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RESUMO

Nesse estudo foram estimadas versdes do Modelo do Capital Asset Price Market (CAPM) em sua
forma cléssica e sob a presenga de movimentos descontinuos, os saltos, nos pregos das agdes como
fator explicativo para o retorno das mesmas. Foram utilizados dados financeiros de alta frequéncia
(diaria), de 12 ac¢des que compdem os sete indices setoriais do BM&FBOVESPA .Esses modelos,
modelo CAPM classico e outro que incorpora os saltos e incorpora efeito GARCH, foram estimados a
partir de diferentes métodos de estimacdo: MQO com correcdo de Newey-West; com correcdo de
White e com efeitos GARCH (1,1). Dentre os principais resultados, verifica-se que todos os betas
estimados foram menores apds a introducdo dos jumps, os quais também melhoraram de

forma significativa o ajustamento dos modelos CAPM estimados.

Palavras-chave: CAPM 1. jumps 2. Beta 3.
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1 Introducao

A partir de Markowitz (1952) muitos modelos tém sido desenvolvidos com o objetivo
de medir e minimizar o risco em carteiras de ativos. O proprio Markowitz formaliza o uso de
modelos matematicos e estatisticos em um modelo na forma de uma fronteira eficiente
composta por carteiras eficientes de ativos com riscos, na qual se minimiza as variagdes no
retorno da carteira através da diversificacdo dos ativos que a compdem.Treynor, Sharpe,
Litner e Mossin entre 1964 a 1966 desenvolvem de forma independente e correlata o Capital
Asset Pricing Market (CAPM)um modelo de fator inico amplamente utilizado para estimar o
retorno esperado e o risco sistematico. De acordo com Martin e Simin (2003), apesar das
criticas ao modelo CAPM, grandes plataformas e provedores de servicos de informagdo
financeira, inclusive Bloomberg, Dow Jones e Standard and Poor divulgam o beta do
CAPM,uma estimativa do risco sistematico, calculado através de uma estimagdo simples de
minimos quadrados ordinarios (MQO).

Entretanto, as séries de retorno de ativos usualmente apresentam valores muito
distantes da sua média, os quais sdo denominados de saltos (jumps). Desta forma, varios
estudos propdem formas de mensurar e testar a presenga deste processo, como por exemplo
Barndoff-Nielsen ¢ Shephard (2004 ¢ 2006) e o de Lee e Mykland (2008), os quais propdem
testes nao-paramétricos baseados na comparagdo entre a variancia realizada e a variagdo

denominada de Bi-power, Variance Realized ¢ Bi-power Variance respectivamente.

Outro problema sobre este tema consiste em analisar os efeitos deste tipo de processo
nas estimativas do beta do CAPM, obtidas de forma tradicional, bem como na formulagao de
novos estimadores robustos aos jumps. Nesse sentido, Martin e Smith (2004) propdem um
estimador baseado nos Minimos Quadrados Ponderados robusto aos efeitos de outliers.
Todorov e Bollerslev (2008) fornecem um novo procedimento para estimar a sensibilidade do
risco sistémico aos jumps como um fator em modelos de precificacdo. Bollerslev, Tauchen,
Sun (2011) e Sun e Tauchen (2012) introduzem as medidas Variance Realized e Bi-power
Variance, para medir a volatilidade das a¢des, como uma nova forma de medir o beta do
modelo CAPM com dados em alta frequéncia.

Com o objetivo de contribuir para essa temadtica, o presente estudo propde pela
primeira vez uma forma alternativa de estimag@o do beta do CAPM robusta empregando os
efeitos dos processos tipo jump. Como aplicacdo, estimam-se modelos CAPM para dados

diarios de um conjunto de agdes negociadas no mercado brasileiro, através de formas
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tradicionais como Minimo Quadrados Ordinarios ¢ modelos GARCH sem considerar a
presenca dos saltos nos ativos e considerando os mesmos, para comparar as principais
diferengas obtidas as quais indicam os efeitos sobre a mensuragdo do risco sistémico deste
modelo caso os jumps ndo sejam considerados.

Além desta introdugdo, este trabalho apresenta mais seis secdes. Na proxima se¢do
desde trabalho, sera abordado os mecanismos tedricos necessarios para a analise desde
trabalho: primeiramente o Capital Asset Pricing Market (CAPM) e o modelo de precificagdo
subjacente. Na terceira se¢do, descreveremos os métodos estatisticos e econométricos
utilizados no estudo, em particular o estimador do beta do CAPM com jumps e os efeitos da
introdugdo dos jumps como fator. Em seguida, na quarta se¢do, esclareceremos a fonte e
tratamento dos dados utilizados nesse estudo. E finalmente, os resultados empiricos serdo

relacionados e, consequentemente, as conclusdes na sexta secao.

2 Revisao Bibliografica

2.1 Capital Asset Price Market (CAPM)

O artigo de Markowitz (1952) ¢ considerado como o precursor da Moderna Teoria de
Financas, ao apresentar pela primeira vez os conceitos de risco e retorno, representados pela
variancia e a média, respectivamente. O seu modelo auxilia na composicdo eficiente de uma
carteira de ativos, baseado na minimizacdo da variacdo de retornos da carteira através da
diversificacdo dos ativos que a compdem.

Ap0s o trabalho seminal de Markowitz (1952), varias contribui¢des e desdobramentos
de seu modelo foram propostos. Autores como Sharpe, Litner, Treynor e Mossin
desenvolvem no periodo de 1964 a 1966, o arcabouco do Capital Asset Princing Market
(CAPM) derivado dos trabalhos anteriores de selecdo de carteiras. Nesta abordagem, o
retorno esperado do ativo pode ser descrito como fungdo linear do retorno excedente de
mercado sobre um ativo livre de risco. De acordo com os estudos de Martin ¢ Simin (2003),
apesar das criticas ao modelo CAPM, grandes plataformas e provedores de servicos de
informacdo financeira, inclusive Bloombergl , Dow Jones e Standard and Poor utilizam-se do

beta do CAPM calculado através de uma estimagdo simples de minimos quadrados ordinarios

(MQO).

!plataforma da qual os dados utilizados neste trabalho foram retirados.
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Ha varios estudos realizados no Brasil que utilizam a estrutura teérica do CAPM
como ,por exemplo, Alcantra (1980) que faz um enfoque em toda metodologia de avaliacdo
de ativos através do CAPM, abordando formacdo de portfolios, selecdo de ativos individuais
e defendendo a aplicagdo da metodologia em analise de projetos, contudo seu maior objetivo
¢ trabalhar o trade-off retorno — risco. O autor reporta a importancia do estudo e incorporagdo
do Beta como medida de risco eficiente ao mercado. Em Ribenboim (2002) discute-se a
validade do modelo tedrico do CAPM para a economia brasileira, tomando como base os
resultados empiricos do modelo de CAPM proveniente da economia americana. A partir de
dados de acdes brasileiras, o trabalho apresenta derivacdes do CAPM para o modelo
convencional em que assume-se a hipdtese de distribuicdo normal e independentes e
identicamente distribuidos para os retornos das ac¢des. Para isso, deriva um modelo em que
ndo se assume tais hipdteses e um modelo de CAPM condicional, no qual o beta varia em
fun¢do do tempo. Dada as derivagdes, os resultados sdo confrontados com o da economia

americana.

Em Reed (2006) testou-se a validade do modelo CAPM zero-beta estimado por
maxima verossimilhanga supondo que os retornos sdo processos Gaussianos independentes e
identicamente distribuidos, ¢ por GMM no qual ndo se pressupde retornos iid e nem uma
distribuigdo especifica a priori. O CAPM condicionado zero-beta também incluiu efeitos
ARCH, e apresentou resultados robustos, com maior aderéncia aos dados e capturando a

melhor dindmica nas medidas de risco e retornos esperados do que o tradicional.

O trabalho de Tambosi (2006), apresenta as vantagens dos modelos condicionais do
CAPM com beta variando ao longo do tempo, em relagdo ao modelo estatico. Dentre os
testes de modelos condicionais destacou-se o de Jagannathan e Wang (1996), o qual
apresentou explicagdes satisfatorias para a variacdo cross-section dos retornos do mercado
brasileiro e norte-americano, propiciando a analise de caracteristicas comuns e proprias de
cada mercado, tornando assim uma importante ferramenta de andlise das economias

estudadas.

