mercado

Nas ultimas décadas, diversas anomalias foram relatadas nos mercados acionarios,
aumentando o debate e as criticas da HME. Uma delas refere-se ao efeito tamanho da firma.
Alguns autores apontaram que em média, as agdes de firmas menores tendem a obter um
retorno maior do que acdes de firmas grandes, mesmo com o retorno sento ajustado pelo risco
(BANZ, 1981; DE BONDT e THALER, 1987, FAMA e FRENCH, 1992; TORRES,
BONOMO e FERNANDES, 2002).

Os defensores da HME argumentam que nesse caso, o risco ndo estd sendo corretamente
medido pelo modelo de equilibrio. Segundo eles, as firmas pequenas possuem maior risco,
sendo natural e esperado, portanto, que produzam maior retorno. Além disso, os testes sofrem
influéncia do survival bias — viés de sobrevivéncia: as estatisticas mais longas s6 contam com
as empresas pequenas que sobreviveram, ndo incluindo as que fecharam. Isso cria um viés na
analise, pois o retorno médio das pequenas empresas poderia estar superestimado

(MALKIEL, 2003).

Outra anomalia refere-se ao efeito-janeiro. Diversos estudos indicam que o més de janeiro
tem em média maior retorno que os outros meses, € que aproximadamente metade da
valorizagdo nesse més ocorre durante os cinco primeiros dias (ROLL, 1983; THALER, 1987;
FAMA, 1991). Para Fama (1991), a sazonalidade ndo ¢ um problema da eficiéncia de
mercado, e sim da especificagdo do modelo — que ndo ¢ capaz de explicar diferentes retornos

em diferentes épocas do ano.

Além disso, mesmo se o Efeito Janeiro de fato existir, ele tendera a se autodestruir.
Inicialmente, os investidores comprardo agdes no ultimo dia de dezembro e venderdo no
quinto dia de janeiro, aproveitando essa anomalia do mercado. Com todos fazendo isso,

alguns investidores, buscando maximizar seus ganhos, passardo a comprar agdes antes dos

-19-



demais, no penultimo dia de dezembro, e antes da subida inicial dos precos. Depois disso,
venderdo as acdes no quarto dia de janeiro, antes da queda dos precos. Essa antecipagdo na
compra ¢ na venda ocorre sucessivamente, até o que a oportunidade de lucrar desaparece.
Qualquer padrao repetitivo no mercado de agdes que pode ser arbitrado tende a desaparecer

(MALKIEL, 2003).

Malkiel (2007) argumenta que essa anomalia pode ser explicada devido ao efeito do imposto
de renda. Investidores venderiam a¢des no fim do ano para reduzir o ganho de capital e o
montante que deve ser pago como imposto sobre a renda. Essa pressdo na venda de acdes
reduz seus pregos no fim do ano. Os pregos retornam ao seu valor de equilibrio no inicio do
ano, mas produzem uma falsa impressao de que as agdes estdo se valorizando além do normal

e obtendo retorno mais elevado durante os primeiros dias desse més.

Santos et al (2007) ndo identificaram a presenca do efeito janeiro no Brasil. Eles argumentam
que como o pais ndo possuia impostos sobre ganhos de capital na maior parte do periodo
analisado, esse movimento de venda e compra de agdes movidas por questdes tributarias nao

ocorreu, e isso pode ser o motivo pelo qual esse efeito ndo foi observado.

Outra anomalia decorre da relagdo entre Value Stocks e Glamour Stocks. As agdes menos
valorizadas nos periodos anteriores — com baixa relacdo entre seu preco e seus
ganhos/dividendos, as value stocks — t€m obtido retornos superiores em relagdo as acdes de
empresas que apresentaram crescimento elevado dos retornos ou das receitas — agdes com um
preco alto em relacdo aos seus ganhos/dividendos, as chamadas glamour stocks.
(LAKONISHOK et al, 1994; LA PORTA, 1996; LA PORTA et al, 1997; SHLEIFER, 2000;
MALKIEL, 2003).

La Porta (1996) usou uma amostra de agcdes americanas baseando-se na previsao da taxa de
crescimento dos ganhos de longo prazo feitas por diversos analistas profissionais. Segundo
ele, os analistas superestimam o retorno das acdes sobre as quais estdo otimistas e subestimam
as agdes sobre as quais estdo pessimistas. Ele mostrou que as agdes com as maiores previsdes
de crescimento tiveram retorno inferior as agdes com as menores previsdes de crescimento.
La porta et al (1997) e Lakonishok et al (1994) também encontraram evidéncias de reagdes-

exageradas dos analistas e investidores em relagdo ao crescimento futuro das glamour stocks.
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Lakonishok et al (1994) alegaram que estratégias de investimento em glamour stocks sao tao
arriscadas quanto as de value stocks, e por causa disso, essa diferenca nos retornos nao pode
ser explicada pelo risco. Mas para Fama e French (1993,1996), a discrepancia entre esses
tipos de agdes ¢ explicada pela diferenca em seus niveis de riscos — as value stocks sao mais

arriscadas, e por isso exigem um retorno maior — nao captado pelo modelo do CAPM.

Outro ponto discutido na literatura de mercados eficientes refere-se ao Efeito Momento
(Momentum Effect). Ele leva em consideragdo os retornos passados de uma agdo para
construir uma estratégia de aplicacdo futura. Por exemplo, pode-se formar uma carteira com
as agdes que obtiveram os melhores rendimentos nos ultimos x meses, e aplica-la por um
periodo y de tempo. Um dos principais estudos sobre esse assunto foi realizado por Jegadeesh
e Titman (1993) para o mercado norte-americano, com dados de 1965 a 1989. Eles analisaram
dezesseis estratégias distintas e verificaram que em quinze delas foi possivel obter ganhos
anormais significantes. Jegadeesh et al (2001) refizeram o estudo ampliando o periodo

amostral e verificaram a persisténcia da anomalia no mercado norte-americano.

Rouwenhorst (1999) testou o efeito momento para o Brasil, com dados de 87 empresas
brasileiras listadas na Bovespa, para o periodo de 1982 a 1997. Sua estratégia consistiu em
observar os retornos acumulados dos ultimos seis meses para formacdo das carteiras,
mantendo-as inalteradas nos seis meses subsequentes. O retorno observado foi praticamente

nulo, de apenas 0,01% ao més.

Santos et al (2007) encontraram evidéncias da possibilidade de ganhos anormais utilizando as
estratégias de momento para as agdes listadas na Bovespa, no periodo de 1995 a 2006. O
maior retorno anormal médio (1,4% a.m.) ocorreu ao se adotar a estratégia de formacgdo de
carteira dos ultimos trés meses e manté-la nos seis meses seguintes (3x6). As estratégias 6x9 e
90x9 também se mostraram rentdveis, com um prémio mensal médio de 1% e 0,9%,

respectivamente.

A reversdo a média (mean reversion) € outro efeito discutido em mercados eficientes. De
Bondt e Thaler (1985, 1987) realizaram um experimento para o mercado de acdes norte-
americano, no qual formaram dois portfolios distintos e acompanharam sua evolugdo na

bolsa. Um desses portfolios era composto pelas acdes que tiveram melhor desempenho nos
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trés ultimos anos — portfolio dos vencedores — e o outro pelas agdes que tiveram o pior

desempenho nesse periodo — portfolio dos perdedores.

Seus resultados mostraram que nos trés anos subsequentes, a carteira perdedora obteve um
rendimento 25% maior que a vencedora. Segundo eles, ocorre uma tendéncia de reversao a
média — mean reversion — nos retornos das acdes, pois os investidores, ao formar suas
expectativas, atribuem muito peso as informagdes passadas das firmas e pouco peso para o
fato de que a performance tende a reverter para sua média. Clare e Thomas (1995) obtiveram
resultados semelhantes para dados de acdes do Reino Unido, mas ressaltaram que a diferenga

nos rendimentos ¢ economicamente insignificante.

2.4 — Relacio entre Preco e Dividendos

Os resultados empiricos sobre a previsibilidade dos retornos das acgdes se tornam mais
robustos quando outras variaveis além dos retornos passados sdo adicionadas ao modelo,

como por exemplo a taxa de dividendos (CAMPBELL, LO e MACKINLEY, 1997).

Caso os mercados sejam eficientes, os retornos futuros serdo imprevisiveis. Nesse caso, uma
regressao linear do tipo:
In(Rt+k)=ok+BkRARARAE+Et+k (4)

teria um coeficiente Bk igual a zero.

Nesse modelo, In(Rt+k)=In(Rt+1)+...+In(Rt+k) ¢ o retorno continuamente composto
(continuously compounded return) da agdo em k periodos, ¢ a taxa de dividendos e €o

preco da acdo no periodo t.

Os trabalhos empiricos usualmente testam a hipdtese nula Hy: Bk=0. Se essa hipdtese nao for
rejeitada, entdo a variavel dividend yield possui um coeficiente estatisticamente igual a zero, e
ndo podera ser usada para qualquer tipo de estimagdo do retorno da agdo. A estimativa de fk

pode ser feita por MQO, mas testar a hipotese nula pode ser ndo-trivial por algumas razdes.
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Primeiro, no caso dos residuos estarem correlacionados, as varidveis estimadas poderdo nao
possuir varidncia minima. Nesse caso, os erros padrdes podem se tornar viesados, as
estimativas das varidveis serdo menos precisas € o modelo pode ndo ser mais eficiente.
Segundo, ha evidéncias que a distribui¢do amostral de Bk ¢ assimétrica a direita (WOLF,
2000). Terceiro, a variavel independente na regressao ¢ predeterminada, mas ndo exdgena.
Isso quer dizer que ndo ¢ correlacionada com o termo de erro presente @t+k, mas
geralmente ¢ com os erros passados Bt+k-j , para j >1. Isso ocorre porque Bt+k-j =In(Rt+k-j)-
ak-BkEERBE. As propriedades assintoticas dos estimadores de minimos quadrados s6 sdo
validas nas hipoteses de auséncia de correlagao serial e heteroscedasticidade. Como esse ndo ¢
0 caso, a regressao pode apresentar estimativas com viés. Nesses modelos de retorno, Bk ¢
normalmente viesado para cima (FAMA e FRENCH, 1988b; CAMPBELL, LO e
MACKINLEY, 1997).

Para inferéncias mais robustas de Bk, diversos autores corrigem o erro-padrao das estimativas
de MQO usando o Método dos Momentos Generalizados (Generalized Methods of Moments —
GMM), que ¢ assintoticamente consistente sob condigdes mais gerais que o MQO. Essa
correcdo ¢ feita sob a hipodtese adicional de que os logs dos retornos ndo sdo correlacionados,
e por conta disso, os residuos de uma regressdo em k periodos segue um processo de média

mével MA(k-1).

Fama e French (1988b) utilizaram o GMM para ilustrar a capacidade dos dividend yields em
prever o retorno de agdes. Para retornos mensais e trimestrais, o R* calculado ndo ultrapassou
3%. Com o aumento do horizonte temporal, ocorreu uma elevagio significativa do R*. Para
um retorno de quatro anos, por exemplo, o R? atingiu 17%. Quando a taxa de dividendo foi
medida em relagdo ao prego do periodo anterior, BBBA-1 , o R* alcangou 29% . Esses valores

subiram para 36% e 45% para o sub-periodo de 1941 a 1986.

Esse efeito do horizonte temporal também foi observado por outros autores (CAMPBELL e
SHILLER, 1987; NELSON e KIM, 1993; CAMPBELL, LO ¢ MACKINLEY, 1997).
Campbell e Shiller (1987) afirmam que para o retorno de um ano, o poder de previsdo da taxa
de dividendo ¢ de apenas 3,9%, mas para o periodo de 10 anos, esse valor aumenta para

26,6%.
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Goetzmann e Jorion (1993) realizaram suas estimativas por MQO e GMM, com dados da
Standard & Poors 500 (S&P 500) de 1927 a 1990. O valor do By estimado varia de 0,39 a
21,39, conforme o horizonte dos retornos aumenta de um para quarenta e oito meses. O valor
da estatistica-t também aumenta com o horizonte, atingindo 21,42 para retornos de quatro
anos — usando MQO. O R? da regressio sofre um aumento significativo, saindo de 0,01 — para
retornos mensais — e atingindo 0,39 — para retornos de quatro anos. Entretanto, os autores
observam que a estatistica-t encontrada por MQO ¢ o R* da regressio podem estar viesados
para cima. Este problema fica mais aparente quando se compara os valores das estatisticas-t
encontradas por MQO com as encontradas pelos outros dois métodos. Usando o GMM, por
exemplo, esse valor foi de 7,37, comparado com o valor de 21,42, para o horizonte de quatro

anos.

