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Resumo

Nesse artigo estimamos nao-paramétricamente as distribui¢oes de probabilidade
dos retornos das agoes das empresas Petrobras, Eletrobras, Paranapanema e Telebras,
usando o estimador de densidade conhecido como estimador de nicleo. Para este
ultimo, apresentamos os resultados estabelecidos para amostras independentes e um
teorema central funcional do limite para amostras dependentes, com o qual estimamos
os intervalos de confianga das densidades estimadas. Esse teorema é necessirio no
nosso caso porque os retornos de ag¢oes nao podem ser considerados independentes.

Nosso objetivo consiste essencialmente na comparagao entre as densidades es-
timadas e distribuigdo Normal. Procuramos verificar, em particular, a existéncia de
assimetria, leptocurtose e caudas pesadas nas distribui¢des estimadas. Estas trés ca-
racteristicas sao recorrentes nas distribuigoes de probabilidade dos retornos de ativos
financeiros e implicam em nao-normalidade. Concluimos em todos os casos que nao
se pode aceitar a normalidade dos retornos dessas ag¢oes. Essa conclusao é confirmada

pelos testes de normalidade que efetuamos sobre esses retornos.
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Retornos das a¢des no Brasil

Abstract

In this paper we estimate the probability distribution function of the daily re-
turn on stock of four Brazilian companies, using a non-parametric method, namely,
the kernel estimator. Besides, s & comparison, we have performed three normal-
ity tests: I{olmogorov-Smirnov, Chi-Square and Jarque-Bera. We have concluded
that the density function of the return of Lletrobras, Petrobras, Paranapanema and

Telebras cannot be considered normally distributed.

Palevras-Cheve: Estimagao nao-paramétrica de densidade, estimador de nicleo, dis-

tribuigao de probabilidade dos retornos de agoes

Cédigo JEL: C14, G12

1. Introdugao.

A especificacdo da distribui¢do dos retornos das agdes é fun-
damental para a tomada de decisdes de quem investe nesses ativos
financeiros: desde os modelos de carteira aos modelos de opc¢oes,
os critérios de decisao sao baseados nas distribui¢ées de probabili-
dade. Por exemplo, um dos resultados mais importantes da teoria
de selecao de carteira é que a utilidade esperada de um investimento
varia diretamente com o primeiro momento da distribuicao dos re-
tornos do investimento e inversamente com o segundo, desde que sa-
tisfeitas 3 hipdteses bdsicas: (1) as preferéncias dos individuos podem
ser representadas por uma fungao utilidade continua, nao-decrescente
e estritamente concava; (2) os individuos maximizam sua utilidade
esperada; e (3) os retornos sao normalmente distribuidos.

Até o trabalho de Mandelbrot (1963), admitia-se que o processo
gerador das variagoes de preco das agoes era um movimento brow-
niano, implicando por defini¢ao variancia finita e distribui¢ao normal
com média p e variancia o%t. Mandelbrot, e mais tarde, Fama (1965)
contestaram a hipdtese de normalidade dos retornos baseando-se
numa caracteristica recorrente das distribuigoes empiricas: o excesso
de observagoes nas caudas e em torno da média, quando comparadas
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com a distribui¢do normal. Isso os levou a sugerir que a densidade
de probabilidade pertencia a classe das distribui¢oes Pareto Estavel
com parametro o € (0; 2]. Quando o = 2, tem-se a distribuigéo
normal, e no caso em que « < 2, a distribui¢do de probabilidade nao
possul variancia finita, e é leptocurtica.

O modelo de Mandelbrot foi considerado uma alternativa muito
interessante ao modelo tradicional, apesar de supor a varidncia in-
finita, o que impossibilita o uso das mais importantes técnicas es-
tatisticas. Nas décadas de 70 e 80, a pesquisa sobre a distribuicao
de probabilidade de retornos seguiu dois rumos diferentes. Por um
lado, procurou-se definir processos estocasticos capazes de gerar dis-
tribui¢oes nao-normais, e por outro lado, realizou-se um grande
esforco no sentido de: (1) desenvolver métodos de estimagdo dos
parametros da Pareto e (2) determinar qual dos trés modelos — ¢ de
Student, Normal ou Pareto com a < 2 - se adequava melhor aos
retornos.