A maior vantagem do Capital Asset Pricing Model (CAPM) estd no fato dele
considerar a incerteza diretamente, permitindo portanto, estudar o impacto duplo e
simultaneo da lucratividade e do risco sobre o valor da acdo. O modelo também pressupde
que os investidores possuem niveis diferenciados de aversdo ao risco, apesar de preferir em
grande maioria niveis de risco mais baixos, e se utiliza dos conceitos de média e desvio

padréo nas escolhas das alternativas.
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Em geral, no mercado de capital, a maior parte das agdes movem-se na mesma
dire¢do, embora em propor¢des diferentes. Ou seja, se 0 mercado como um todo sobe, as
acoes tendem a subir, porém com intensidades diferentes. Como consequéncia, a
sensibilidade do prego de uma acdo as mudancas no mercado ¢ de importancia crucial, na
medida em que ela constitui 0 maior componente de contribui¢do do titulo, ao risco da
carteira como um todo. A visdo de um analista a respeito da relacdo entre os retornos de uma
acdo e os retornos da carteira do mercado (ou do indice de mercado), pode ser sintetizada
pela reta caracteristica, onde (7j-7¢) representa os retornos obtidos da agdo além do retorno
minimo (de titulos com risco zero) e onde (7 -77) representa os retornos obtidos pela carteira
do mercado, também em excesso aos retornos do titulo sem risco (75). Sendo assim, o retorno
em excesso da acdo j € igual a (7j-77) € o retorno em excesso de mercado € igual a (ry-77). A

reta caracteristica pode ser expressa da seguinte forma:
(rj— 7)) = a;+ 31{1(7‘M - 1)t g (1)

Onde,

E interessante notar que a expressdo que representa a linha (ou reta) caracteristica
considera fatos ja ocorridos, e ndo valores esperados. Ela indica o comportamento de uma
acdo ao longo da série temporal, nos permitindo estabelecer uma tendéncia através de uma

regressao linear.

Pode-se entender o valor de alfa («;) como o retorno adicional de uma ag¢do quando o
retorno em excesso do mercado, prémio ao risco, ¢ zero. Obviamente, qualquer investidor
preferira um valor de positivo de alfa a um valor negativo. Significa, que quando o mercado
(rv) apresenta comportamento com retornos iguais ao titulo livre de risco (ry), a agéo

também obtém um adicional em relagao aos titulos de risco zero.

O valor de beta (B;) mede a sensibilidade ou a capacidade de reagdo, ou resposta do
ativo, do excesso de retorno da agdo ao excesso de retorno do mercado sobre o ativo livre de
risco. Ou seja, se temos um valor de beta>1 representa uma resposta em valor superior ao
excesso de retorno do mercado, ja com beta<l representa uma resposta com valor inferior ao

excesso de retorno do mercado. Em termos graficos, € a inclinagdo da reta caracteristica.
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O termo finalg; € o risco idiossincratico da agdo, o qual ndo esta correlacionada com
(Ry;) ou o risco idiossincratico de qualquer outra agdo sob suposi¢des do CAPM?. Representa
a incerteza do componente extra mercado, do excesso de retorno do ativo j. De outra
forma,a;representa a parcela do excesso de retorno esperado, extra mercado, enquanto &;
representa os desvios dessa expectativa. Desta forma, o risco total de uma acdo, através do
CAPM, pode ser dividido em dois componentes principais: “1.Risco diversificavel — € o risco
que independe da economia e esta relacionado com o titulo em si. Pode ser evitado pela
combinagdo com outros titulos dentro de um portfolio. 2. Risco ndo-diversificavel — ¢ a parte
do risco que ndo pode ser ecliminada pela diversificagdo e estd relacionado com o
comportamento da economia.”(Alcantra, José C.G. 1980).

Essa defini¢do se faz importante para o entendimento desse trabalho pois o que passa
a nos interessar ¢ o componente de risco relacionado com o mercado. Ou seja, o risco da a¢do
passa a ser definido como a covariancia dos retornos desse titulo j com os retornos de

mercado.

2.2 Jumps em Retornos de Ativos

A disponibilidade de dados com intervalos cada vez menores trouxe novas discussdes
em modelos de volatilidade e apregcamento de ativos, que dispde de dados com intervalos
semanais, diarios e intra-diarios. Segundo Anderson ¢ Bollerslev (1999), a incorporagdo de
informagdes contidas em dados de alta frequéncia melhora significativamente as projegdes de
volatilidade de retornos diarios de ativos, tanto na teoria quanto na pratica.

Contudo, Bandi e Russel (2003) alertam que dados de alta frequéncia do mercado
financeiro em intervalos muito pequenos podem ser enviesados por correlacdo serial espuria
causada por varios efeitos de microestrutura do mercado como jumps, pregos obsoletos e
erros de medi¢do. Merton (1976) expande o modelo de tempo continuo para explicacdo do
comportamento dos precos de ativos com risco, proposto inicialmente por Black e Scholes
(1973), com a introdug¢do da possibilidade de movimentos abruptos, jumps, no preco dos
ativos.

A possibilidade de viés por conta de saltos no prego de um ativo gera a necessidade

empirica de se estimar esses movimentos. Baseado nisso, Barndoff-Nielsen e Shephard (2004

’Ou seja, Cov(sj, Ry) = Cov(ej,rm - rf) = Cov(ej,rm); logo Cov(ej, &) = 0,quando j # i.
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e 2006) propdem uma metodologia através de um teste ndo-paramétrico baseado na
comparagdo entre a variancia realizada e a variagdo denominada de Bi-power, Variance
Realized e Bi-power Variance respectivamente, para identificacdo de saltos caso eles
ocorram. Para testar a existéncia de jumps nas series de precos das agdes utilizadas neste
trabalho, utiliza-se o teste ndo-paramétrico desenvolvido por Lee e Mykland (2008). Este
teste apresenta vantagens com relagdes aos demais testes, por detectar 0 momento exato da
quebra, ser robusto a sele¢do do modelo, assim como também ¢ robusto para dados ndo-
estacionarios.

Autores como Ferreira, RT e Zachis, Melo (2012), utilizam essa técnica para estimar
os movimentos abruptos, jumps, das séries de retornos didrios do indice Ibovespa, Dow
Jones, taxa SELIC, taxa de cambio e no spread do C-Bond, como também a presenga co-
saltos em tais séries. Dentre os resultados encontrados, destacam a resposta assimétrica dos
saltos do indice Ibovespa em relacdo a noticias/acontecimentos bons ou ruins € que os
possiveis co-movimentos entre as séries Dow Jones e Ibovespa sdo menos frequentes do que
quando relacionados com os do spread do C-Bond.

Pontes e Thaise (2014), utilizam os testes de detec¢do de saltos de Barndoff-Nielsen e
Shephard (2004 e 2006) e o modelo de Andersen, Bollerslev e Diebold (2007)* para previsao
da volatilidade realizada na série de retornos intra-diarios do indice Ibovespa. Os resultados
mostraram pequenas diferengas entre os modelos utilizados®, contudo, o modelo HAR-RV-CJ
apresentou a opcao mais robusta na previsao da volatilidade da série, dado a sua capacidade

de captar os saltos independente de seu tamanho.

2.3 Relevancia da presenca de Jumps no Beta CAPM

Martin e Simin (2004) analisam a influéncia da presenca de outliers, saltos, nos
retornos para a estimacdo do Beta do CAPM. Propdem um estimador alternativo para este
pardmetro que considera a presenca de outliers, chamado de resistente beta, através de um
Minimo Quadrado Ponderado, no qual os pesos sdo dependentes dos dados. Neste caso a
ponderacdo através dos pesos foi feita em funcdo de residuos padronizados (erros nos ajustes)

dos dados. Eles mostram que esse estimador ¢ robusto aos efeitos de outliers e que o mesmo

*Este arcabougo sera discutido na préxima subsegdo, relevante a presenga de Jumps no Beta do CAPM, da
Revisdo de Literatura.
S50 métodos de estimacdo de volatilidade realizada HAR-RV, HAR-RV-J e HAR-RV-CJ.
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gera melhores predi¢des do risco futuro e do retorno na presenca de saltos. A analise também
revela que os betas de empresas pequenas sdo mais suscetiveis a outliers.

Em seguida, Todorov e Bollerslev (2010) fornecem um novo procedimento para
estimar a sensibilidade do risco sist€émico aos jumps como um fator em modelos de
precificacdo. Através de modelos de fatores estima-se a sensibilidade dos riscos sistémicos,
continuos e discretos, para 40 acdes em intervalos de tempo fixo. Os autores observam que o
nivel de risco ndo ¢ proporcional ao prémio de risco associado a riscos continuos. Carteiras
que sdo formadas sem levar em consideracdo os saltos no mercado, tendem a ter uma pior
relacdo prémio-risco se comparadas aos prémios para riscos discretos. Em conclusdo os
autores sugerem estender formalmente tais resultados tedricos do modelo de one-factor para
modelos de multi-fatores, a fim de comparar estimativas de betas continuos com saltos aos
modelos classicos, como por exemplo o de Fama-French.

Bollerslev, Tauchen, Sun (2011) e Sun e Tauchen (2012) introduzem Variance
Realized e Bi-power Variance, modelos utilizados para medir a volatilidade das a¢des, como
uma nova forma de medir o beta do modelo CAPM com dados em alta frequéncia.
Motivando-se na pesquisa de Andersen, Bollerslev, Diebold e Wu (2005), onde alegam que
um beta mais realista seria variavel no tempo, procurou-se um estimador robusto a fim de
avaliar os efeitos de jumps nos precos das agdes no beta do CAPM. Em outras palavras,
verificam se os jumps ndo criam quaisquer risco além dos riscos sistematicos determinados
pela volatilidade do mercado e, concluem que jumps de acdes individuais devido a diversas
razdes ndo possuem riscos adicionais ou riscos potenciais além do sistémico. Portanto, dada a
capacidade de diversificagdo do risco idiossincratico através da escolha do portfolio, ¢
possivel dizer que o Unico risco que os investidores enfrentam sdo puramente 0s riscos
sistematicos.