Campbell, Lo e MacKinley (1997) adotaram metodologia semelhante a de Fama e French
(1988b), mas utilizaram como regressor o log da taxa de dividendos do ultimo ano em relagao

ao prego corrente. A regressao estimada foi:
rt+1+.. +rt+k=ARAdt-pt+2¢t, t+k (5)

Eles utilizaram dados de 1927 a 1994, e também corrigiram a heteroscedasticidade e a
correlacdo serial pelo GMM. Para o horizonte de um més, os resultados sdo inexpressivos e o
R’ nio ultrapassa 2%. Assim como em Fama e French (1988b), o aumento do horizonte dos
retornos gerou resultados mais expressivos. Em um horizonte de retorno de 24 meses, o R* da
regressao atingiu 14,4%. Para 48 meses, o R? encontrado foi de 26,7% e 43,2%,

respectivamente para o sub-periodo de 1927 a 1994 e 1952 a 1994.

Apesar de 0 GMM ser assintoticamente consistente sob condi¢des mais gerais que o0 MQO,
com pequenas amostras ele pode apresentar alguns problemas. Um deles ¢ que a aproximagao
desse método para a verdadeira distribuicdo de Bk pode ficar centrada em um valor muito
pequeno, e apresentar uma cauda direita pequena demais. Como consequéncia, os valores
observados de Bk serdo julgados como super significantes, e os testes de Bk serdo viesados em

direcdo a uma falsa rejei¢do de H, (GOETZMANN e JORION, 1993; WOLF, 2000).
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Tabela 1 — Resumo das estimativas usando o Método dos Momentos Generalizados

Fama e French (1988) Goetzmann e Jorion (1993) Campbell, Lo e MacKinley (1997)
Horizonte t (beta) - 5 t (beta) o t (beta) - 0

(meses) Beta GMM R Beta Tt | MM | R R" Beta GMM R"
1927-1994 1927-1990 1927-1994

1 0,28 1.83 0,00 0.39 2,80 1.21 1.21 0.01 0.01 1.22 0.00

12 3.35 1.72 0.03 51.08 9.97 295 3.17 0.12 0.19 2,08 0.07

24 8.77 2,59 0,15 9.07 12,73 5.32 5.38 0.18 0.38 411 0.14

36 11,53 293 0.21 12,94 15,38 5.97 4.77 0,24 0.53 4.63 0,21

48 14.43 3.25 0.29 2139 2142 737 7.30 0.39 0.65 3.94 0.27
1927-1956 1927-1958 1927-1951

1 0.27 1.08 0.00 0.42 1.89 0.85 0.85 0.01 0.02 0.66 0.00

12 2,62 0.83 0,01 5.85 6.97 2,53 2,61 0.12 0.27 1.68 0.07

24 10.16 1.89 0.13 10,78 8.97 5,70 4.64 0.18 0.63 452 0.21

36 15.94 2.73 0.26 16.17 11.30 5.16 3.74 0.27 0.88 2,97 0.32

48 20.39 3,70 0.40 28.99 18.06 11,20 7.05 0.49 1,05 3,78 0.42
1957-1986 1959-1990 1952-1994

1 0.51 1,95 0,01 0.67 2,76 242 242 0,02 0,02 2,73 0.02

12 7.74 221 0.12 87.57 11,04 4,03 4.46 0.25 0.33 3.23 0.19

24 14.06 2,53 0.25 14.40 14.29 3.65 432 0.36 0.60 3.23 0.34

36 14.03 2,05 0,24 19.74 17.15 4.56 4,90 0.46 0,78 332 0.43

48 16.21 1.83 0.26 27.91 20.26 4.68 5.19 0.55 0.86 3.56 0.43

2.5 — Modelo do Valor Presente

No modelo do valor presente, ou modelo do fluxo de caixa descontado, o preco de uma agao
corresponde ao fluxo de caixa futuro esperado — seus dividendos — descontado por uma taxa
de risco apropriada. No modelo mais simples assume-se que o retorno esperado seja

constante:
EE[EE+1]=0 (6)

Campbell e Shiller (1987) referem-se a (6) como o modelo da taxa de dividendos na auséncia
de incertezas (certainty model). O retorno total de uma a¢do ¢ dado pela soma dos dividendos
pagos e pela valorizagdo da agdo nesse periodo. O retorno total Rt+1 em um unico periodo
t+1 ¢ definido por:

Rt+1= Pt+1+Dt+1Pt—1 (7)
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Colocando expectativas em ambos os lados de (7) e assumindo (6) como verdadeiro, obtemos
uma equacao que relaciona o preco corrente de uma agdo em fungdo do seu preco esperado e

dividendos pagos no proximo periodo:
Pt= Et [Pt+1+Dt+1]1+ R (8)

Substituindo repetidamente o preco futuro e usando a Lei das Expectativas Iteradas'?,

chegamos a seguinte equacgao:
Pt=@0 i=1k 11+ RiDt+1+2A11+ RkPt+k (9)

O segundo termo da parte direita de (9) corresponde a esperanga do valor descontado do pregco
da agdo k periodos a frente. Seguindo Campbell e Shiller (1987) e Campbell, Lo e Mackinley
(1997), vamos assumir que esse termo converge para zero quando o horizonte k aumenta
indefinitivamente:

limA—ool 11+ RkPt+k=0 (10)

Essa hipotese elimina a existéncia de bolhas racionais no preco da acdo e serd satisfeita a
menos que o preco da acdo cres¢a a uma taxa maior ou igual a R. Com uso dessas equagdes,
obtemos uma relagdo entre prego de uma agdo e o valor presente esperado dos dividendos

futuros, descontados a uma taxa constante R:
Pt=EE i=1co 11+ RiDt+i (11)

Para testar o modelo de valor presente com essa equagdo, as séries de precos e dividendos
devem ser estaciondrias. Contudo, alguns estudos norte americanos (CAMPBELL e
SHILLER, 1987, CAMPBELL, LO ¢ MACKINLEY, 1997) e brasileiros (ANCHITE ¢
ISSLER, 2002; BONOMO et al, 2002) indicam que elas possuem raiz unitdria, sendo,
portanto, ndo-estaciondrias. Se elas forem cointegradas, existira uma combinagdo linear
dessas séries que ¢ estaciondria (CAMPBELL e SHILLER, 1987; CAMPBELL, LO e
MACKINLEY, 1997). Dessa maneira, a equagdo (11) pode ser transformada em uma relagao

que pode ser usada na presenca de séries ndo estaciondrias cointegradas:

Pt-DtR=1 REA i=1co 11+ RiADt+1+i (12)

13
AREE+1E=
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Apesar de esses modelos ndo serem usados diretamente nos casos onde as taxas de
crescimento dos dividendos e a taxa de juros variam no tempo, eles sugerem que a taxa de

dividendos pode capturar variagdo no retorno esperado das acdes.

Como os dividendos de todos os periodos entram nessa formula, o dividendo em um unico
periodo ¢ apenas um pequeno componente do preco total da acdo. Por isso, movimentos
duradouros ou persistentes dos dividendos t€ém um efeito muito maior sobre os precos do que
movimentos temporarios. Efeito semelhante ocorre com a taxa de desconto. A taxa de
desconto entre dois periodos ¢ apenas um pequeno componente da taxa de longo prazo,
aplicada para um fluxo de caixa distante no futuro. Assim, movimentos persistentes sobre a
taxa de desconto tém um efeito mais significativo sobre os precos do que um movimento

temporario (CAMPBELL, LO e MACKINLEY, 1997; ANCHITE e ISSLER, 2002).

Apesar de a hipotese de retornos constantes ser conveniente do ponto de vista matematico (ou
estatistico), ela deixa implicita a idéia da ndo previsibilidade dos retornos — a partir de
Et[Rt+1]=R, obtemos Et[Rt+1-R]=0. Isso contradiz as evidéncias empiricas de previsibilidade
dos retornos encontradas por diversos autores (CAMPBELL e SHILLER, 1987; BONOMO et
al, 2002; ANCHITE e ISSLER, 2002).

Caso o retorno esperado das agdes ndo seja constante no tempo, a relacdo entre preco e
retorno se torna nao-linear. Nesse caso, uma alternativa ¢ usar uma aproximagao log-linear,

como sugerida por Campbell e Shiller (1987).

A aproximacgdo log-linear parte da defini¢ao do log do retorno, dada por:

BE+1=log(1+ARA+1)=loglR+1+RE+1-1ogRM (13)

Seguindo a metodologia de Campbell, Lo e MacKinley (1997), foi gerada uma fung¢do nao-

linear entre o retorno e a taxa de dividendos do tipo:
RIE+1=AA+1-A8+logl+exp BE+1-AA+1 (14)

Nessa equagdo, as letras minusculas representam o logaritmo das varidveis. Usando uma

expansdo de Taylor primeira ordem, chega-se a uma nova expressao para a taxa de retorno:

rt+1=xk+ppt+1+1-pdt+1-pt, (15)
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onde B=1(1+2ERARA-A) e B=-logl-1-Pllog(1l -1). Para evitar o aparecimento de bolhas
racionais, deve-se impor que lim@—ooBIPIAR+E=0. Com essa imposi¢ao e resolvendo (15)

recursivamente obtem-se:
pt=k 1—p+j=0c0 AIAI1-ARAE+1+E-EE+1+0] (16)

O resultado ¢ uma expressdo que relaciona duas séries ndo-estaciondrias, mas cointegradas.
Reescrevendo a equagdo anterior em termos de séries estaciondrias, pode-se obter um modelo

testavel empiricamente, conhecido como Modelo de Crescimento Dinamico de Gordon:
dt-pt=—k 1-p+Etj=000 pj-Adt+1+j+rt+1+j (17)

Nessa equacdo o log da taxa de dividendos, EIPI-EE, pode ser escrito como um valor
descontado dos retornos futuros, BE+M, e da taxa de crescimento dos dividendos, ARAR+E,
descontados por uma taxa [, menos uma constante k 1—[. Se as variaveis do lado direto da
equacdo (17) — fator de crescimento dos dividendos ABR+1+R e log dos retornos rt+1+j —
forem estaciondrias, PIE-E@ também serd. Logo, a presenca de uma raiz unitdria no log dos

dividendos, EIR-RM, ¢ consistente com a id€ia de bolhas racionais no preco das agdes.

2.5.1 - Vetores Auto-Regressivos (VAR)

Para resolver certos problemas estatisticos envolvidos nas estimagdes por MQO e GMM,
alguns autores passaram a analisar a relacdo entre precos e dividendos por meio de vetores
auto-regressivos — VAR (CAMPBELL e SHILLER,1987 ; HODRICK, 1992; GOETZMANN
e JORION, 1995; ANCHITE e ISSLER, 2002).

A estimagdo por VAR possui algumas vantagens em relagdo ao modelo de GMM apresentado

anteriormente. Primeiro, resolve o problema da endogeneidade, pois assume que todas as

' Essa restri¢io impede que o log dos pregos das agdes cresga indefinidamente.
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variaveis tratadas no modelo sdo enddgenas. Além disso, permite acrescentar outras variaveis
que possam ter impactos sobre os retornos — como a taxa de juros, crescimento do PIB e

outros.

O VAR ¢é uma generalizagio dos modelos univariados auto-regressivos. E composto por um
sistema de regressdes, existindo mais de uma varidvel dependente. Cada varidvel ¢ regredida
em fun¢do de seu valor no tempo anterior € em fungdo das outras varidveis independentes do
modelo. No nosso estudo, o modelo VAR ¢ especificado em termos de mudangas dos retornos

@AR+1 e dos dividendos ER@+1:
CR+1= RIA+1RRA+1=A10R020+R11R1202122EARRE+R1RR2E (18)

Se o retorno ndo pode ser previsto, entdo cada coeficiente das varidveis em lag deve ser

estatisticamente igual a zero.

Diversos autores fazem o desvio em relagdo a média para eliminar as constantes e também
incluem a taxa de juros no modelo, dada por BEIEIE. Dessa forma, o vetor das varidveis de

estado ¢:
AR=InRE-AInRE, ARE-RARERAR, DRE-EI(RER) (19)
Entdo um VAR de primeira-ordem, ou um VAR(1) é descrito por:
BE+1=BRE+BE+1, (20)

onde A ¢ uma matriz 3x3 e u; € uma sequéncia de inova¢do de ruido branco de dimensao 3.
Esse modelo basico foi usado por diversos autores, com algumas adapta¢des individuais
(CAMPBELL e SHILLER,1988b; HODRICK, 1992; GOETZMANN e JORION, 1995;
ANCHITE e ISSLER, 2002). Essa equagdo permite fazer previsdes para as varidveis em

periodos futuros, pela da multiplicagdo de matrizes:
EE/EE+1+2]=00+10R (21)

Hodrick (1992) utilizou um modelo VAR de primeira ordem com trés variaveis: o retorno real
continuamente composto de um portfdlio, a taxa de dividendos e o retorno mensal da nota do
tesouro americano relativo a sua média mével dos tltimos 12 meses. O autor usou dados de

1927 a 1987. O teste da hipotese conjunta dos coeficientes serem iguais a zero possui uma
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distribuicdo Qui-quadrado com 3 graus de liberdade. Para o periodo de 1927 a 1987, o valor
do Qui-quadrado ¢ de 9,867 e o intervalo de confianca atinge 0,98. Para o sub-periodo de
1952 a 1987, o valor do qui-quadrado aumenta para 22,765 e o intervalo de confianca atinge

0,99.

Hodrick também utilizou técnicas de Monte Carlo para fazer inferéncias sobre as
propriedades de pequena amostra da estimagdo por VAR. Devido a forte evidéncia empirica
que os dados sobre retornos exibam heteroscedasticidade, Hodrick modelou os residuos
usando um modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditionally Heteroscedastic).
Seus resultados sugerem fortes evidéncias do poder de previsdo dos retornos para um més a

frente, para o subperiodo de 1952 a 1987.

Nas estimativas de Campbell, Lo e MacKinley (1997), o vetor de estado também possui trés
elementos: o retorno real das a¢des BB, o log do da taxa de dividendos e a taxa de juros
de curto prazo @A. Eles usaram dados de 1952 a 1994. O VAR estimado de primeira ordem

para essas varidveis, com erros padrdo entre parénteses sao

B+1BE+1BE+1=0,055(0,053)0,655(0,230)-0,520(0,166)-0,038(0,001)0,999(0,003)-0,0
00(0,002)-0,032(0,011)-0,0400,0460,707(0,050) BBEBEE+E1,B+1€2,8+1€3,8+1
(22)

Os valores de R para as trés regressdes acima sio, respectivamente, 0,04, 0,996 ¢ 0,537. A
primeira equagdo desse sistema relaciona o retorno da agdo EIE+Iem fun¢do do préprio
retorno em t, da taxa de dividendos Blfle da taxa de juros BIE. Os valores dos erros padrdes
mostram que apenas o proprio retorno defasado € significante para explicar o retorno futuro e
que os valores passados da taxa dividendos ndo tém impacto significativo na previsao retorno
futuro. Assim, nesse modelo, podemos considerar que a previsibilidade do retorno em fungao

dos dividendos ¢ pouco significante.

Nelson e Kim (1993) e Goetzmann e Jorion (1995) utilizaram o modelo VAR para dados
norte-americanos, mas seus resultados ndo mostraram uma previsibilidade significante dos
retornos. Goetzamann e Jorion (1995) replicaram o mesmo modelo para séries da Inglaterra,

mas novamente a previsibilidade foi praticamente nula.
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Anchite e Issler (2002) testaram o Modelo do Valor Presente (MVP) com retornos esperados
constantes e variantes no tempo, para dados do Ibovespa de 1986 a 1998. Eles também
usaram trés varidveis: dividendos, precos e juros (calculada como a média trimestral da taxa
real overnight SELIC paga nos titulos publicos federais). Os resultados mostraram que nao foi
possivel rejeitar o MVP. Para os autores, isso indica que os valores das varidveis estdo em

conformidade com seus fundamentos e que o mercado ¢ racional e eficiente.

De maneira geral, os trabalhos que analisaram a previsibilidade de retornos em funcdo dos
dividendos usando modelos VAR ndo encontraram resultados significantes. Isso abriu espaco
para que outras técnicas econométricas testassem a previsibilidade dos retornos, como o

modelo de correcao de erros.

2.5.2 - Mecanismos de Correcio de Erros (MCE)

Os modelos de VAR descritos na se¢do anterior possuem um problema quando as variaveis
ndo sdo estaciondrias e desejamos transforma-las em estacionarias™. Para contornar esse
problema, podemos estimar o modelo usando variaveis em diferenca e varidveis defasadas.
Exemplo disso ¢ a equacdo abaixo, conhecida como modelo de correcdo de erros (Error

Correction Model — ECM):
ADB=01AB0+B2008-1-088-1+ (23)

Nessa equacdo, o valor de @ se altera entre P e PI-1 devido a mudancgas que ocorrem entre B e
-1 na varidvel explicativa [, e por algum eventual ajuste de equilibrio, dado por BIEI-1-E[.
Na equacgao 23, @ define a relagdo de longo-prazo entre @ e B, P11 a relagdo de curto-prazo e
@2 descreve a velocidade do ajustamento de volta ao equilibrio. Esse modelo ¢ mais
complexo que os modelos de VAR justamente por incluir esse fator de corre¢do de erros a

cada periodo t.

"> A principal maneira de fazer isso é tomar a primeira diferenca de cada variavel (11— —I=A[][]) e usar
essa nova variavel nas regressdes. Uma regressdo tipica seria: A[1[1=[JA[]+ [J[]. Entretanto, no equilibrio de
longo prazo, temos que X; = X.;. Assim, a primeira diferenca da série serd nula no longo prazo, cancelando
todos os termos da equagéo (Brooks, 2003).
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Quando expandimos esse modelo usando vetores, chegamos a um Vector Error Correction
Model (VECM). De maneira simplificada, o modelo de dividendos pode ser representado pelo

seguinte sistema:
RRERR=RARARNE-1+RA1RRARNE-1-ARRRRRARE -1+ (24)
PIPIGRERE=CARRRRAR-1+R2ERREAR-1-RRARRRRAR -1+ B,

onde PIPIEARAR-1 e PPARRARAR-1 sdo, respectivamente, o logaritmo do retorno da agdo e de
sua taxa de dividendos. @1 e B2 sdo pardmetros a serem estimados na equacao e e sao

os erros aleatdrios distribuidos normalmente com média 0 e variancia 22.

Para esse modelo ser testado empiricamente, o modelo de correcdo de erros exige que as
séries de pregos e dividendos sejam cointegradas. Entretanto, diversos autores argumentam
que isso ndo ocorre no mercado acionario brasileiro, devido ao descolamento do prego de uma
acdo e seu valor fundamental (MARTIN et al, 2004; MEDEIROS e FERNANDES, 2009;
NUNES e SILVA, 2009). Dessa forma, o modelo de correcdo de erros ndo pode ser

empregado no Brasil.
Essa diferenca entre o preco de uma agdo e valor fundamental ¢ geralmente explicada pela

presenga de um componente de bolha em seu preco. A relacdo entre preco e dividendos na

presenga de bolhas serd estudada com mais detalhes na préxima se¢ao.
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3 - BOLHAS RACIONAIS

Em um mercado eficiente, o preco de um ativo deve refletir o seu valor fundamental, definido
como o valor presente do fluxo de caixa futuro descontado por uma taxa de risco apropriada.
No mercado aciondrio, o valor fundamental de uma acdo corresponde ao valor presente dos
dividendos pagos por essa acdo. Uma bolha existe quando o pre¢o negociado de uma agdo ¢

maior que seu valor fundamental.

Os modelos tedricos envolvendo preco e dividendos discutidos até agora foram replicados em
varios paises. Entretanto, todos eles assumem a ndo existéncia de bolha nos precos, hipotese
refutada em diversos trabalhos empiricos norte americanos (FROOT e OBSTFELD, 1991;
ENDERS e SIKLOS, 2001; BROOKS ¢ KATSARIS, 2003; BOHL, 2003; KOUSTAS e
SERLETIS, 2005) e brasileiros (ANCHITE e ISSLER, 2002; LAMOUNIER ¢ NOGUEIRA,
2007).

Shiller (2000) define bolha como uma situagdo em que pregos altos sdo sustentados pelo
excesso de confianga e entusiasmo dos investidores, € ndo por uma estimativa consistente de
valor real. Um investidor podera pagar um preco acima do valor fundamental da agdo caso ele
tenha confianga e acredite no aumento do preco dessa agdo no futuro. Essa diferenca de
pregos gera um retorno ao detentor da agdo. Enquanto ele acreditar na elevagdo do prego da
acdo, ele poderd manter esse tipo de comportamento, alimentando o componente da bolha
(ABREU e BRUNNERMEIER, 2003; SHILLER, 2000; BROOKS, 2002). Martin et. al
(2004) definem bolha como uma alta persistente nos precos de um ativo por um tempo

suficientemente longo, seguido por colapso dos mesmos.

As bolhas podem ser criadas a partir de fatores exdgenos, sem nenhum tipo de relagdo com os
valores fundamentais, por andlises e estimacgdes erroneas dos fundamentos do mercado ou
pela presenca de assimetria de informagdes e comportamento de manada no mercado (CONT
e BOUCHAUD, 2000; SHILLER, 2000; SHLEIFER,2000; BIKHCHANDANI ¢ SHARMA,
2001). Uma bolha adquire um elemento especulativo no momento em que o investidor inclui
em seu conjunto de informagdes o valor futuro esperado da acdo. Ao fazer isso, o preco da
acdo passa a ser influenciado por expectativas e conjunturas futuras de seu preco —

especulacdo. Essas bolhas possuem uma caracteristica especial de serem persistentes,
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sistematicas e estarem continuamente se distanciando de seu valor fundamental (BROOKS e

KATSARIS, 2003).

Como dito anteriormente, a HME afirma que o preco de uma acdo s6 se altera diante de novas
informagdes. Na presenca de bolhas, o preco de uma agdo se eleva sem um aumento
correspondente no valor dos dividendos e sem a chegada de novas informagdes relevantes.
Assim, bolhas poderiam ser indicios de ineficiéncia do mercado. Fama (1997) e Malkiel
(2007) defendem que o mercado pode ser eficiente até mesmo na presenca de bolhas, pois
nenhum investidor consegue usar as informagdes disponiveis sobre bolhas para gerar retornos

sistematicos acima da média sem correr riscos acima da média.

Como os agentes estdo agindo racionalmente, as bolhas formadas no mercado sao
denominadas bolhas racionais. No restante do trabalho, discutiremos apenas dois tipos de
bolhas:
a) Bolhas explosivas: ocorrem na auséncia de equilibrio de longo prazo entre o preco da
acao e seus dividendos.
b) Bolhas que estouram periodicamente — periodically collapsing bubbles: Bolha cresce
até certo limite, e depois cai para um valor préximo de zero, voltando a crescer em

dire¢do ao equilibrio de longo prazo.

3.1 — Resultados Empiricos

Na secdo anterior sobre mercados eficientes, foi usada a hipdtese (10) de que o valor esperado
da a¢do trazido a valor presente converge para zero na medida em que o horizonte temporal
aumenta. Na presenca de bolhas, essa hipotese ¢ relaxada e a equagdo (9) passa a ter infinitas

solugdes, que podem ser escritas na forma:

Pt=@1E+Bt+ut, (25)
onde:

Bt=AR&Bt+11+ R (26)

Nessa equagao, representa o preco atual da a¢do em t, o valor fundamental da acdo e

a bolha racional.
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Resolvendo (20) recursivamente, o resultado é:

Bt=[101+017 (27)
Na presenga de bolhas a equacdo (11) passa a ser escrita como:
Pt=00 i=100 11+ RiDt+i+E01+AE+AR (28)

Essa equacdo descreve o efeito que a bolha tem sobre o preco da a¢dao no periodo t. O prego

atual da a¢do difere de seu valor fundamental exatamente pelo segundo termo da equagao.

No contexto de andlise de séries temporais, existem diversas maneiras de se testar a existéncia
de bolhas. As mais usadas sdo os testes de raiz unitaria e os testes de cointegracdo entre
precos e dividendos de agdes. Entretanto, como mostraremos a seguir, essas técnicas siao

incapazes de detectar bolhas que estouram periodicamente.