O trabalho de Alexeev, Dungey, Yao (2014) mostra que precos descontinuos, ou
Jjumps, sdo caracteristicas importantes para o processo de precificacdo. Através do teste
estatistico de Barndorff-Nielsen e Shephard (2006) detecta-se os jumps no portfolio de
mercado, e com o teste de Todorov e Bollerslev (2010) separa-se os componentes continuos
dos saltos no risco sistémico das carteiras de mercado, e capturam a variacdo de tempo nos
betas estimados em intervalos relativamente curtos. Estimando o beta do CAPM para ambos
os componentes continuos e com saltos para acdes que constituem o indice S & P500, em
uma frequéncia infra-day de 5 minutos, verificou-se estimativas de betas maiores e menores
em diferentes setores, contudo também foram analisadas a relagdo das caracteristicas da

empresa e as estimativas betas. Concluem que agdes menores sdo mais sensiveis a saltos do
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que acdes maiores, as quais apresentam maiores discrepancias entre betas continuos e
descontinuos. Ademais, reportam que agdes mais alavancadas sdo mais sensiveis a noticias
inesperadas em periodos de crise e as agdes com maior liquidez costumam ser mais
agressivas em periodos pré-crise, entretanto em periodos de crise, estas agdes estdo entre as

que possuem menor sensibilidade as oscilagdes de mercado.

3 Metodologia

3.1 Detecc¢ao de Jumps(saltos individuais)

Lee e Mykland(2008) propuseram um teste para identificar, datar e quantificar saltos
significantes estatisticamente. Segundo os autores esse teste pode ser aplicado a todos os
tipos de séries financeiras, incluindo os retornos das agdes, das taxas de juros e das taxas de
cambio.As simulac¢des apresentadas por Lee e Mykland (2008), mostram que esse teste
estima os saltos de forma mais acurada que os testes ndo paramétricos desenvolvidos por
Barndorff-Nielsen e Shephard (2006) e Jiang e Oomen (2005). Para a apresentagdo deste
teste, considere inicialmente a representag@o usual para o retorno continuo de um ativo, dada
por:

dlogS(t) = u(t)dt + a(t)dW (t) 3)

Nessa equacao, S(t) ¢ o prego do ativo, p(t) mede a variacdo esperada em S(t) e o(t)
mede a incerteza quanto a variacdo de S(t). Considerando a existéncia de saltos significativos

tem-se que:

dlogS(t) = u(t)dt + a(®)dW (t) + Y (t)dj(t) (4)

Na qual, J(t) é um processo de contagem independente de W(t) e Y(t), ¢ mede o
tamanho do salto. Os autores assumem que J(t) ¢ previsivel, bem como p(t) e o(t) e Y(t) sdo
distribuidos identicamente e independentes entre si e de outros componentes aleatorios W(t) e
J(t), que também sdo independentes entre si. J(t) pode ser um processo de salto de Poisson do

tipo nao-homogénea. Isso implica segundo os autores que eventos programados
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(deterministicos), tais como anuncios de lucros e anuncios macroeconomicos afetam a
intensidade dos saltos.

Intuitivamente, pode-se pensar que um salto ocorre num mercado em algum tempo
(t;). Seria de esperar que os retornos de ativos realizados naquele tempo sejam muito maior
do que os retornos continuos habituais. Porém, como perceber se a volatilidade ¢ alta e se s
podemos observar pregos em tempo discreto? A volatilidade de um retorno € elevada, ou ha
um processo de salto que enviesa sua mensuragao?.

Para distinguir esses dois casos, utiliza-se uma padroniza¢@o para o retorno por uma
medida que explica a variacdo local apenas a partir da parte continua do processo. Esta
medida é chamada de volatilidade instantdnea. A estatistica de teste para saltos surge da
relagdo entre retorno realizado e a volatilidade instantdnea estimada. Segundo Lee e
Mykland (2008) um estimador de varidncia ndo paramétrico bastante usado na literatura ¢ o

realized power (quadratic) variation, trata-se da soma dos quadrados retornos:

p lim > (logS(t;) ~ log $(t:1))* (5)
i=2

No entanto, este estimador da variancia € inconsistente na presenca de saltos.
Alternativamente, uma versdo ligeiramente modificada chamada de realized bipower
variation, definido como a soma dos produtos de retorno absolutos consecutivos, ¢ um
estimador consistente da volatilidade integrada, n3o importando a presenca de saltos
misturados com a parte difusa do processo formador da série. Esse estimador pode ser

EXPpresso comao:

lim 37 [log () — log S(ti-1)|[log S(ti-1) — log S(ti-2) | (6)

A equagdo (6) ¢ utilizada para estimar a volatilidade instantanea em um dado
momento t;, baseada nas k observagdes anteriores. Esse estimador tem se mostrado
consistente para a volatilidade integrada, mesmo quando ha saltos’. Conforme destaca

Barndoff-Nielsen e Shephard (2004) a utilizagdo do valor absoluto dos retornos busca

*Ver Barndorff-Nielsen e Shephard, 2004; e AlT-Sahalia, 2004
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diminuir a sensibilidade da estatistica aos possiveis movimentos de grande magnitude
encontrados em dados de alta frequéncia.’

O teste ¢ baseado na idéia de que apesar da intuicdo de que salto pode impactar sua
estimativa de volatilidade, o processo permanece consistente ndo importa como grandes ou
pequenos saltos sdo misturados com a parte difusa de modelos de precos.

Seja um periodo de tempo fixo T e o nimero de observagdes em [0, T] representado
Coa ~ : . T . .
por n. A distancia entre duas observagdes sucessivas ¢ At = - O teste também considera

divisdes da série em janelas de tempo com tamanho K, de forma que se minimize algum viés
estabelecido pelo salto na volatilidade do ativo.’

De acordo com Ferreira e Zachis(2012), com o retorno realizado na janela anterior, ou
seja K — 1, a volatilidade instantanea ¢ estimada com base na variagdo bipower . Depois,
toma-se a propor¢ao desta volatilidade estimada para o préximo retorno realizado a fim de
determinar se houve um salto e o seu tamanho. Desta forma, a estatistica de teste para

identificar a existéncia de um salto entre t; et;_;¢ dada por:

log[S(t)/S(ti-)] —

ST W

(7)®

Onde:

-1
1
6t = — Z llogS(t;) — logS(t;_)|[logS (t;_1) — logS (t;,;)|  (8)

j=i—k+2
Observa-se ainda na equacdo (7), a presenca de uma média de retorno dos periodos

anteriores sendo subtraida do retorno em t;. Essa média ¢ definida como,

i-1
1
A== ) (0gS(t) —logS(ty-1) 9

j=i—k+1
Na auséncia de salto em t;, a estatistica de teste segue aproximadamente uma
distribuicdo normal. Se ha um salto, no entanto, a estatistica de teste torna-se muito grande.
Para determinar a regido de rejeicdo, ou o valor critico para essa estatistica de teste, levanta-
se a questdo de quao grande a estatistica de teste pode ser quando ndo ha salto.
Inicialmente, estuda-se a distribuicdo assintotica de maximos das estatisticas de

teste sob a auséncia de saltos, dado qualquer periodo de tempo [t;_4, t;]. Essa distribuigdo nos

®Tatiwa e Zachis (2012)
7 Lee e Mykland (2007)
® Essa equacdo, além de identificar a presenca de um salto, também fornece seu tamanho e sinal.
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direciona na escolha de um limiar (threshold) relevante para o teste de maneira a distinguir a
presenga de saltos em um periodo de tempo. No limite At—0, a distribuicdo limitar os
maximos segue a seguinte forma,

max|¥(i)| — C,
Sn

- & (10)

Onde ¢ tem uma fungdo de distribuigdo cumulativa P(§ < x) = exp(—e™),C,, =

(2logn)/2  logm+log(logn)] _
c 2c(2logn)l/2 n 7 ¢ (logn) 1/2°

onde n ¢ o numero de observagdes. O objetivo

principal em estabelecer uma regido de rejeicao ¢ que se o valor observado na estatistica de
teste ndo estdo na regido habitual de maximos, ¢ improvavel que o retorno realizado a partir
da parte continua da difusdo de saltos do modelo.

Por exemplo, para um nivel de significancia de 1% e considerando *o valor limiar
para a equagdo (10), tem-se que P& <x) = exp(—e‘ﬁ*) = 0,99. Portanto, f* =

—log (—10g(0,99)) =4,6001. Ou seja, caso%(i)l_cn>4,6001 entdo a hipotese nula de

n

inexisténcia de saltos ¢ rejeitada, isto significa que existe um salto significativo para esse

periodo.