Para o teste de raiz unitéria, deve-se primeiro formar uma série de dividend yield — a partir das
séries de precos e dividendos. A existéncia de raiz unitdria nessa série indica a presenca de
bolhas racionais. Froot e Obstfeld (1991) usaram dados do indice S&P 500 entre 1900 e 1988,
e verificaram a existéncia de raiz unitaria na taxa de dividendos e auséncia de cointegracao

entre prego e dividendos.

A cointegracao entre duas séries temporais indica uma relagdo de equilibrio de longo prazo
entre elas, implicando que seus valores ndo poderdo divergir eternamente. Dessa forma, a
cointegracdo entre as séries de pregos e dividendos implica uma situagdo de convergéncia e
equilibrio no futuro, eliminando a hipotese da existéncia de uma bolha racional do tipo

explosiva (BROOKS e KATSARIS, 2003; KOUSTAS e SERLETIS, 2005).

Campbell e Shiller (1987) testaram a cointegracdo entre as séries de preco e dividendos nos
EUA, para dados anuais da S&P500 entre 1871 e 1986. Seus resultados indicam desvios
persistentes entre o preco das acdes e seus valores fundamentais, o que indica a existéncia de
bolha. Brooks e Katsaris (2003) encontraram resultados semelhantes para a década de 90.
Bohl (2003) detectou bolhas explosivas para uma série mensal norte-americana que se
extende de 1871 a 2001, por meio de dois testes de cointegracao distintos — Método de Engle-
Granger e Método de Johansen. Esses métodos serdo descritos com mais detalhes no capitulo
4, que trata da metedologia.
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Usando esses mesmos testes, Nunes e Silva (2007) encontraram evidéncia de bolhas
explosivas em diversos paises: Argentina, Brasil, China, Colombia, Republica Checa, India,
Israel, Malasia, México, Peru, Polonia, Africa Do Sul, Russia, Sri Lanka,Tailandia, Taiwan,
Turquia e Venezuela. Herrera e Perry (2003) detectaram bolhas explosivas em alguns paises
latino-americanos por meio de testes de raiz unitdria e de cointegracao, com dados de 1980 a

2001. Sao eles: Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México e Peru.

Martin et al (2004) encontraram bolhas racionais no indice Bovespa, por meio de modelos de
regime de conversdo markovianos, entre 1994 e 2004. Nunes e Silva (2009) apresentaram
resultados favoraveis a presenca desse tipo de bolha no Brasil, por meio de testes de
cointegracdo de Johansen e de Engle-Granger, com dados da Standard & Poors para o
periodo de julho de 1994 a dezembro de 2006. Medeiros e Fernandes (2009) analisaram os
precos e dividendos das acdes da Bovespa, no periodo de 1994 a 2007. Os resultados também

sdo favoraveis a existéncia de uma bolha explosiva nesse mercado.

Apesar de muito usados, esses testes de cointegracdo podem levar a resultados conflitantes.
Bohl (2003) usou testes de cointegracdo de Engle-Granger e Johansen nas mesmas séries, mas
obteve resultados contrarios: pelo método de Engle-Granger, ele detectou cointegragdo em
apenas uma das quatro séries analisadas, ja pelo teste de cointegracao de Johansen, trés dessas

mesmas séries apontaram cointegracao.

A principal critica sobre esses testes ¢ que eles supdem que as variagdes de preco em direcao
ao equilibrio sdo lineares e simétricas, com mesma velocidade de ajuste para precos acima e
abaixo do prego de equilibrio e ajustes simétricos em cada periodo. Na pratica, isso pode nao

ocorrer (EVANS (1991); ENDERS e SIKLOS (2001); BOHL (2003)).

Se observarmos o comportamento da bolha da internet na década de 90, por exemplo,
notamos que seu comportamento ¢ nao-linear e assimétrico. Nessa e em outras bolhas, o que
geralmente ocorre ¢ que o preco de uma agdo se eleva por varios periodos e despenca
repentinamente. Esses aumentos nos pregos ocorrem de maneira distinta em cada periodo. No
momento do estouro da bolha, o preco de uma agdo cai abrupta e repentinamente, ¢ ndo de

forma simétrica e linear. Além disso, na presen¢a de bolha financeiras apenas elevagdes dos
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precos das acdes sdo esperadas: € pouco provavel que o preco de uma agdo diminua por varios

periodos para subitamente se elevar de volta ao equilibrio.

Evans (1991) e Enders e Granger (1998) mostraram que por ndo considerar esses ajustes
assimétricos, os testes usuais de cointegracdo possuem baixo poder, podendo levar a
conclusdo de que bolhas ndo existem na presenca de bolhas com ajustes assimétricos € nao-
lineares — como as bolhas que estouram periodicamente. O comportamento desse tipo de

bolha e o principal modelo usado para testa-la serdo mostrados nas proximas secoes.

3.2 — Bolhas que Estouram Periodicamente

O modelo de bolhas que estouram periodicamente adotado nesse trabalho ¢ uma
generalizagdo do modelo criado por Blanchard (1979), e foi proposto por Evans (1991). Esse
modelo incorpora o estouro parcial e ndo apenas total da bolha. Além disso, o tamanho ¢ a
probabilidade dos estouros dependem do proprio tamanho da bolha. As bolhas sdo definidas
da seguinte maneira:
Bt+1=1+0 RARIAA+1  se BAR<
(29)
Bt+1= 6+1+0mOt+1 Bt—61+AQA+1 se B> A,

Nas equagdes acima, Bt+1 ¢ o valor da bolha no periodo B+1, 6 e B sdo pardmetros positivos
com 0< d<(1+@)@, ER+1 ¢ uma variavel aleatoria positiva i.i.d com EtBR+1=1 e 6t+1 ¢ um
processo de Bernoulli i.i.d que assume o valor 1 com probabilidade Bl e 0 com probabilidade
1-B. Como a variavel BE+1 ¢ estritamente positiva, ¢ possivel mostrar que a bolha tera

sempre sinal positivo, € nunca ira se extinguir totalmente.

Para valores de Bt menores que T, a bolha cresce a uma taxa média 1+r e tem probabilidade
nula de estourar. Um alto valor de T resulta em bolhas com um longo periodo inicial de baixo
crescimento. Se a bolha ultrapassar esse limite T, ela passa a crescer a uma taxa mais elevada,
1+rm, com probabilidade (1-m) de estourar. Logo, T corresponde a probabilidade de a bolha
perdurar por mais um periodo. Depois do estouro, o valor da bolha retorna a um pequeno
valor médio §, e o processo se reinicia. Os parametros 6, T ¢ T determinam o tamanho da

bolha, a duragdo de tempo médio antes do estouro e a freqiiéncia com que as bolhas surgem.
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Esse modelo satisfaz duas propriedades tedricas bem-estabelecidas de bolhas estocasticas
(DIBA e GROSSMAN, 1988). Primeiro, ela nunca pode ser negativa, pois um valor negativo
para a bolha implicaria um valor esperado negativo para preco das acdes, o que ¢
economicamente impossivel. Segundo, essa bolha nunca se extingue completamente, porque

se isso ocorresse, ela ndo poderia surgir novamente (BOHL, 2003).

3.3 - Modelos Auto Regressivos com limiar

A assimetria na dire¢do e velocidade dos ajustes criou a necessidade de uma nova maneira de
se testar bolhas racionais. Enders e Siklos (2001) definiram os modelos auto-regressivos com
limiar (Threshold Auto-Regressives (TAR)) e auto-regressivos com limiar e efeito momento
(Momentum Threshold Auto-Regressives (M-TAR)) para detectar empiricamente a existéncia

de bolhas que estouram periodicamente.
Se elas estdo presentes nos precos das a¢des, entdo os residuos da relagdo:

Pt=00+@1Dt+it (30)

irdo refletir as sequéncias de aumentos de precos seguidos de uma queda abrupta e

repentina’®. Esse comportamento pode ser capturado pela seguinte expressao:
Aut=Itplut-1+1-Itp2ut-1+i=1lyiAut-1+et, (31)

onde Aut ¢ a variacdo dos residuos entre t-1 e t, ut € o residuo obtido da regressdo (30) e p1,

p2 e yi sdo os parametros a serem estimados.

Para o modelo TAR, It ¢ uma variavel indicadora que depende do valor do residuo no periodo

anterior, definida como:
It=1, se &ut—1>[0, se &ut—1<p (32)

Esse modelo funciona da seguinte maneira: a suposi¢do inicial € que os residuos obtidos na

equacdo (30) expressem comportamento tipico de uma bolha que estoura periodicamente.

16 Pt= precos, Dt= dividendos e f0 e @1sdo os parametros da equacdo de regressao.
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Para valores de ut-1 abaixo do valor do limiar (threshold), Aut se comportard de acordo com
a estimativa de p2. Para valores de acima de [, eles passam a se movimentar de acordo com
p1 estimado. Os valores defasados de Aut também podem ser utilizados nos modelos, sendo o

namero de /ags defasados de Aut-i definido por algum critério de informag¢ao conveniente.

Como exemplo do ajustamento assimétrico, pode-se supor que o limiar seja nulo (t=0). Um
valor ut-1>0 indica um aumento nos precos (relativos aos dividendos) seguidos de queda.
Valores de ut-1<0 indicariam sucessivas quedas no pre¢o das agdes, seguida por uma
elevagdo abrupta e inesperada. Esse comportamento ndo ¢ compativel com o conceito de

bolhas racionais. Esse exemplo ilustra porque o ajuste de precos ¢ assimétrico.

A magnitude dos coeficientes estimados também traz interpretagdes distintas ao modelo. Se
ocorrer —1<pl<p2<0, entdo a fase negativa da sequéncia dos residuos tenderd a ser mais
persistente do que a fase positiva. Se a série convergir, u=0 sera o valor de equilibrio de
longo prazo da sequéncia. Se ut-1 ficar abaixo do equilibrio de longo prazo, o ajustamento

ocorre por p2ut-1. Se ficar acima, ele se da por plut-1.

A diferenca entre 0 modelo TAR e o M-TAR consiste na defini¢do da varidvel indicadora. Em

um M-TAR, It se torna:

It=1, & se Aut—1>00, & se Aut—1<0A (33)

Neste caso, a variavel indicadora depende da variacao dos residuos do periodo anterior e ndo
apenas do seu valor passado. Essa diferenca ilustra o efeito momento no M-TAR, ausente no

modelo TAR (ENDERS e SIKLOS, 2001; BOHL, 2003).

Petruccelli e Woolford (1984) estabeleceram as condigdes necessarias e suficientes para a
estacionariedade da série dos residuos {@@}. A primeira diz que os coeficientes estimados em
(25) devem ser negativos, ou seja, B1,02<0. A segunda afirma que 1+@11+@2<1, para

qualquer valor de B. Na pratica, essas condigdes nem sempre sao respeitadas.

Para paises emergentes, Nunes e Silva (2007) estimaram valores positivos para @1 ou B2 em
diversos paises: Africa do Sul, Chile, Israel, India, México, Polonia, Russia, Taiwan, Turquia,
Republica Checa, Malasia, Sri Lanka, Colombia e Venezuela. Para os EUA, Bohl (2003)
estimou um coeficiente positivo e ndo significante para uma série mensal entre 1871-2001 e
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um positivo e significante para uma série anual entre 1871 e 1999. Quando as estimativas de
plou p2 sdo positivas e estatisticamente significantes, as hipdteses do modelo sdo violadas, e
ndo é possivel confirmar a presenca de bolhas que estouram periodicamente. E o caso da série
anual de 1871/1999 de Bohl (2003) e das estimativas para a Africa do Sul de Nunes e Silva
(2007).

O valor do limiar T ndo precisa necessariamente ser igual a zero. Nesse caso, ¢ preciso estimar
o valor de T juntamente com ple p2. Chan (1993) propds um método para estimar um valor
de T consistente'’. Primeiramente deve-se ordenar de forma crescente os residuos da equagio
(30), e eliminar os 15% maiores ¢ menores valores dessa série. Todos esses residuos sao um
limiar em potencial. Apos isso, deve-se testar esses candidatos no sistema formado pelas
equacdes (31), (32) e (33) e observar o valor da soma dos quadrados dos residuos — SQR — de
cada elemento. O candidato que apresentar a menor SQR deve ser usado como limiar do

modelo.

Serdo utilizadas as terminologias TAR consistente (TARC) e M-TAR consistente (M-TARC)
para denominar os modelos TAR e M-TAR usando o valor do limiar consistente. As

principais caracteristicas desses quatro modelos sdo apresentadas na tabela 2.

Para testar o modelo, foram realizados dois testes de hipoteses. O primeiro corresponde a
hipotese nula de ndo cointegragdo das varidveis, ou seja, 10:81=0, R0:22=0 & R0:A1=0212=0.
Chamamos de ¢ o valor desse teste F para os modelos TAR ¢ M-TAR e de ¢" o valor para os
modelos TARC e M-TARC. Ambas as estatisticas devem ser comparadas com os valores
criticos fornecidos por Enders e Siklos (2001). Se a hipotese nula de ndo cointegragao for

rejeitada, pode-se dizer que existe um ajustamento de longo prazo das variaveis.

O segundo teste de hipotese, B0:@1=212, verifica a simetria do ajuste entre @1 e B2. A nao-
rejeicao dessa hipotese nula pode ser considerada uma evidéncia de cointegragdo entre Pt e Dt
com ajustamento simétrico e linear. Por outro lado, a rejeicdo de B0:E1=A2 sugere um

ajustamento nao-simétrico entre @1 e @2, indicando a existéncia de bolhas que estouram

"7 Chan (1993) usou simulagdes de Monte Carlo e mostrou que a busca por um valor de treshold minimizando a
Soma dos Quadrados dos residuos de (30) gera uma estimativa consistente de t.
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periodicamente. Essa hipotese nula, chamada de Fa, deve ser testada usando-se os valores

criticos habituais de um teste F.

Tabela 2 — Caracteristicas dos Modelos TAR, TARC, M-TAR e M-TARC

Modelo Variavel Indicadora C;};gﬂii{gm Valor do limiar
TAR It=1, se &ut—1>[0, se Nio 0
TARC &ut—1<p Nio Método de Chan (1993)
M-TAR It=1, & se Aut—1>[0, & Sim 0
M-TARC se ut—1<[ Sim Método de Chan (1993)

3.4 — Resultados Empiricos de modelos TAR

Bohl (2003) analisou a presenca de bolhas que estouram periodicamente no mercado
aciondrio americano, usando séries mensais e anuais de precos e dividendos da Standard &
Poors em diferentes periodos. Denominaremos A; a série com dados anuais de 1871 a 1995,
A, a série anual de 1871 a 1999, M, a série mensal 1871-1995 e M, a série mensal 1871-
2001.

Ele utilizou o modelo M-TAR consistente nas séries de precos e dividendos para todos os
periodos. A hipdtese nula de ndo cointegracao E10:21=R2=0 foi rejeitada nas quatro séries do

estudo, indicando um ajuste de longo prazo entre as séries de preco e dividendos.

Nas séries A; e M; ndo foi possivel rejeitar a hipotese nula B10:R11=02, descartando a hipdtese
da presenca de uma bolha que estoura periodicamente nesse periodo. Nas séries A, e My, foi
rejeitada a hipotese nula do ajustamento simétrico entre @1 e B2, indicando que nesses
periodos o ajuste entre prego e dividendos € assimétrico. Para confirmar a presenca de bolhas

que estouram periodicamente, devemos analisar os coeficientes A1 e [12.

Embora estatisticamente significativo, o @1 calculado em A, foi positivo, e isso o invalida
como mecanismo de corre¢do de erros. O parametro @1 da série M, foi significante e
negativo, mas o @2 estimado nesse periodo se mostrou nao significante. Bohl conclui que
apenas para o periodo de 1871 a 2001 foi possivel verificar a existéncia de bolhas que

estouram periodicamente.
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Bohl e Siklos (2004) testaram a presenca das bolhas que estouram periodicamente usando o
modelo M-TAR consistente, com uso de séries com inicio em periodos distintos: 1871, 1900,
1925 e 1947, sendo que quatro delas terminaram em 1995 e quatro em 2001. Isso foi feito
para verificar se a movimenta¢ao do mercado financeiro norte-americano no fim da década de

90 poderia alterar os resultados dos modelos.

Para as séries com final em 2001, apenas naquela com inicio em 1947 nao foi possivel rejeitar
a hipdtese nula P10:21=R2=0. Nas outras trés séries, foi rejeitada tanto a hipdtese nula de nao
cointegragd@o como a hipdtese nula de ajuste simétrico. Essas séries apresentaram elevagdes do
preco em relagdo aos fundamentos no curto prazo, com um ajuste assimétrico de volta ao
valor fundamental no longo prazo (B1#@2), indicando a presenca de bolhas que estouram

periodicamente no curto prazo.

Para as séries com final em 1995, foram rejeitadas tanto a hipdtese nula de ndo cointegragao
como a hipdtese nula de ajuste simétrico. Os valores estimados de B2 e @1 foram
significantes e negativos, ¢ @2 foi maior que B em modulo em todos os periodos. As

conclusdes para esse periodo sdo semelhantes as das séries com final em 2001.

Nunes e Silva (2009) testaram a presenca desse tipo de bolha no Brasil usando os modelos
TAR, M-TAR, TAR consistente ¢ M-TAR consistente. Foram usados dados da Standard &
Poors para paises emergentes do periodo de julho de 1994 a dezembro de 2006. Pelos
modelos de TAR e M-TAR, com valor de limiar igual a zero, ndo foi possivel rejeitar a
hipotese nula de auséncia de cointegracdo. J4 nos modelos TARC e M-TARC, foi possivel
rejeitar essa hipdtese nula (B0:211=02=0).

O valor do limiar calculado pelo método de Chan (1993) foi de 0,663 e -0,437,
respectivamente para o TAR e M-TAR consistentes. Em ambos os casos, os valores de P11 e
@2 foram significativos e negativos, e respeitaram as condi¢des impostas por Petruccelli e

Woolford (1984).

Além disso, a Hipotese Nula de ajustes simétricos E0:21=R2 foi rejeitada para os dois

modelos ao nivel de significancia de 1%. Segundo os autores, ocorreu um aumento de pregos
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das agdes no curto prazo seguido de crash. Esse ajuste assimétrico entre pregos e dividendos

sugere a presenga de bolhas que estouram periodicamente nesse mercado.

Para paises emergentes, Nunes e Silva (2007) testaram a presenca desse tipo de bolha em 22
paises, e em 12 deles foi detectada sua presenca: Brasil, Chile, China, Colémbia, India,
Indonésia, Coréia do Sul, México, Peru, Filipinas, Polonia e Venezuela. Na Argentina,
Republica Checa, Israel, Malasia, Africa do Sul, Rassia, Sri Lanka, Tailandia, Taiwan e
Turquia ndo foi possivel detectar esse tipo de bolha com nenhum dos modelos TAR
apresentados. As séries de pregos e dividendos foram obtidas da base de dados dos paises

emergentes da Standard & Poors, para o periodo de 1990 a 2006.

Doffou (2007) analisou a presenca dessas bolhas em diversos paises asidticos usando o
modelo M-TAR consistente, com dados extraidos da International Finance Corporation entre
1993 e 2005. Assim como em Bohl (2003), a presenca desse tipo de bolha foi verificada
apenas quando usadas as séries mensais. Para dados anuais, os resultados rejeitaram a
hipotese nula de ndo cointegragdo, mas ndo rejeitaram a hipotese nula de ajustamentos
simétricos, indicando um ajuste simétrico no longo prazo (rejeitando hipotese da presenca de
bolhas que estouram periodicamente). Os paises em questdo foram Hong Kong, Singapura,

Taiwan, Tailandia, Malésia, India, Paquistdo, Indonésia, Filipinas e Coréia do Sul.

E importante levar em consideracio que as estimativas da classe de modelos autoregressivos
com limiar se mostraram sensiveis ao tamanho da amostra e da variancia dos dados utilizados.
Como notado em Bohl (2003) e Bohl e Siklos (2004), a inclusdo/exclusdo de um periodo com
maior volatilidade pode causar mudanca significativas nas estimativas do modelo, alterando a
conclusdo sobre a presenca de bolhas que estouram periodicamente. Os principais resultados

encontrados por esses autores estdo resumidos na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados de modelos auto-regressivos com limiar de diversos autores

Autor Pais Frequéncia Periodo Bolha Método
Anual 1871-1995 Nao M-TARC
Anual 1871-1999 Nio M-TARC

Bohl (2002) | EUA

Mensal 1871-1995 Nao M-TARC
Mensal 1871-2001 Sim M-TARC
Bohl e Siklos | EUA Mensal 1871-2001 Sim M-TARC
(2004) Mensal 1900-2001 Sim M-TARC
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Mensal 1925-2001 Sim M-TARC
Mensal 1947-2001 Nao M-TARC
Mensal 1871-1995 Sim M-TARC
Mensal 1900-1995 Sim M-TARC
Mensal 1925-1995 Sim M-TARC
Mensal 1947-1995 Sim M-TARC
Nunes ¢ Silva [[HEE] Mensal 1994-2006 Sim TARC, M-TARC
(2009)
Argentina Mensal 1993-2006 Nao -
Brasil Mensal 1994-2006 Sim TARC; M-TARC
Chile Mensal 1990-2006 Sim TAR;T%{RCC; M-
China Mensal 1994-2006 Sim M-TARC
Colémbia Mensal 1992-2006 Sim TAR; TARC
Republica Checa Mensal 1990-2006 Nao -
Indonésia Mensal 1990-2006 Sim TAR; TARC
India Mensal 1990-2006 Sim M-TAR; M-TARC
Israel Mensal 1993-2006 Nao -
Coreia Mensal 1990-2006 Sim M-TAR; M-TARC
Nunes e Silva | Malésia Mensal 1990-2006 Néo -
(2007) Mexico Mensal 1990-2006 Sim TAR; TARC
Peru Mensal 1994-2006 Sim TAR; TARC
a—— Mensal 1990-2006 Sim TT‘:%;TMA_I;%R%'
Polonia Mensal 1994-2006 Sim TAR; TARC
Africa do Sul Mensal 1990-2006 Nao -
Russia Mensal 1995-2006 Nao -
Sri Lanka Mensal 1990-2006 Nao -
Tailandia Mensal 1990-2006 Nao -
Taiwan Mensal 1990-2006 Nao -
Turquia Mensal 1990-2006 Nao -
Venezuela Mensal 1990-2006 Sim TARC; M-TARC
Hong Kong Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Singapura Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Taiwan Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Tailandia Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Doffou Malésia Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
(2007) india Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Coréia do Sul Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Paquistio Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Indonésia Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
Filipinas Mensal 1993-2005 Sim M-TARC
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4 - METODOLOGIA

Neste trabalho buscou-se verificar a presenca de bolhas que estouram periodicamente no
mercado acionario brasileiro. Para tal, foi analisada a relacdo entre precos e dividendos da
Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA) por meio de modelos auto-regressivos com
limiar (threshold auto-regressives (TAR)) e auto-regressivos com limiar e efeito momento
(momentum threshold auto-regressives (M-TAR)), TAR consistente ¢ M-TAR consistente,
seguindo metodologia proposta por Enders e Siklos (2001) e Bohl (2003).

As séries de precos e dividendos analisadas compreendem o periodo de julho de 1994 até
margo de 2009. A série de precos (IBOV) corresponde aos valores mensais do indice de
precos da BOVESPA. A série de dividendos (IDIV) agrega os valores dos dividendos e dos
juros sobre capital proprio. Ela foi calculada por meio da soma ponderada da quantidade
tedrica de cada acdo integrante do IBOVESPA pelo dividendo no més pago por ela. As
carteiras tedricas do IBOVESPA foram obtidas da BOVESPA e todos os dados foram
deflacionados utilizando o IPCA (indice de Precos ao Consumidor Amplo). O prego das

acdes, além de corrigido pela inflacdo, foi ajustado para os proventos do periodo.

Inicialmente foram analisadas as caracteristicas individuais das séries de precos e dividendos,
por meio de testes de raiz unitdria e cointegracdo, para entdo aplicar-se os modelo auto-
regressivos com limiar. Com os primeiros testes pode-se detectar a presenca de bolhas
explosivas, e com os modelos TAR pode-se verificar a presenca de bolhas que estouram

periodicamente.