3.2 Modelo CAPM modificado

Levando em consideracdo a presenca de jumps nas series de precos das agdes,
reformula-se o modelo CAPM a partir das sugestdoes de Todorov e Bollerslev (2010),
incorporando o retorno acumulado de intervalos com saltos, ou o retorno dos saldos. Em
primeiro lugar, definimos o retorno sobre a acdo, r;, como uma composi¢do do retorno
acumulado de intervalos sem saltos, a qual podemos denominar r¢ e do retorno dos saltos /.

R; =R+ R/ (11)
Em seguida, definimos o retorno modificado no ativo i como se segue:
Ri=a+BpnRm +BiR] +& (12)

Onde R ¢ o retorno sobre o estoque i, B, € a sensibilidade do R para com o retorno de

mercado (R,,) € B; € a sensibilidade do R para com o retorno do ativo j (R;). Uma vez que

nem o Beta de mercado (B,) nem o beta do salto observado no ativo (f;) € observado, €

necessario separar cada um para estudar como as acdes recompensam de forma diferente ou

do mesmo modo em intervalos de tempo com ou sem saltos.
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Em geral os modelos CAPM sio estimados através de métodos estatisticos classicos,
baseados no método dos minimos quadrados ordinarios (MQO), utilizando algum estimador
robusto para heterocedasticidade e/ou autoregressividade como os sugeridos por White
(1980) e Newey e West (1987). Como as séries de retorno de ativos tendem a apresentar erros
com heterocedasticidade condicional, o presente trabalho também estima os modelos CAPM
com seus erros seguindo um processo GARCH(1,1). De acordo com adotado como sugestio
diante as contribuicdes de Reed (2006) onde modelos ARCH apresentaram resultados

robustos, introduzimos um processo GARCH(1,1).

4 Dados

As séries utilizadas nesse trabalho sdo referentes as varidveis de taxa de retorno da
poupanga, indice IBOVESPA e de 12 ac¢des negociadas no BM&FBOVESPA. Tais séries
foram coletadas a partir da plataforma Bloomberg e estdo na frequéncia diaria,
compreendendo o periodo que vai do dia 02 de Janeiro de 1998 a 10 de Janeiro de 2015,

perfazendo 4456 observagdes coletadas com base no prego de fechamento diario.

A escolha de acgdes alinhou-se com Sun, Bollerslev e Tauchen(2011), seguindo uma
raciocinio de filtragem com o intuito de melhor representar a diversidade setorial e alta
negociacdo no mercado. Desta forma,as caracteristicas utilizadas para a selegdo das agdes

deste trabalho foram:
1- Estar entre as 5 primeiras acdes com maiores pesos na composicao de cada indice

2- Cada acdo deve ter no minimo 5% de participacdo na composi¢do de seu

respectivo indice.
3- As acdes devem possuir cotagdes em todo o periodo amostral.

4- As agdes selecionadas ndo devem conter em seu histdrico periodos sem

negociacdo superior a 7 dias seguidos.
TABELA 01 — As 12 agdes selecionadas nos Indices Setoriais BM&FBovespa
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indice BM&FBOVESPA Consumo (ICON)

indice BM&FBOVESPA Industrial (INDX)

indice BM&FBOVESPA Financeiro (IFNC)

Codigo Agdo Tipo  Part(%) Cddigo Agdo Tipo  Part(%) Codigo Agdo Tipo  Part (%)
ABEV3  AMBEV S/A ONEl 20,000 ABEV3 AMBEVS/A  ONEl 20,000 ITUB4 ITAUUNIBANCO PNEDN1 18359
BRFS3 BRFSA  ONEDJNM 20,000  BRFS3 BRFSA  ONEDJNM 20,000 BBDCA  BRADESCO PNEJN1 15722
KROT3 KROTON ONNM 8,142 EMBR3  EMBRAER ONNM 7869  ITSA4 ITAUSA PNEIN1 12794
JBSS3 JBS ONNM 7,118  JBSS3 JBS ONNM 7560  CIEL3 CIELO ONNM 11830
PCAR4 P.ACUCAR-CBD PN N1 5932 WEGE3 WEG ON NM 3818  BBSE3 BBSEGURIDADE ONNM 9211
indice BM&FBOVESPA Energia Elétrica (IEE) indice BM&FBOVESPA Imobilidrio (IMOB)  indice BM&FBOVESPA Materiais Basicos (IMAT)
Codigo Agdo Tipo  Part(%) Cddigo Agdo Tipo  Part(%) Cddigo A¢do Tipo  Part (%)
COCES COELCE PNA 6748 BRML3 BRMALLSPAR ONNM  20.000 GGBR4 GERDAU PNN1 14,739
TBLE3 ~ TRACTEBEL ~ ONNM 6736 MULT3  MULTIPLAN ONE/N2 12764  FIBR3 FIBRIA ONNM 13,261
CPFE3  CPFLENERGIA  ONNM 6.709 BRPR3 BRPROPERT ONNM 11400  VALES VALE PNAN1 11,340
ELPL4  ELETROPAULO  PNN2 6702 CYRE3 CYRELAREALT ONNM 10005 KLBN11 ~ KLABINS/A  UNTN2 10,206
TAEE1L TAESA UNTN2 6.691  IGTA3  IGUATEMI ONNM 7.710  SUZBS SUZANOPAPEL PNAN1 9,351

indice BM&FBOVESPA Utilidade Publica (UTIL)

Codigo Agdo Tipo  Part (%)

CMIG4  CEMIG PNE/IN1 16713

TBLE3 ~ TRACTEBEL ONNM 11440

SBSP3 SABESP ONNM 9.827

CPFE3  CPFLENERGIA ONNM 8.895

CESP6 CESP PNBN1 7.953

Além disso,definimos a Poupanga como ativo mais adequado para representar o ativo

livie de risco dado a suas particularidades que o caracterizam de acordo com as

especificagdes do modelo CAPM, menor taxa de retorno e menor volatilidade. E como proxy

de carteira de mercado do CAPM utilizou-se o indice IBOVESPA devido ao fato de retratar o

comportamento dos principais papéis negociados na BM&FBOVESPA.

5 Resultados

Os modelos de CAPM apresentados nas segdes3.le3.3,s80 estimados através do

método dos minimos quadrados com desvios padrdes com corre¢do de a) White ¢ b) Newey-

West, bem como com efeitos GARCH (1,1). Os modelos foram estimados sem ¢ com os

processos de saltos, para evidenciar os efeitos desse processo nas estimativas do modelo

CAPM nesses trés métodos de estimacdo. Ademais esses modelos foram estimados em trés

periodos diferentes denominados de curto prazo, trés meses, (30/10/2014 & 30/01/2015);
médio prazo, 1 ano, (03/01/2014 & 30/01/2015); e longo prazo, (01/05/1998 4 30/01/2015).

Em seguida os resultados sdo apresentados para cada sub amostra.
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5.1 Curto Prazo

Os resultados da Tabela 02, mostram que nesse periodo analisado os valores
estimados do coeficiente beta do CAPM sdo menores nos modelos que incluem os processos
jumps para todas as acgOes analisadas nesse estudo. Em geral, a maioria das 12 acdes
apresentaram parametros betas significantes a 5% nos modelos com e sem saltos. No caso do
retorno da a¢do FIBR3 estimada com as correcoes de NW e White, esse coeficiente ndo foi
significante no modelo sem saltos e apds a estimagdo com os jumps tornam-se significantes a
nivel de 5%. Um processo contrario acontece com COCES a qual apresenta um coeficiente

beta estatisticamente significante apenas no modelo sem saltos.

Percebe-se também que para a maioria das as ac¢des estimadas, as variaveis de jump
sdo significantes ao nivel de 5% para todos os tipos de estimacgao, hd excegdes como as agdes
ITSA4 e ITUB4 que apresentam variaveis jump significantes ao nivel de 10%, e a acdo
BRFS3 estimada através do GARCH(1,1) que possui a variavel jump estatisticamente
insignificante. Praticamente todas as regressdes apresentaram uma melhora no seu
ajustamento, representado pelo maior R? ajustado apds a inclusdo de jumps do preco das
acoes, com excecdo da acdo ITSA4 estimada através do GARCH onde seu R? ajustado
reduziu-se em 0.78%. Vale ressaltar que em varios casos a melhora no ajustamento apos a
introdugdo das variaveis de jump é consideravel. Por exemplo, nos casos de FIBR3 e COCES5
estimados por meio do GARCH a variacdo percentual no R? ajustado do modelo sem saltos
em relagdo ao modelo com saltos foram, respectivamente, 662.34% e 528.88%. Em varias
outras agdes, essa medida também apresentou uma elevada variagdo ao se considerar o
processo em analise. Essa variacdo foi bem menor, e alguns casos praticamente inexistentes,
nas agoes do setor financeiro. O modelo CAPM estimado com desvios padrdes corrigidos

pelo procedimento de White sdo semelhantes aos obtidos anteriormente.

Na maioria das agdes, os interceptos dos modelos CAPM estimados com efeitos
GARC com e sem saltos sdo insignificantes. Entretanto, todos os parametros beta estimados
sdo significantes estatisticamente. Com excecdo da variavel de jumps da acdo BRFS3 (que se
apresentou insignificante), todos os jumps das demais agdes apresentaram-se significantes a
nivel de 5%. Apesar do ja citado ITSA4, em todos os casos, os modelos estimados com jumps

apresentam menores valores do parametro beta e maior R? ajustado. Vale ressaltar que os
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valores dos betas obtidos pelos trés métodos de estimacdo ndo sdo muito diferentes nessa

amostra. Essa diferenca surge se o modelo considera saltos ou néo.

5.2 Médio Prazo

A Tabela 02 revela que, assim como na amostra anterior, a maioria dos betas
estimados sdo significantes em 5% nessa amostra quando estimados por MQO com correcao
de White ou de Newey-West. Exceto no caso de FIBR3 cujas estimativas das medidas de
riscos em questdo sdo insignificantes. Em relag@o ao intercepto dos modelos CAPM, em sua
grande maioria as acdes permaneceram com os mesmos niveis de significancia nos modelos
sem ¢ com saltos, exceto nos casos das agdes ITUB4, VALES e SBSP3 nos quais esses
parametros sdo significantes apenas no modelo sem saltos e COCES, a qual apresenta
intercepto significante apenas quando os movimentos abruptos sdo considerados. Nessa
amostra, os coeficientes das varidveis de saltos sdo significantes em 5%. Assim como na
amostra anterior os betas do CAPM sao menores e os R? ajustados sdo maiores nos modelos
com saltos. Em geral, a estimagdo por MQO com corre¢do de White, apresentou resultado
praticamente idénticos com a correcdo de Newey-West.

Assim como os demais métodos de estimagdo, os betas sdo todos significantes nos
modelos estimados com efeitos GARCH, exceto no FIBR3. Os modelos com saltos
apresentam estimativas menores desse pardmetro e maiores R? ajustados. Também hé alguma
mudanga na significncia do intercepto ao se estimar o modelo com e sem os jumps. Nessa
amostra, também se observa diferencas maiores na comparacdo entre os valores dos betas
estimados nos modelos com ou sem saltos, mas os trés métodos de estimacdo geram valores

similares para este parametro.

5.3 Longo Prazo

Os resultados da Tabela 03, mostram que nesse periodo analisado os valores
estimados do coeficiente beta do CAPM sdo menores nos modelos que incluem os processos
jumps para todas as agdes analisadas nesse estudo. Todas as 12 acgdes apresentaram
parametros betas significantes a 5% nos modelos com e sem saltos. Percebe-se também que
todas as acdes estimadas, as variaveis de jump sdo significantes ao nivel de 5% para todos os

tipos de estimacdo. Todas as regressoes apresentaram uma melhora no seu ajustamento,

24



representado pelo maior R? ajustado apds a inclusdo das variaveis de saltos. Por exemplo, nos
casos de BRFS3, FIBR3 ¢ COCES estimados por meio de um dos trés métodos utilizados
nesse estudo, percebe-se uma elevada variacdo percentual no R? ajustado do modelo sem
saltos em relagdo ao modelo com saltos. Todavia, observou-se uma menor variagdo de R?
ajustado nas acdes do setor financeiro. O modelo CAPM estimado com desvios padrdes
corrigidos pelo procedimento de White sdo semelhantes aos obtidos através da corregdo de
Newey-West.

Na maioria das agdes, os interceptos dos modelos CAPM estimados com efeitos de
qualquer método utilizado nesse trabalho, com e sem saltos sdo insignificantes, entretanto na
acdo COCES onde os interceptos foi significante a nivel de 10% no primeiro momento
quando estimado sob o efeito de um GARCH(1,1). Entretanto, todos os parametros beta
estimados sdo significantes estatisticamente, quando estimados sob efeito GARCH. Neste
periodo amostral também se repete a conclusdo de que os valores dos betas obtidos pelos trés
métodos de estimacdo ndo sdo muito diferentes nessa amostra. Essa diferenga surge se o

modelo considera saltos ou ndo.

6 Conclusao

Trabalhos econométricos recentes apresentam evidéncias que os saltos nos precos das
acOes sdo importantes fatores da correta precificacdo das mesmas. Foi possivel utilizando
técnicas para separar os componentes de saltos nos precos das a¢des, conseguimos quantificar
em valores estes componentes descontinuos com o objetivo de introduzi-los como um fator
explicativo de precificacdo de agoes.

Este trabalho estima o CAPM para ambos os modelos contendo ou ndo os
componentes de salto para as principais acdes constituintes dos sete indices setoriais da
BM&FBovespa, em trés diferentes amostras de tempo entre 1998 e 2015, sob frequéncia de
dados diaria. Relevante ressaltar que o alfa apresentou variacdo positiva apenas quando
estimado por um GARCH (1,1), independente do periodo amostral.

Todos os betas sem exce¢do por método de estimagdo ou sample, variou
negativamente ap6s a introdug@o dos jumps das acdes no modelo de precificacdo do CAPM,
contudo, quando estimado através do método de GARCH(1,1)percebe-se a maior variacdo

negativa de valor de parametro em todos as amostras de tempo.
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Ressaltando que a COCES, unica agdo que repetiu-se entre as que apresentaram
maiores variagdes percentuais negativas em seus Betas apds a estimacdo dos trés métodos
para o modelo de CAM modificado, as demais como: CMIG4 e VALES (nas amostras de
curto e médio prazo); PCAR4, BRSF3 e ABEV3 (na amostra de longo prazo). Todas as acdes
citadas apresentaram variacdes negativas acima da média em seus respectivos samples
caracterizando uma diferenciagdo marcantes das demais. Este fato atrai a observacdo, pois
caracteriza uma variagdo consideravel na sensibilidade dos respectivos ativos ao

comportamento da carteira de mercado, representada pelo Ibovespa.

Houve um aumento de poder de explicagdo indicado por variagdes positivas no valor
do R? ajustado apés a introdugdo dos saltos, em todas as estimagdes e em todos os samples. E
notavel que em todos os periodos amostrais e sob todos os métodos de estimagdo, as acdes
que apresentam maior valor de R? ajustado sdo as correspondentes ao setor financeiro:
ITSA4, ITUB4 e BBDC4. Contudo, apesar do poder de explicagdo ser objeto de observacdo e
caracterizar uma melhor adequacdo da estimacdo, outra perspectiva chama-nos a atengio,
estd ¢ a variacdo percentual do R? ajustado apés a equagdo ser estimada pelo CAPM
modificado. Olhando por este angulo concluimos que em suma as agdes FIBR3, COCES e
SBSP3 apresentam as maiores variagdes nos periodos de curto e médio prazo, sobretudo
quando estas sdo estimadas através de um GARH(1,1). Todavia, quando analisamos o cendrio
de longo prazo, notamos que nesta situacio as a¢cdes com maiores variagdes percentuais apos
serem estimados no modelo de CAPM modificado sdo: COCES, BRFS3 e¢ FIBR3.
Concluimos que a introdug@o de saltos nos pregos das a¢des sdo fatores relevantes para uma
melhor estimacdo dos retornos excedentes da mesma através do método do CAPM com

modifica¢do.

O fato de as médias gerais de variagdes do Beta independentes dos samples estarem
em torno de -18% a -20%, aliados a maiores valores de R? ajustados nos fornecem
embasamento para caracterizar um melhor ajustamento das estimagdes, € uma perda de

sensibilidade consideravel do retorno das agdes para com o indice Ibovespa.