A ordem de integracdo das séries de pregos e dividendos foi verificada usando-se o teste de
raiz unitaria de Dickey e Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP). Ambos testam a
Hipotese Nula (20) de presenga de raiz unitaria contra a Hipotese Alternativa (211) da nao
presenca de raiz-unitaria. A escolha do ntimero de lags foi realizada baseando-se nos critérios

de informagao de Akaike ¢ (AIC) e de Schwarz (BIC).
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Para testar a cointegracdo entre as séries IBOV e IDIV foram usados dois testes distintos, o de
Engle e Granger e o de Johansen. O primeiro afirma que para duas séries serem cointegradas,
elas devem ser integradas em primeira diferenca (I~(1)), e uma combinacado linear delas deve
ser estacionaria (I~(0)) (BROOKS, 2002). A primeira etapa desse teste consiste em formar

uma nova série a partir dos residuos da equagdo abaixo, e testar sua estacionariedade:
AEREE=E+ARRAA+EM (36)

Para verificar a presenca de raiz unitaria na série {12}, foram realizados os testes ADF e PP
citados anteriormente. Se a hipotese nula de presenga de raiz unitaria for rejeitada, entdo a
série {@@} sera estaciondria. Se isso acontecer, ¢ possivel afirmar que as variaveis IBOV e
IDIV sdo cointegradas — pois foi possivel encontrar uma combinagao linear estacionaria entre

elas. Caso contrdrio, as séries ndo serdo cointegradas.

O segundo teste, conhecido de Procedimento de Johansen, procura relagdes de cointegragao

entre as variaveis analisadas. Inicialmente esse teste estima um VAR(K):
AXt=IIXt—1 +i=1k-1TiAXt—i+et, (37)

onde li=—j=i+1klIlj; M=M1+I12+I13+...—I; et ~ NO,X; e Xt ¢ um vetor Xt=X1t,X2t,..,Xnt das
sdo as variaveis Xis testadas.

As variaveis sdo regredidas em funcdo de suas proprias defasagens e das outras varidveis
defasadas. O niimero de /ags ¢ escolhido observando-se os critérios de informagao de Akaike

e Schwarz.

Depois de determinar a ordem do VAR, testamos se 0 VAR(k) acima pode ser escrito como
um VEC(k-1):

AXt=ap'Xt—1+i=1k—1TiAXt—-i+et, (38)

onde B ¢ a matriz que contém colunas de vetores de cointegracdo, o ¢ a matriz dos
coeficientes da velocidade de ajustamento e €t ¢ um ruido branco. Se tivermos II=af}’, entdo
o VAR(k) podera ser escrito como um VEC(k-1). O Teorema de Representacdo de Granger
diz que se, e somente se, um vetor Xt ¢ cointegrado de ordem (1,1), ele pode ser representado
por um modelo de corre¢do de erros (VEC). Dessa forma, se for possivel representar o

VAR(k) como um VEC(k-1), as varidveis sdo cointegradas de ordem (1,1).
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Se o posto r da matriz [I=aff’ for completo ou igual a zero, entdo ndo existe representagdo em
VEC. As varidveis cointegram apenas no caso de r estar entre zero e N. O posto de I também
corresponde ao numero de vetores de cointegracdo. Para encontré-lo, serdo usados os testes do
maximo autovalor e do traco. Ambos os testes procura-se determinar o nimero de raizes

caracteristicas Ai significantemente diferentes de zero.

O teste do maximo autovalor tem a hipdtese nula que existe exatamente r vetores de
cointegragdo. O teste do traco inicialmente assume a hipotese nula Hy de que ndo existem
vetores de cointegracdo. Se o teste ¢ rejeitado, a hipotese nula Hy supde que existe no maximo
um vetor de cointegracdo, e assim sucessivamente at¢ Hy de que existem no maximo N-1

vetores.

Para verificar a existéncia de bolhas que estouram periodicamente, foram utilizados Modelos
TAR,TARC, M-TAR e M-TARC apresentados anteriormente. Os residuos obtidos da relagao
entre preco e dividendos (30) foram usados nas equagdes (31), (32) e (33), reapresentadas a

seguir:
Aut=Itplut-1+1-Itp2ut-1+i=1lyiAut-1+et (31)

onde It ¢ igual a:
[t=1, se &ut-1200, se &ut-1<0 (32)

para o modelo TAR e TAR consistente, e igual a:

It=1, & se Aut-1=200 & se Aut-1<[ (33)

para os modelos M-TAR e M-TAR consistente. Nos modelos TAR e M-TAR foi assumido
que @=0 e em TARC e M-TARC o valor de B consistente foi estimado pelo método de Chan
(1993).

Para o teste de hipoteses, foram usadas duas estatisticas. A primeira delas, denotada por ¢, ¢
valor do teste F da hipdtese nula R0:01=0, F10:R2=0 & B0:211=A2=0, para os modelos TAR e
M-TAR. A segunda, denotada por ¢ ¢ igual & anterior, mas para os modelos TARC e M-
TARC. Ambas as estatisticas foram comparadas com os valores criticos fornecidos por

Enders e Siklos (2001).
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Se a hipdtese nula de ndo cointegracdo for rejeitada, pode-se afirmar que existe um
ajustamento de longo prazo das varidveis. Testamos entdo a hipotese nula de ajustamento
simétrico P0:A1=02 usando-se a estatistica F habitual. A ndo-rejeicdo da hipotese nula
20:B1=RA2 pode ser considerada uma evidéncia de cointegracdo entre Pt e Dt com
ajustamento simétrico e linear'®. Por outro lado, a rejeicio de E0:@1=E2 sugere um
ajustamento nao-simétrico entre @1 e @2, indicando a existéncia de bolhas que estouram
periodicamente. Caso ndo seja possivel rejeitar a hipotese nula de ndo cointegracao B0:81=0,
20:22=0 B B0:211=R2=0, pode-se dizer que para essa série de dados o modelo ndo apresenta

uma relagdo de longo prazo valida entre o prego da ag@o e seus fundamentos.

' Nota-se que os testes usuais de cointegragdo e raiz unitdria mostrados anteriormente (Engle-Granger e
Johansen) sdo casos especificos dos modelos TAR/M-TAR
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5 - RESULTADOS

No gréfico da série de precos pode ser observado que entre 1994 e 2003 essa série apresentou
periodos de crescimento seguidos de queda, encerrando 2003 com praticamente o mesmo

valor do inicio da série. A partir de 2003, a série cresceu significativamente até meados de

2008, quando sofreu uma queda abrupta, causada pela crise financeira de 2008.

Figura 1 — Evolucio da Série de precos (IBOV) entre 1994 e 2009.
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Por outro lado, na série de dividendos pode-se observar grande oscilagdo entre 1994 e 1999. A

partir dessa data, a série se tornou menos instavel, e cresceu moderadamente, com algumas

quedas durante esse periodo de crescimento.

Figura 2 — Evolucio da Série de dividendos (IDIV) entre 1994 e 2009.
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5.1 - Testes de Raiz Unitaria e Cointegraciao

A ordem de integragdo de ambas as séries foi verificada usando-se o teste de raiz unitaria de
Dickey e Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP). Ambos testam a Hipdtese Nula de
presenca de raiz unitaria contra a Hipdtese Alternativa da ndo presenca de raiz-unitaria. O
namero de lags foi determinado com sabe nos critérios de informacao de Akaike e (AIC) e de

Schwarz (BIC)

O melhor modelo para o indice de pregos (IBOV) possui apenas um /ag defasado e intercepto
(sem tendéncia). Com uso dos testes ADF e de PP nao foi possivel rejeitar a hipdtese nula de
presenca de raiz unitaria para a variavel em nivel. Para a variavel em primeira diferenca, foi

possivel rejeitar @0 para um nivel de significancia de 1%, tanto com ADF como por PP.

Para a série de dividendos (IDIV), o melhor modelo encontrado possui intercepto, mas nao
possui /ag e nem tendéncia. Para a série em nivel, ndo foi possivel rejeitar a hipotese nula para
um nivel de significancia de 5% com os testes ADF e PP. Com a varidvel em primeira

diferenca, foi possivel rejeitar B0 ao nivel de 1% com ambos os testes.

Esses resultados indicam que a série de pregos IBOV ¢ estaciondria em primeira diferenca —
IBOV ¢ I~(1)"°. Em relagio aos dividendos, para um nivel de significincia de 1%, pode-se
afirmar que a série IDIV ndo possui raiz unitiria — ¢ estacionaria. Apenas para niveis de
significancia mais elevados ¢ possivel rejeitar essa hipotese. Na Tabela 4 estdo resumidos os

testes realizados.

Tabela 4 — Testes de Raiz Unitaria para IBOV e IDIV

Série Var. Inclusa: Var. em: ADF PP
IBOV Intercepto Nivel -1,262 -1,266
Intercepto la dif. -8,36%** -11,55%**
’ _ sk _ 3k
IDIV Intercepto Nivel 3,25 3,25
Intercepto la dif. -13,30%** | -13,30%**

Nivel de significancia:
*10%
**5%

*x%]00

"1 _(1) significa que a série precisa ser diferenciada uma vez para se tornar estacionaria.
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Em relacdo ao método de cointegracdo de Engle-Granger, com uso dos testes de raiz unitaria
de ADF e PP para a série {@IZ} com tendéncia e constante, ndo foi possivel rejeitar a hipotese
nula de presenca de raiz unitaria — ¢ @~(1). Assim, ndo foi possivel encontrar uma
combinacdo linear estaciondria entre precos e dividendos, e, por esse método, ndo podemos

afirmar que as séries IBOV e IDIV sdo cointegradas.

Tabela 5 — Teste de Raiz Unitaria de
Valores Criticos

Variavel Teste | Estatisticat | 1% 5% 10%
em nivel R

- ADF 2,291 -4,011| -3,435 | -3,141
em nivel PP -2,044
12 Diferenca ADF -8,414 -4,011| -3,435 | -3,141
12 Diferenca PP -11,463

Com o teste de Johansen também ndo foi possivel a identificagdo de nenhuma relagdo de
cointegracdo entre as séries de precos e dividendos para o periodo analisado. Este fato pode
ser observado n tabela 6, que relaciona o nimero de relagdes de cointegragdo recomendadas
entre preco e dividendos para varias combinagdes de linearidade e tendéncia entre IBOV e
IDIV. Nenhuma relagdo de cointegracdo foi detectada por esses modelos, tanto pelos testes

do méaximo autovalor como pelo teste do traco.

Tabela 6 — Numero de Relagdes de Cointegracio entre IBOV e IDIV
Amostra: 1994M07 2009M03
Numero de Observagdes: 175
Séries: IBOV IDIV
Lags: 1

(0.05 level*)

Tendéncia Sem Sem Tendéncia Tendéncia
nos Dados: Tendéncia Tendéncia  Linear Linear
Equagdes de Sem Com Com Com
Cointegracdo Intercepto Intercepto Intercepto Intercepto
Sem Sem Sem Com
Tendéncia Tendéncia Tendéncia Tendéncia
Traco 0 0 0 0
Max-
Autovalor 0 0 0 0

*Valores criticos baseados em MacKinnon-Haug-Michelis (1999)
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O modelo mais adequado para esses testes, de acordo com os critérios de informagao de
Akaike e Schwarz, foi o linear com tendéncia. Mas mesmo para esse modelo, tanto a
estatistica do trago como a do autovalor rejeitaram a hipdtese de cointegragdo para nivel de
significancia de 5%. Na tabela 7 estdo apresentados os resultados do teste de cointegracdo de

Johansen para o modelo linear com tendéncia.