Estd conclusdo ¢ importante para consolidar resultados no ambiente aciondrio
brasileiro, em que podemos notar a relevancia dos saltos dos precos das a¢des para a melhor
precificacdo da mesma e afirmarmos que o modelo estimado através de um GARCH (1,1)
apresentou melhores resultados comparativos. Tais resultados conclusivos permeiam maiores
discussdes que podem ser levadas a futuros trabalhos, a exemplo da introdug@o dos saltos do

indice de mercado nas estimativas do CAPM, introducdo dos saltos das acoes e dos indices,
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comparando as respostas para delinear sobe qual cenario apresenta melhores ajustamentos e

respostas a explicagdo do retorno da acao.
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TABELA 02 — Estima¢des do CAPM com e sem saltos na amostra temporal de Curto Prazo (3 meses)

Consumo Consumo/Industria Financeiro
PCAR4 ABEV BRSF3 IT5A4 ITUB4 BBDCA

Wariable s/IUMP o/ JUMP Var{%) | s/IUMP ¢/ JUMP Var{%) | s/IUMP ¢/IUMP Var[%] | s/JUMP c/IUMP Var{%} | s/IUMP ¢/ JUMP Var[%) s/ IUMP o /IUMP Var{%
a -0.000553 -0.001123 - 0.00234 **| Q002302 **| -3.84% | 0.001834 0.000328 0.002245 **| 0.002037 * | -5.25% | 0.0017CE 0001318 0001917 0001545 -
B QEE7531 **| 0513270 **[-23.11% | 0.852142 **| 0573855 **|-17.12%| 0.658254 **| 0580145 **|-1978% | 1208441 **| 1145541 **| -487% | 1165725 ** 1102274 *%| -5.52% 1247538 **| 1163420 **| 677
Jump - 0006807 ™ - 0.0DAR0D ** - 0008045 ** - 0.002050 ** - 0002558 ** - 0003155 ** -
R¥ajust. 0461173 0600544 30.20% | 0.61012% 0703245 15.26% | 0442148 0.507673 14.8% | 0.82821% 0.829518 052% 0801937 0808225 0.78% 0. 785982 0795535 1.13%
DWW 2187300 1223880 2.007352 2078348 2. 155085 2.257553 1.338008 153418 1845083 1786741 1015833 2 103568

a -0.000%53 -0,001123 - 0002384 * 0002302 **| -3.84% | 0.001834 0.000328 - 0002245 * | 0.002037 - 0001708 0001318 0001917 0001545 -
B Q67531 **| 0513270 *%-23.11% | 0.692142 **| Q573650 **|.1712%( 0.608364 **| (0560148 **|-1978% [ 1308441 **| 1149541 **| .487% | 1166725 ** 1102374 *% -55I% 1247936 *% 1163420 *¥| 577
Jump 0006807 ** - Q004800 ** - 0.008045 ** - 0.002050 * - 0002555 * - 0003155 ** -
R*ajust. 0461173 0600544 30.22% | 0.61012% 0703245 15.26% | 0442148 0.507673 14.82% | 0.82821% 0.829515 052% 0801937 0808225 0.78% 0.785%E82 0795535 1.22%
DwW 2.187300 1223880 2.007352 2078348 2. 155085 2.257553 1.338008 1934181 184508 1786741 21015833 2 103568

a 0000348 **|  QUOD02SS - 0.001647 **| QOD1SE2 **| 20.33% | 0.001385 0001581 - 0001330 0.001106 - 0.000E7E 0000521 - 0.001182 0000657 -
B Q676113 **| (D5SE3IR7 *%|-11 79% | 0.5G05L6 **| 0593587 **|-10.13%( 0.704201 **| QUEI0EET **|-1041% [ 1176008 **| 0987419 **|-1610% | 1.130614 ** 1026338 *% -9.23% 1212366 *% 1103243 *¥ -5.00
Jump 0006253 ** - Q.D03TEL ** - 0.006441 - 0.003163 ** - 0003147 ** - 0003360 ** -
C 0000007 0000011 - 0.000068 **| 0Q.DDD0SS **|-14.12% | 0.000050 0.000070 - 0.000025 * | 0.0D0013 **|-4554% | 0.00003L **| 0000026 **| -17.04% | QODODDDS4 **{ 0.0DD0TL **| -20.7F
RESID{-1}*2 | -0.135736 **| -0.148417 *¥| -5.54% | 0447937 **| Q447171 - 0137778 **| -0.114182 **[ -17.14% | -0.073138 0. 225835 ** -0.044430 -0.065655 - 0564367 **| 0550477 **| 4.83%
GARCH[-1} 1115345 **| 1073004 *¥ -4.13% | -0.214772 -0.214852 - 0685887 **| 0.704323 **| 2.E5% 0.701627 **| 1027231 **| 46.41% | 0.592137 ** 0545242 *% SRA% -0.274661 ** -0195752 * | -28.73
R¥ajust. 0455824 0585325 25.25% | 0.507004 0.ESEL2E 15.00% | 0441518 0.500817 13.43% | 0.823401 0.517013 -0.78% | 0.80037% 0.EDMBLE 0.55% 0784658 0.753052 1.0m
DwW 2.165552 2167617 2.018575 2051554 2.157723 1.133016 1.384036 1 BEGS3E 1817926 1737343 2006160 2055335

Materiais Basicos Utilidade Piblica Enargia Eletrica
VALES GGBER4 FIBR3 CMIG4 SBSP3 COCES

Wariable s/IUNFP o/ IUNFP Var{%) | s/IUMP ¢/ JUMP Var{%) | s/IUMP c/IUMP Var[%] | s/JUMP o/IUMP Var[%) | s/JUMP o/ JUMFP Var[%) s/ JUMP o /IUMP Var{¥%
a -0.002653 -0U00316% - -0.000821 -0.001015 - 000131 0.000226 - -0.001508 0.0027% - -0.004073 * | -0.000550 - -0.00D0EY -000077E -
B 0535654 **| 0GDADES **|-2B.06%| 1205772 **| (556230 **|-20.96%| 0251087 0205018 * - 0781257 *™*| (053738 **-37250% | 0853716 **| O0GEISM *Y -20.01% | 0310433 *f 0062531 -
Jump 0011750 ** - Q016845 ** - 0.012425 ** - 0.01233 ** - 0012391 ** - 0.O0S5EY ** -
R¥ajust. 0275578 0AT07ES 70.83% | 0.3387%E 0.552353 35.51% | 0.052570 0284882  [441.87%| 0.315851 0477213 BL.05% | 0.3385%5 0627857 BE.5TH 0115545 0653782 |4383%
DWW 1707108 1747505 1.708161 1825344 2,255 1.376581 1 551355 1.705516 1.523083 1176861 1076501 2056534

a -0.002653 -0U00316% - -0.000821 -0.001015 - 000131 0.000226 - -0.001508 -0.002758 - -0.004073 -0U000%50 - - 00000 -000077E -
B 0.E3IBEEA *%|  0E0A0EE *¥|-2B08% | 1208772 **| (8E5E230 **|.20.5E%| 0.2B10E2 0.205015 * - 0.781397 **| [0.527380 **|-3250% | 0.853715 **| (QEE2924 *% -30.01% | 0310433 ¥4 0062531 -
Jump 0011750 ** - Q016845 ** - 0.012425 ** - 0.01223 ** - 0012391 ** - 000558 ** -
R¥ajust. 0275578 0AT07ES 70.83% | 0.3387%E 0.552353 35.51% | 0.052570 0284882  [441.87%| 0.315851 0477213 BL.05% | 0.3385%5 0627857 BE.5TH 0115545 0653782 |4383%
DwW 1707108 1747505 1.708161 1625344 2.2545%4 1.376581 1.551355 1.703516 1.923053 1176861 1076501 2 0565534

a -0.000135 -0.003271 - -0.000142 -0.001268 - -0.000075 -0.000023 - -0.002251 -0.002E8D - -0.00337% **| -0.000%53 - Q001125 -0.000635 ** -
B 08A7L07 **| 0517773 *¥-38 88% | 1263775 **| (08EA734 **|.3155%| 0.366859 ™| 0.236520 **|-3550% | 0.773797 **| 0404154 **| 4777% | 0.76623c ** (GE0ES3 *% -13.75% | 0303806 *% 0100954 *% -66.77
Jump 0012425 ** - Q016834 ** - 0011835 ** - 0.0125838 ** - 0012143 ** - 0005320 ** -
C 000030 * | 0.0D00T2 **| -B0.55% | 0.000314 0.0002E8 - 0.000023 **|  D.0000T - 0.00M02 0000265 * - -0.00000E 0000005 - QUDDD0ED 000000 ** -
RESID{-1}*2 | -0.134588 **| -0.155665 **| 15.83% | -0.008352 0.437305 - -0.205132 **| 0.12847 - 0.115051 0.435715 - 010517 **| -0124577 **| 14.47% | -0.048025 -0.266332 ** -
GARCH(-1) 0A4E415 0553419 ** - 0.5 L 0067141 - 1124723 **| 0.65917% **| -37.84% | 0.067558 -0.238371 - 11565348 **| 1104711 *% -4.52% 0755637 **| 1125273 **| 48352
R*ajust. 0257568 QASTEAR T4.85% | 0357872 0550018 A5 M3% | 0037157 0283261 562.34% | 0.31518D 0. 455558 $8.12% | 0.3317TA 0627525 B3.1P% 0.105%50 0E531458 | 52BEE
DWW 1588914 1743055 1. 706458 1 E48TEL 2. 208752 1.57677L 1.552241 1.762808 1.9556% 2150531 2053570 2052812
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TABELA 03 - Estimagdes do CAPM com e sem saltos na amostra temporal de Médio Prazo (1 ano)

Consuma Consumo/industria Financeiro |
PCAR ABEV BRFS msA e BBEDC
Variable s{IUMP cfIUMP Var(%) | s/lump cfIUMP vari%) | sflume cfIUMP var{%) | sfiump c/lump var(%) | sfume c/JUMP vanl%) | sfiump o/ uMP Var(%)
o -0.000650 -0.000875 - | -ooo0127 | 0000238 + 0.000820 0.000553 ) 0001022 ** | 0.000828 * |-18.95%| 0001037 | 0.000615 i 0.001247 ** | 0.001101 ** | -10.7%%
B 0.631972 ** |  0.561275 ** | -11.19% | 0.602604 ** | 0.497568 ** | -17.43% | 0.585679 ** | 0.869084 ** | -1991% | Li7mss4**| 110811 | -5.89% | 1a87ea1 =" | 1109164 *= | -6.61% | 1299165t | 1219139 v | -6.16%
Jump 0005291 ** | - 0.006107 ** | - 0.006350 ** - 0002542 ** | - o.oozemL | - 0003504 ** .
R* ajust. 0.445333 0577443 | 29.66% | 0.378904 0595279 | 57.01% | 0.333161 0.542995 6298% | o.808662 0.824097 1.91% | 0787975 0.808931 | 266% | 0.797826 0.514491 2.08%
W 2.189016 2.2193713 1.343780 1.850083 2.080788 2.203020 2109504 2.104869 2025530 2012592 2237861 2276851
a -0.000690 -0.000875 - | -vooo127 | -0.000236 - 0.000820 0.000593 - 0.001022 * | 0.000828 - 0.001037 * | 0.000616 . 0.001247 ** | 0.001101 * | -10.7%%
fi 0.631972 ** |  0.561275 ** | -11.19% | 0.602604 ** | 0.497568 ** | -17.43% | 0.585679 ** | 0.869084 ** | -19.91% | Li77ee4 **| 1108281 °* | -5.89% | 1187641 ** | 1109164 ** | -6.60% | 1299165 ** | 1219139 ** | -6.16%
Jump 0.005291 ** 0.006107 ** 0.006350 ** 0002542 ** 0.002971 ** 0.003504 **
RY ajust. 0.445333 0577443 | B.66% | 0.378904 05952 | s7.u1% | o336l 0.542935 6298% | 0.808662 0824087 1.91% | 0.787975 0.808931 | 266% | 079782 0.814491 2.06%
Dw 153016 22193713 1.948780 1.9500839 2080758 2.203020 2.109504 21044858 2025530 2012592 2.237861 21.176851
a -(0.000555 -0.000934 * - 0.000029 | -0.000263 - 0.001023 0.000064 ** - 0.001018 * | 0.000627 - 0.001003 * |  0.000502 . 0.001376 ** | 0.001255 ** | -8.82%
B 0.637730 ** | 0517702 ** | -18.80% | 0.620325 ** | 0.495204 ** |.20.17% | 0.589439 % | 0.458424 ** | -22.23% | 1188547 ** | 1114230 %% | -594% | 1194293 % | 1.a0azea ** | .754% | 1313834 ** | 1217388 ** | -7.34%
Jump 0005312 % | - 0.006098 ** 0.006585 ** o002 **| - 0.002501 ** 0.003385 ** | -
o 0.000064 0.000033 * = 0.000035 0.000038 - 0.000028 0.000000 0.000022 0.000001 - 0.000040 0.000025 0000071 ** | 0.000055 ** | -22.06%
RESID-1)*2 | -0.022453 0122426 * i 0.053375 0.036091 E 0.014508 -0.020414 z 0.018331 0029877 | - 0.070763 0.073320 0.209638 ** |  0.175673 Z
GARCH(-1) 0472803 0521984 == | - 0.689199 ** | 0.555638 . 0.802384 = | 1029616 ** | 28.32% | 0.708000 Loasa | - 0.487019 0.620974 * . 0.105391 0.229931 .
R* ajust. 0.445224 0575308 | 19.22% | 0.37eas2 0595268 | 57.27% | 0332985 0.540638 62.36% | o0.808634 0.823703 L86% | 0787946 0.608861 | 2.65% | 0.797698 0514415 2.10%
oW 1188317 2131253 1943485 1.851430 2079969 2.197404 2.108260 2104124 1024622 2.013663 2.234724 2177203
Materiais Basicos Utilidade Publica Energia Eletrica |
VALE GGRR FIBR MIG SHSP COCE

Variable s/JUMP clume var(%) | s/IUMP cllump van(%} | sfiump cfump Var(%) | siiume ¢/ IUNMP var(¥%) | siume ¢/ JUMP var(%) | sfumep c/JUMP Var(%)
o -0.002356 ** | -0.001479 - -0.002375 ** | -0.002275 ** | -4.23% | -0.000078 -0.000280 . -0,000145 -0.000107 - -0.002162 ** | -0.0007%% - -{.000962 -0.001147 % | -
B 0.657165 ** | 0.481231 ** | -26.77% | 0726682 ** | 0.607882 ** | -16.35% | 0.109698 0111731 0927255 ** | o.778s28 ** | -16.00% | 0827965 ** [ 0691286 ** |-16.51% | o0a3n77a t | 042504 v |55k
lump 0007657 ** | - 0.005345 | - 0.010913 ** E 0009961 " | - 00152 | - 0.005443 | -
R ajust. 0246703 0426485 | T287% | 0.250193 0408859 | 63.42% | Ouodsall 0368475 | 8aM.01% | 0326099 0.544255 | 66.90% | 0311088 0.565687 | 8190% |  0.066071 0.681765 | 931.86%
oW 1739394 1749582 1842021 1834872 2085155 2083486 2056563 1992919 2.001708 2075538 2032047 2.098488
a -0.002358 ** | -0.001479 - -0.002375 ** | -0.002275 ** | -4.22% | -0.000078 -0.000280 -0,000145 -0.000107 . -0,002162 * | -0.000728 - -0.000862 -0.001147 * .
B 0.657165 ** | 0.481231 ** | -26.77% | 0726682 ** | 0.607882 ** | -16.35% | 0.109698 0.111731 0927255 ** | o.778928 ** | -16.00% | 0827965 ** [ o0.691286 ** |-1651%] o0angma ct | oa42sm |51k
lump 0.007657 ** 0005345 ** 0010913 ** 0.009961 ** 0.011521 ** 0.005443 **
R* ajust. 0.246703 0426485 7287 | 0.250193 0.408859 63.42% | 0.004311 0.36%473 B470.11% | 0326099 0,544255 66.90% | 0.311098 0.565887 B190% | 0.066071 0.681765 931.86%
oW 1.739394 1.749582 1.542021 1834872 1085155 2083436 2056663 1.592919 2001708 1075538 2032047 2095488
o -0.002430 ** | -0.001038 . -0.002007 ** | -0.002396 ** | 19.35% | -0.000551 -0,000160 . -0.000178 (.000896 . -0,002053 * | -0.000748 . -0.000246 0.001252 * .
B 0700335 ** | 0.493134 ** | -9.50% | 0770718 ** | 0478622 ** |-37.90% | ousesss vt | oa3vse3tt | -2477% | oozsaso*t | 0.509948 *0 [-1zast | o76mes vt | 0661768 ** |-13.77%| n.387s40 %t | 0042917 ** | -63.12%
lump 0.006755 " | - 0007168 ** | - 0.010481 = 0.009508 ** 0.010763 ** | - 0.005416 "= | -
c 0.000000 0,000002 - 0.000000 0.000005 - 0.000051 0.000045 - 0.000362 0.000007 0,000008 0.000028 0.000246 ** | 0.000011 -
RESID{-1)*2 | 0.029316 ** | 0.064002 ** | 118.32% | -0.018734 ** | 0078377 | 318.37% | 0046433 0062393 - 0.010307 0.068609 ** 0.043199 ** | 0.057439 . 0.498022 ** |  0.004627 -
GARCH(-1) 0577033 ** | 0933312 ** | 4.48% | 1031428 ** | 0912660 ** |-1151% | osisziet | opodoisz et | 954k | oa3voas 0giM57 % | - 0.941206 ** | 0.824002 ** |-12.45%| -n.013009 089980 | -
R* ajust, 0245589 0422946 | 72.22% | 0.249056 0388223 | 55.88% | -0.000029 0368440 | 1288970%| 0.326096 0.502400 | 66.33% | 0.309362 0.564064 | s233% | 0.0619% 0.651720 | 999.58%
oW 1.741791 1728827 1847021 1.816618 2082204 2084991 - 2056369 1978918 2.008288 2077766 2.038967 2.098584
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TABELA 04 - Estima¢des do CAPM com e sem saltos na amostra temporal de Longo Prazo (17 anos)