Tabela 7

Amostra (ajustada): 1994M12 2009M03
Numero de Observagdes: 172

Modelo com tendéncia linear deterministica
Séries: IBOV IDIV

Intervalo de Lags (em primeira diferenca): 1 a 4

Teste de cointegracdo Irrestrito (Trago)

Numero de
Equacgdes de Estatistica do  Valores criticos a
Cointegragao Autovalor Trago 5% Prob.**
Zero 0.029918 7.681305 15.49471 0.5001
No Maéximo 1 0.014182 2.456828 3.841466 0.1170

Teste do Traco indica ndo cointegragdo ao nivel de 5%
* Rejeicdo da hipdtese ao nivel de 5% de significancia
** p-values obtidos de MacKinnon-Haug-Michelis (1999)

Teste de cointegracdo Irrestrito (maximo autovalor)

Numero de Estatistica do
Equagdes de Auto Valor  Valores criticos a
Cointegragao Autovalor Maximo 5% Prob.**
Zero 0.029918 5.224477 14.26460 0.7133
No Maximo 1 0.014182 2.456828 3.841466 0.1170

Teste do Maximo Autovalor indica ndo cointegrag@o ao nivel de 5%
* Rejeicdo da hipdtese ao nivel de 5% de significancia

** p-values obtidos de MacKinnon-Haug-Michelis (1999)

Pela anélise da estacionariedade e cointegracdo das séries de pregos e dividendos, € possivel
afirmar que ndo existe uma relagdo de equilibrio de longo prazo entre precos e dividendos
(auséncia de cointegracdo). Logo, ndo podemos rejeitar a hipdtese da existéncia de uma bolha

explosiva no mercado aciondrio brasileiro para o periodo de 1994-2009.
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5.2 - Modelos Auto-Regressivos com Limiar - TAR, M-TAR, TARC e M-TARC

Foi testada a presenca de bolhas que estouram periodicamente no Brasil usando quatro
modelos distintos, TAR, M-TAR, TARC e M-TARC, para duas séries distintas: uma com
valores de 1994 a 2009 e outra de 1999 a 2008. Apenas um /ag foi usado na estimagdo da
equacdo (31) para o primeiro periodo, e nenhum /ag para o segundo. Para os modelos TARC

e M-TARC, foi usado o método de Chan (1993) para estimar o valor do limiar (1)

Para o periodo de 1994 a 2009, cos modelos TAR e TARC nao foi possivel rejeitar a hipotese
nula de ndo cointegracdo. Os valores dos testes F de Hy encontrados foram 0,94 e 2,18,
respectivamente, para o0 modelo TAR e TARC. Ambos se situaram abaixo dos valores criticos
de ¢ ¢ ¢ tabulados por Ender e Siklos (2001) (P10%)=4,99 e (p*(lo%)=6,02). Portanto, os dois

modelos acima foram incapazes de detectar de bolhas que estouram periodicamente.

Com o modelo M-TAR foi possivel rejeitar a hipdtese nula de ndo-cointegragdo ao nivel de
1% de significancia. O valor da estatistica F calculada foi 9,44, maior que o ¢ critico de 8,78
de Enders e Siklos. A hipotese nula de ajustamento simétrico foi rejeitada para um nivel de
significancia de 1%. Embora o coeficiente p1 estimado possua um valor positivo, ele ndo ¢
estatisticamente significante. Esses resultados apontam a existéncia de uma cointegracdo nao-
linear entre IBOV e IDIV, indicando a presenca bolhas de que estouram periodicamente nesse

mercado.

O M-TARC também rejeitou a hipdtese nula de ndo-cointegracdo e a hipdtese nula de
ajustamento simétrico, ambas ao nivel de 1% de significancia. Entretanto, p1l estimado ¢
positivo e significante nesse modelo. Esse valor positivo pode caracterizar um comportamento

explosivo dos pregos em relacdo aos dividendos (NUNES e SILVA, 2007).

Nesse caso, o uso da estatistica " ¢ inapropriado para testar a cointegracdo das séries, pois as
condi¢des necessarias e suficientes para a estacionariedade de {@R} de Petruccelli e
Woolford (1984) foram violadas. Dessa forma, para o modelo M-TARC, p1 ndo pode ser
considerado um mecanismo valido de correcdo de erros e ndo ¢ possivel aceitar a hipotese da
existéncia de bolhas que estouram periodicamente (BOHL, 2003). Na tabela 8 estdo ilustrados

os resultados desses modelos para o periodo de 1994 a 2009.
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Como discutido na se¢do anterior, quando sdo considerados periodos de maior volatilidade,
pode haver uma mudanga significativa nas estimativas desses modelos. A andlise do grafico
da série IDIV permite observar que o periodo entre 1994 e 2000 foi de grande oscilagdo dessa
série — com uma sequéncia de quedas abruptas entre 1998 e 2000. A série de precos IBOV
possui uma tendéncia crescente, com uma queda significativa a partir de metade de 2008.

Essas perturbagdes podem estar afetando as estimativas anteriores.

Tabela 8 — Resultados dos Modelos TAR, M-TAR, TAR consistente e M-TAR Consistente para o periodo
de 1994 a 2009.

Periodo: 1994-2009

TAR M-TAR

TAR M-TAR Const. Const.

1 -0,0129 0,0317 -0,0008 0,1134
(estat. t) (-0,814) (1,832) (-0,050) (4,511)
g -0,0268 -0,0732 -0,0459 -0,0561
(estat. t) (-1,110) (-3,943) (-2,091) (-4,072)
Zolg” 0,94 9,44%%x 2,18 18,52% %%

3 AE=Ra 0,23 17,07%** 2,69 35Kk

'm1e B1sdo os coeficientes estimados da equagdo (31), com estatistica t entre parénteses.

2 (p/(p* correspondem a estatistica F da hipotese nula de ndo cointegragdo, respectivamente para os modelos TAR/M-TAR e
TAR/M-TAR consistentes.

3 m1=02 é a estatistica F da Hipotese Nula de ajustamente simétrico

Esses periodos da amostra foram descartados e foi testada a presenca de bolhas que estouram
periodicamente para o subperiodo de setembro de 1999 a maio de 2008, totalizando 105

observagoes.

Mesmo com essa diminui¢do da amostra, ndo foi possivel rejeitar a hipotese nula de nao
cointegracdo com nenhum dos quatro modelos utilizados (TAR, TARC, M-TAR e M-TARC).
Os valores de @ e de @ ficaram abaixo dos valores criticos de 10% de Enders e Siklos (2001)
em todos os casos, indicando uma rejeicdo da hipotese da existéncia de bolhas que estouram

periodicamente. Os resultados encontrados estdo resumidos na tabela abaixo.
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Tabela 9 — Resultados dos Modelos TAR, M-TAR, TAR consistente e M-TAR Consistente para o periodo

de 2000 a 2008.
2000-2008
TAR M-TAR
TAR M-TAR Const. Const.
1 0,0043 | 10,0002 0,0249 0,0607
(estat. t) 0,1111 0,0044 0,6281 0,8720
1g 10,0598 | -0,0514 -0,0785 -0,0413
(estat.t) | -13340 | -1,1768 -1,8431 -1,2789
‘olg” 0,89 0,69 1,89 1,19
‘Ap=mna 1,16 0,76 3,15 1,76

'm1e B1sdo os coeficientes estimados da equagdo (31), com estatistica t entre parénteses.
2 @/¢° correspondem 4 estatistica F da hipotese nula de ndo cointegragio, respectivamente para os modelos TAR/M-TAR e
TAR/M-TAR consistentes.

3 @1=M2 é a estatistica F da Hipotese Nula de ajustamente simétrico

Em resumo, apenas na situagdo com uso do modelo M-TAR foi possivel detectar a presenca
de bolhas que estouram periodicamente no Brasil, para o periodo de 1994 a 2009. Com os
outros modelos testados (TAR, TARC e M-TARC) nao foi possivel rejeitar a hipotese nula de
ndo cointegracdo entre as séries de pregos e dividendos, tanto para o periodo de 1994 a 2009

como para o subperiodo de 1999 a 2008.

Os resultados encontrados nesse trabalho diferem parcialmente dos encontrados por Nunes e
Silva (2009). Evidéncias da presenca de bolhas que estouram periodicamente foram
encontradas em ambos os trabalhos, mas enquanto nesse trabalho elas foram detectadas
apenas pelo MTAR, em Nunes e Silva (2009) elas foram detectadas pelo TARC e pelo
MTARC.

Apesar do periodo de andlise ser praticamente o mesmo, os indices de preco e dividendos
foram obtidos de fontes diferentes. Nesse trabalho foram usadas as carteiras das agdes
representativas e os indices de prego e dividendos de acordo com a metodologia da Bovespa,
enquanto Nunes e Silva (2009) usaram as carteiras e indices da base de dados da Standard

and Poors (S&P) para mercados emergentes.

Bovespa e S&P possuem regras proprias e distintas para formagao da carteira representativa
do mercado e calculo do retorno e dividendos de cada agdo. A Bovespa criou uma

metodologia que melhor se adaptasse a realidade brasileira, enquanto a S&P criou uma
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metodologia que permitisse calcular e comparar esses indices em diversos paises. Assim, 0s
critérios de elegibilidade de cada ag@o e os resultados dos indicadores entre Bovespa e S&P
sdo diferentes. Essa diferenca na formagdo das bases de dados pode ter sido a causa dos

resultados distintos entre esses trabalhos®.

*% Para mais informagdes sobre a metodologia de cada base de dados vide sitio da Bovespa
<www.bovespa.com.br> e da Standard and Poors <http://www.standardandpoors.com/home/es/la>
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6 — CONCLUSAO

Fama (1970) definiu como eficiente o mercado no qual o preco de um ativo reflete
perfeitamente todo o conjunto de informacao disponivel sobre ele e que alteragcdes nos pregos
das agdes sO surgiriam diante de alteracdes no conjunto de informagdes disponiveis. Ele
também especificou trés tipos de eficiéncia: 1) Eficiéncia na forma fraca, onde o conjunto de
informacgdo relevante para a formagdo do preco do ativo inclui apenas os precos passados; ii)
Eficiéncia na forma semi-forte, na qual o conjunto de informagao refere-se a toda informagao
publicamente disponivel; e iii) Eficiéncia na forma forte, onde o conjunto de informacao

reflete toda informagdo publica e privada existente.

Nos tultimos anos, uma importante parte da literatura de economia e financas testou
empiricamente as hipdteses dos mercados eficientes, e diversos resultados se mostraram
contrarios a eficiéncia dos mercados. Uma das linhas de pesquisa que encontrou os resultados

mais promissores foi a que levou em conta a relagao entre pregos e dividendos.

De acordo com a Hipdtese dos Mercados Eficientes, o preco de uma acdo deve corresponder
ao seu valor fundamental, dado pelo valor presente do fluxo de dividendos. Na presenca de
bolhas racionais, o pre¢o de mercado de uma agao refletira um valor maior que seu valor
fundamental. Dessa forma, de acordo com essa defini¢do de eficiéncia, a existéncia de uma

bolha poderia ser considerada como uma evidéncia contraria a HME.

A existéncia de bolhas racionais pode ser explicada pelo comportamento dos agentes no
mercado. Um investidor podera pagar um preco acima do valor fundamental da acdo caso ele
acredite na elevagdo do preco dessa acdo no futuro. Essa diferenca entre preco futuro e prego
atual da acdo gera um retorno ao dono da ac¢do. Enquanto ele acreditar na elevacao do preco

da acdo, ele poderd manter esse tipo de comportamento, alimentando o componente da bolha.

O presente trabalho busca contribuir com a literatura de bolhas financeiras e mercados
eficientes analisando a presenca de bolhas explosivas e bolhas que estouram periodicamente
na Bolsa de Valores de Sao Paulo. Para isso foram utilizados dados mensais de pregos e
dividendos que vao de 1994 a 2009.
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A maneira mais usual de se detectar bolhas racionais ¢ por meio da analise da cointegracao
entre prego e dividendo de uma agdo. Em ambos os testes de cointegracdo de Engle-Granger e
de Johansen usados nesse trabalho ndo foram encontradas evidéncias de que existe uma
relacdo de equilibrio de longo prazo entre pregos e dividendos, indicando a existéncia de uma

bolha explosiva no mercado aciondrio brasileiro.

Os resultados dos testes de raiz unitdria de ADF e PP usados na cointegracdo de Engle-
Granger nao foram capazes de encontrar uma combinacdo linear estaciondria entre precos e
dividendos, indicando que as séries de preco e dividendos ndo sdo cointegradas no Brasil. O
teste de Johansen também nao foi capaz de detectar nenhuma relacdo de cointegragdo entre as

séries de pregos e dividendos, tanto pelo teste do maximo autovalor como pelo teste do trago.

A principal critica desses testes ¢ que eles supdem que as variagdes de preco em direcdao ao
equilibrio sdo lineares e simétricas, com mesma velocidade de ajuste para pregos acima e
abaixo do prego de equilibrio e ajustes simétricos em cada periodo. Se for observado o
comportamento da bolha da internet na década de 90, por exemplo, nota-se que seu
comportamento ¢ ndo-linear e assimétrico. Assim como em outras bolhas, o que geralmente
ocorre ¢ que o pre¢co de uma agdo se eleva por varios periodos e despenca repentinamente.
Esses aumentos nos precos ocorrem de maneira distinta em cada periodo. No momento do
estouro da bolha, o prego de uma agao cai abrupta e repentinamente, e ndo de forma simétrica

e linear.

Esse comportamento assimétrico e ndo-linear ¢ tipico de outro tipo de bolha: as bolhas que
estouram periodicamente. Para detectéd-las, ¢ preciso usar modelos de séries temporais do tipo
auto-regressivos com limiar, conforme metodologia proposta por Enders e Siklos (2001). Os
modelos foram regredidos com um valor de limiar igual a zero e com um valor calculado pelo
método de Chan (1993). As terminologias TARC e M-TARC foram empregadas para indicar
os modelos TAR e M-TAR usando o valor do limiar consistente de Chan (1993).

Com uso do modelo M-TAR foi possivel rejeitar a hipodtese nula de ndo-cointegracao
20:21=R2=0 para o periodo de 1994 a 2009, indicando a existéncia de uma relacdo de
equilibrio de longo prazo entre as séries de prego e dividendos. A hipotese nula de

ajustamento simétrico P10:211=A2 também foi rejeitada, indicando um ajuste assimétrico entre
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essas séries. Esses resultados sugerem a presenca de uma bolha que estoura periodicamente
no mercado acionario brasileiro. Os modelos TAR, TARC e M-TARC nao foram capazes de

identificar bolhas desse tipo nesse periodo.

A amostra foi redefinida para o periodo de 1999 a 2008. Isso foi feito para verificar se o
periodo de maior oscilagdo das séries de precos e dividendos poderia estar alterando os
resultados. No periodo reduzido de 1999 a 2008, nenhum dos modelos foi capaz de detectar
bolhas que estouram periodicamente. Como o inicio do ano 2008 foi marcado pela crise
financeira mundial do subprime, a exclusdo desse periodo da amostra pode ter sido a causa da

ndo detecgdo dessas bolhas nesse periodo.

A instabilidade dos mercados financeiros nos ultimos anos e o aumento do nimero de
resultados académicos contrarios a HME levaram a uma reformulagdo do conceito de
mercados eficientes. Nesse novo conceito, um mercado serd dito eficiente quando nenhum
agente for capaz de obter lucros extraordindrios usando as informagdes disponiveis (FAMA,

1997; MALKIEL, 2007).

Se os investidores pudessem prever o estouro de uma bolha, eles poderiam antecipar a queda
de pregos e montar estratégias com lucros anormais, e isso poderia ser considerado como um
indicio contrario 8 HME. Como a data do estouro ¢ imprevisivel e as informagdes sobre a
existéncia de uma bolha ndo sdo suficientes para montar estratégias com lucros
extraordinarios, mesmo na presenca de bolhas explosivas ou bolhas que explodem

periodicamente o mercado ainda pode ser considerado eficiente.
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ANEXO A - Resumo do Procedimento e da Programacio do Eviews para Determinacgao
dos Modelos TAR, M-TAR, TARC e M-TARC

1) Os residuos ut da equagao (30) sdo obtidos com o input:
Ibov ¢ idiv
Esse comando gera uma série resid dos residuos de (30). A partir dela, obtenho as séries

RESIDUOS e DRESIDUOS, para indicar, respectivamente, as séries ut e Aut.

series residuos=resid
series dresiduos=d(resid)

2) Para escolha do nlimero de lags a regressdo Aut=plut—1+i=1lyiAut—1+¢t é estimada com
o seguinte comando:

equation EG.Is dresiduos residuos(-1) dresiduos(-1) dresiduos(-2) dresiduos(-3)
dresiduos(-4) dresiduos(-5) dresiduos(-6) dresiduos(-7) dresiduos(-8) dresiduos(-9)

dresiduos(-10) dresiduos(-11) dresiduos(-12) dresiduos(-13),

com i variando de 1 a 13. Essa regressdo gera o seguinte output:

Dependent Variable: DRESIDUOS

Method: Least Squares

Date: 04/27/11 Time: 20:21

Sample (adjusted): 1995M09 2009M03

Included observations: 163 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

RESIDUOS(-1) -0.033185 0.017170 -1.932763 0.0552
DRESIDUOS(-1) 0.142889 0.080494 1.775150 0.0779
DRESIDUOS(-2) 0.076539 0.081539 0.938683 0.3494
DRESIDUOS(-3) 0.042345 0.081788 0.517742 0.6054
DRESIDUOS(-4) 0.036692 0.081784 0.448645 0.6543
DRESIDUOS(-5) -0.128397 0.081749 -1.570631 0.1184
DRESIDUOS(-6) 0.017244 0.086412 0.199553 0.8421
DRESIDUOS(-7) 0.204638 0.087262 2.345109 0.0203
DRESIDUOS(-8) -0.049366 0.089577 -0.551102 0.5824
DRESIDUOS(-9) 0.043987 0.090832 0.484271 0.6289
DRESIDUOS(-10) 0.117949 0.095925 1.229591 0.2208
DRESIDUOS(-11) 0.176622 0.096051 1.838839 0.0679
DRESIDUOS(-12) -0.005350 0.098347 -0.054404 0.9567
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DRESIDUOS(-13) -0.074714 0.097642  -0.765181 0.4454

R-squared 0.114269 Mean dependent var 197.1056
Adjusted R-squared 0.036990  S.D. dependent var 2830.197
S.E. of regression 2777.359  Akaike info criterion 18.77836
Sum squared resid 1.15E+09  Schwarz criterion 19.04408
Log likelihood -1516.437  Durbin-Watson stat 1.987940

3) A amostra ¢ redefinida para o periodo 1995M09 2009MO03 para conter as mesmas

observacdes e o procedimento (2) ¢ repetido para 12 lags, 11 lags, 10 lags, e assim

sucessivamente. A escolha do numero lags ¢ realizada levando em consideragdo os

critérios de informagao de AIC e BIC.

4) Com numero de lags escolhido, a equacao (30) ¢ estimada para os modelos TAR, TARC,
M-TAR e M-TARC, com a diferenga que nos modelos TARC e MTARC eu uso o valor

de threshold obtido pelo método de Chan (1993)

Aut=Itplut—1+1-ItpZut—1+i=1lyiAut—1+st,

TAR

scalar th=0

series _d=(residuos>th)

equation TAR.Is dresiduos _d*residuos(-1) (1-_d)*residuos(-1) dresiduos(-1)

TARC

scalar th=threshold

series _d=(residuos>th)

equation TARC.Is dresiduos _d*residuos(-1) (1-_d)*residuos(-1) dresiduos(-1)

MTAR

scalar th=0

series _d=(dresiduos>th)

equation MTARL.Is dresiduos _d*residuos(-1) (1-_d)*residuos(-1) dresiduos(-1)

MTARC

scalar th= threshold

series _d=(dresiduos>th)

equation MTARC.Is dresiduos _d*residuos(-1) (1-_d)*residuos(-1) dresiduos(-1)
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ANEXO B — Output do programa Eviews para os modelos TAR, M-TAR, TARC e M-
TARC.

TAR

Dependent Variable: DRESIDUOS

Method: Least Squares

Date: 04/27/11 Time: 21:11

Sample (adjusted): 1994M09 2009M03
Included observations: 175 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

_D*RESIDUOS(-1)  -0.012898  0.015829  -0.814856  0.4163
(1-_D)*RESIDUOS(-1) -0.026802  0.024129  -1.110793  0.2682
DRESIDUOS(-1)  0.144610  0.075244  1.921877  0.0563

R-squared 0.026665 Mean dependent var 148.5466
Adjusted R-squared 0.015347 S.D. dependent var 2760.501
S.E. of regression 2739.236  Akaike info criterion 18.68574
Sum squared resid 1.29E+09  Schwarz criterion 18.73999
Log likelihood -1632.002  Durbin-Watson stat 2.007721

« [QR:AR=0, DR:EE=0 0 BE:AE=RA0=0

Wald Test:
Equation: TAR

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 0.946346 (2,172) 0.3902
Chi-square 1.892692 2 0.3882

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0) Value Std. Err.
C(1) -0.012898  0.015829
C(2) -0.026802  0.024129

Restrictions are linear in coefficients.
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« [QR:AR=0A

Wald Test:
Equation: TAR

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 0.232754 (1,172) 0.6301
Chi-square 0.232754 1 0.6295

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0) Value Std. Err.

c(1)- C(2) 0.013904  0.028820

Restrictions are linear in coefficients.
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M-TAR

Dependent Variable: DRESIDUOS
Method: Least Squares
Date: 04/28/11 Time: 17:45

Sample (adjusted): 1994M09 2009MO03
Included observations: 175 after adjustments

Variable Coefficient

Std. Error t-Statistic

Prob.

_D*RESIDUOS(-1)  0.031693
(1-_D)*RESIDUOS(-1) -0.073167
DRESIDUOS(-1)  0.120019

0.017300 1.831957
0.018555  -3.943281
0.072063 1.665487

0.0687
0.0001
0.0976

R-squared 0.113356
Adjusted R-squared 0.103046
S.E. of regression 2614.406
Sum squared resid 1.18E+09
Log likelihood -1623.840

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

148.5466
2760.501
18.59246
18.64671
2.035965

« [QR:AR=0, DR:EE=0 0 BE:RE=RA0=0

Wald Test:
Equation: M-TAR

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 9.447412 (2,172) 0.0001
Chi-square 18.89482 2 0.0001

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0)

Value Std. Err.

C(1)
C(2)

0.031693  0.017300
-0.073167  0.018555

Restrictions are linear in coefficients.
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« [QR:AR=0A

Wald Test:
Equation: M-TAR

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 17.07259 (1,172) 0.0001
Chi-square 17.07259 1 0.0000

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0) Value Std. Err.

C(1)- C(2) 0.104859  0.025378

Restrictions are linear in coefficients.
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TARC

Threshold = 14.053

Dependent Variable: DRESIDUOS
Method: Least Squares
Date: 04/28/11 Time: 17:30

Sample (adjusted): 1994M09 2009M03
Included observations: 175 after adjustments

Variable Coefficient

Std. Error t-Statistic

Prob.

_D*RESIDUOS(-1)  -0.000838
(1-_D)*RESIDUOS(-1) -0.045853
DRESIDUOS(-1)  0.135657

0.016465  -0.050927
0.021928  -2.091065
0.074914 1.810830

0.9594
0.0380
0.0719

R-squared 0.040366
Adjusted R-squared 0.029208
S.E. of regression 2719.889
Sum squared resid 1.27E+09
Log likelihood -1630.762

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

148.5466
2760.501
18.67156
18.72582
1.962778

« [QR:AR=0, DR:EE=0 0 BE:AE=RA0=0

Wald Test:
Equation: TARC

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 2.187702 (2,172) 0.1153
Chi-square 4.375405 2 0.1122

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0)

Value Std. Err.

C(1)
C(2)

-0.000838  0.016465
-0.045853  0.021928

Restrictions are linear in coefficients.
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« [QR:RAR=RA

Wald Test:
Equation: TARC

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 2.691768 (1,172) 0.1027
Chi-square 2.691768 1 0.1009

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0)

Value Std. Err.

C(1)-C(2)

0.045015  0.027437

Restrictions are linear in coefficients.
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M-TARC

THRESHOLD=2699

Dependent Variable: DRESIDUOS
Method: Least Squares
Date: 04/28/11 Time: 18:28

Sample (adjusted): 1994M09 2009M03
Included observations: 175 after adjustments

Variable Coefficient

Std. Error t-Statistic

Prob.

_D*RESIDUOS(-1)  0.113380
(1-_D)*RESIDUOS(-1) -0.056050
DRESIDUOS(-1)  0.106784

0.025131 4.511482
0.013763 -4.072405
0.068924 1.549302

0.0000
0.0001
0.1231

R-squared 0.190354
Adjusted R-squared 0.180939
S.E. of regression 2498.308
Sum squared resid 1.07E+09
Log likelihood -1615.891

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

148.5466
2760.501
18.50161
18.55586
1.923991

« [QR:AR=0, DR:EE=0 0 BE:AE=RA0=0

Wald Test:
Equation: M-TARC

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 18.52455 (2,172) 0.0000
Chi-square 37.04910 2 0.0000

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0)

Value Std. Err.

C(1)
C(2)

0.113380 0.025131
-0.056050 0.013763

Restrictions are linear in coefficients.
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«  [QR:RAR=RA

Wald Test:
Equation: M-TARC

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 35.05357 (1,172) 0.0000
Chi-square 35.05357 1 0.0000

Null Hypothesis Summary:

Normalized Restriction (= 0) Value Std. Err.

C(1)-C(2) 0.169430 0.028617

Restrictions are linear in coefficients.
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