Consumo Consumafindustria Financeire
PCAR ABEV BRFS ITSA ITUB BBDC
Varlable sfIUMP cfIUMP var(%) | sfiump cfJUMP var(%) | sfiump cfIUMP var(%) | sfiump cfIUMP var(%) | s/JumpP cfiump van(%) | sfiump cfJunp var| )
a 0000023 |-0.000422  |-1964.63%| 0.000222 | 0.000072 -67.22% | 0.000467 0.000003 -99.36% | 0.000342 0.000066  |-80.61%| 0.000311 0.0000%4  |-69.81%| 0.000206  |-0.000021 -110.10%
B 0.618209 **| 0475257 **| -23.12% |0.537078 == |0.411213 **| -23.44% | 0.556282 **| 0.419392 **| -24.61% | 0.859045 **| 0.746180 **|-13.14% | 0.852856 **| 0.744012 == |-12.76% | 0.859094 **| 0.734816 **| -14.47%
Jump 0.009790 ** . 0.008175 =* - 0.007124 ** - 0006861 ** - 0006249 ** - 0.006462 = -
R? ajust. 0.262104 0.473235 80.55% |0.266393 0.455778 71.09% | 0.185249 0.361144 94.95% | 0.535351 0.608332 13.63% | 0.519993 0.583237 12.16% | 0.534895 0.601424 12.44%
oW 2.012245 1.966692 2007482  |1.972219 2.012579 1.958773 2.102370 2.065953 1.972512 1.931419 1.901446 1.902013
[ 0.000023 -0,000422 -1964.63% | 0.000222 0.000073 -67.22% | 0.000467 0.000003 -99,36% | 0.000342 0.000066 -80,61% | 0.000311 0000054 -69,81% | 0.000206 ~0.000021 ~-110.10%
B 0.618209 *=| 0.475257 **| -23.12% |0.537078 == |0.411213 =*| -23.44% | 0.556282 **| 0.419392 **| -24.61% | 0.859045 **| 0.746180 **|-13.14%| 0.852856 **| 0.743012 **|-12.76%| 0.859094 **| 0.734816 **| -14.47%
Jump 0.009790 ** - 0.008175 ** - 0.007124 ** - 0.006861 ** - 0.006249 ** - 0.006462 ** -
R ajust. 0.262104 0.473235 80.55% |0.266393 |0.455778 7L09% | 0.185249 0.361144 a4.95% | 0.535351 0.608332 13.63% | 0.519993 0.583237 | 12.16% | 0.534895 0.601424 12.44%
oW 2012245 1,966692 2007482 |1.972119 2.012579 1.958773 2.102370 2065953 1.972512 1.931419 1.901446 1.902013
o 0.000084  |-0.000347 | -515.72% | 0.000235 | 0.000031 -86.77% | 0.0005%4 **| 0.000232 -50.98% | 0.000440 **| 0.000155 |-64.90%| 0.000329 0.000056  |-83.08%| 0.000226 0.000046 -79.48%
i 0.569367 **| 0.399434 **| .29.85% |0.516770 == |0.372579 **| -27.90% | 0.548085 **| 0.413783 **| -24.50% | 0.901144 **| 0.740836 **|-17.79%| 0.508381 **| 0.761735 *=|-16.15% | 0.916598 **| 0.763693 **| -16.58%
Jump 0,008366 ** . 0.006717 ** - 0.005932 ** - 0.005854 ** - 0.005540 ** - 0.005798 ** -
C 0.000004 **| 0.000005 **| 51.83% |0.000003 = |0.000005 **| 92.29% | 0.000004 "*| 0.000002 **| -53.53% | 0.000002 **| 0.000003 **| 62.79% | 0.000001 **| 0.000002 ** | 21.87% | 0.000001 **| 0.000002 "*| 34.B6%
RESID(-1)~2 | 0.043079 **| 0.074407 **| 72.72% |0.048426 =*|0.102788 == | 112.26% | 0.052278 **| 0.054863 **| 4.95% | 0.037658 **| 0.065852 **| 74.69% | 0.040654 **| 0.055497 == | 46.35% | 0.035458 ** | 0.060105 **| 64.86%
GARCH{-1) |0.948570 **| 0.907212 **| -4.36% |0.543917 **|0.875802 **| -7.22% | 0.942062 "*| 0.543328 **| 0.13% | 0.955798 **| 0.922297 **| -3.51% | 0954139 | 0.933617 | -2.15% | 0.958565 **| 0.933538 *~| -2.64%
R ajust. 0. 260454 0.462347 77.52% |0.266011 02462355 67.77% | 0.185184 0.355651 92.05% | 0.534055 0.606402 13.55% | 0.517780 0.582354 12.48% | 0.532457 0.600531 12.78%
DwW 2.006863 1.961836 2.006892 1.973435 2.012797 1.972277 2.109898 2067485 1.991369 1.937600 1911342 1.904476
Materials Basicos Utilidade Publica Energia Eletrica
VALE GGBR FIBR CMIG SBSP COCE
Variable | s/JUMP cfiump Var(%) | s/lump c/IUMP Var(%) | sflump cfiump Var(%) | sflump cfiume Var(3%) | sfiume cfIume Var(%) | s/ iumMp c/iume Var{%)
a 0.000159 -0,000023 -114.55% | 0.000399 0.000176 -55.84% | 0.000039 -0.000429 -1199,84% | -0.000048 -0.000103 113.52% | -0.000233 -0.000315 35.41% | -0.000185 -0.000076 -59.18%
B 0.841535 **| 0.705985 **| -16.11% [0.911399 **|0.773358 **| -15.15% | 0.590086 **| 0.521330 **| -11.56% | 0.896809 **| 0.771400 **|-13.98%| 0.512380 **| 0.576917 **|-16.73%| 0.404686 **| 0.312309 **| -22.83%
Jump 0.007688 ** . 0.009222 == - 0.006059 ** . 0.008878 =* . 0.009225 == - 0.004872 =* -
R ajust. 0.475453 0.572101 20.32% | 0.444684 0.536708 20.69% | 0.131776 0.348938 81.98% | 0.457816 0.562526 22.96% | 0.367449 0.455541 36.06% | 0.110384 0.408073 268.02%
oW 1.910089 1,9286594 1897774 | 1.894741 1.866828 1.826939 1.931344 1.898083 1,973595 1.989156 2.056651 2067827
a 0.000159 -0,000023 -114,55% | 0.000399 0.000176 -55.84% | 0.000039 -0.000429 -1199,84% | -0.000048 =0.000103 113.52% | -0.000233 =0.000315 35.41% | -0.000185 -0.000076 -58.18%
B 0.841535 **| 0.705985 **| -16.11% |0.911399 == |0.773358 **| -15.15% | 0.5500865 **| 0.521880 **| -11.56% | 0.896305 **| 0.771400 **|-13.98%| 0.512880 **| 0.676917 **|-16.73%| 0.404686 **| 0.312308 **| -22.83%
Jump 0.007688 ** - 0.009222 == - 0.006059 ** - 0.008878 =" - 0.00%225 == = 0004872 =* =
R¥ ajust. 0.475493 0,572101 20.32% |0.444684 |0.536708 20.69% | 0.191776 0.345938 81.98% | 0.457816 0.562926 22.96% | 0.367443 0495541 36.06% | 0.110884 0.408072 268.02%
oW 1.910089 1.928694 1897774 | L8947a1 1.866828 1.826939 1.931344 1.898083 1.973595 1.989156 2.056651 2067827
L4 0.000234 0.000028 -§7.85% | 0.000265 0.000132 -50,39% | -0.000008 -0.000422 5490.36% | -0.000161 -0.000030 -81.31% | 0.000177 0.000013 -§9.35% | -0.000534 * [-0.000222 -58.44%
B 0.953837 =*| 0.765961 **| -19.70% | 1.062579 == |0.888595 | -16.37% | 0.643240 **| 0518524 **| -19.39% | 0.860818 **| 0.68B850 **|-19.98%| 0.788060 **| 0.620525 =*[-21.26%| 0.333696 **| 0.256811 **| -23.04%
Jump 0.005591 ** - 0.007110 ** - 0.006850 ** . 0.008173 ** - 0008103 ** - 0.004583 ** -
C 0.000001 **| 0.000002 **| B0.50% |0.000001 **|0.000002 **| 48.83% | 0.000004 **| 0.000006 **| 51.56% | 0.000012 **| 0.000008 **|-31.81%| 0.000013 **| 0.000006 **|-52.22%| 0.000003 **| 0.000002 **| 32.21%
RESID{-1)~2 | 0.042573 "*| 0.072176 *"| 67.96% |0.033634 *" |0.041650 ** | 23.83% | 0.041492 **| 0.086866 | 109.36% | 0.071235 **| 0.080675 **| 13.25% | 0.049559 **| 0.064875 "*| 30.90% | 0.012318 "*| 0.055410 *"| 349.54%
GARCH(-1) |0.954435 =*| 0921894 **| -3.41% |0.963340 == |0.952916 ** | -1.08% | 0.951698 **| 0902656 **| -5.15% | 0.900034 **| 0.893977 **| -0.67% | 0.921030 **| 0.917443 **| -0.39% | 0.982035 **| 0.935078 **| -4.78%
R ajust. 0.467020 0.564548 20.88% [0.432383 0.528103 22.14% | 0.130211 0.346130 B1.97% | 0.457066 0.557369 21.54% | 0.366366 0.454841 34.88% | 0.107307 0403560 276.08%
DW 1.894754 1914072 1.934917 1.916286 1.869515 1.856610 1.929310 1.895%46 1.971526 1.978097 2.057810 2.060972
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