Uma caracteristica comum a todos esses trabalhos é a su-
posicdo de que a distribui¢do de retornos pertence a uma familia
paramétrica de distribuigoes, da qual estima-se os parametros. Esta
¢é a abordagem convencional da estimacgao de densidade. Porém essa
hipdtese restritiva nao é necessaria, visto que existem métodos nao-
paramétricos de estimacgao de densidade. De fato, a estimacado nao-
paramétrica nao estabelece nenhuma estrutura formal para a funcao
f subjacente aos dados. Esta pode pertencer a uma familia de dis-
tribuigdes muito ampla como, por exemplo, a familia das densidades
de probabilidade continuas.

A estimacao nao-paramétrica revelou-se bastante precisa em
analise exploratéria de dados, que consiste na identificagao das prin-
cipais caracteristicas de uma densidade: multimodalidade, curtose,
assimetria, comportamento das caudas etc.

Esse tipo de analise é justamente o que queremos aplicar aos retornos
de 4 acgoes brasileiras: Petrobras, Eletrobras, Telebras e Parana-
panema, adotando uma abordagem nao-paramétrica, que nos parece
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mais adequada por ndo impor nenhuma restri¢do a densidade de
probabilidade dos retornos dessas agoes. Em particular, procuramos
determinar se a distribuicdo de probabilidade desses retornos pode
ser considerada uma Normal.

Na se¢do 2, apresentaremos brevemente o estimador de nicleo
e suas principais propriedades. A secdo 3 mostra os resultados da
estimagao de densidade das agOes citadas e da comparagao entre as
distribui¢oes estimadas e a Normal. A se¢do 4 contémn os resultados
dos testes de normalidade e concluimos na segao 5.

2. Estimagao Nao-Parameétrica de Densidade.
2.1. Propriedades dos Estimadores.

Um estimador f da funcao densidade de probabilidade é nao-

~

tendencioso se, para todo z € R, E[f(z)] = f(z). Rosenblatt (1956)
provou que nenhum estimador tal que f(z) > 0 e ff(:L)d:L =1é
nao-tendencioso para todas densidades continuas, razao pela qual as
pesquisas se concentram mais em seqiiéncias { f,(z)} de estimadores
ndo-paramétricos que sao assintoticamente nao-viesados.

Se fa(z) — f(z) em probabilidade para todo z € R entao f(z)
é fracamente consistente e se a convergéncia for quase-certa, é forte-
mente consistente. Ha quatro outros tipos de consisténcia, que de-
pendem do critério do erro. Apresentamos um deles:

Se f € Lo, ie., [ f(z)?dz < oo, entdo o Erro Quadrdtico Médio
Integrado de f(:L) ¢ definido por:
oQ

EQMI = / Ef[f(z) ~ f(2)]*da. (1)

— o0

No caso1.1.d., os pardmetros dos estimadores de densidade sao esco-
lhidos de forma 6tima quando o EQM I é minimizado.
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2.2. Estimador de Nicleo.

Suponhamos uma amostra de tamanho n, Xy, Xq, -+, X, inde-
pendentes e identicamente distribuidas como a variavel aleatéria X,
cuja densidade f deve ser estimada. Os estimadores serdo designados
por f(z).

O estimador de densidade mais popular depois do histograma ¢é o
chamado estimador de nucleo (kernel estimator). A idéia subjacente
¢ a propria definicdo de densidade de probabilidade:

Se X tem funcio de densidade de probabilidade f, entdo:

f(z) = {)L [ n? de X; que pertencem a (z — h; 2+ h)]. (2)
2nh

Esse é conhecido como estimador ingénuo de f. Pode ser trans-
formado num histograma fazendo-se de z4 o centro do intervalo
T; = [tni; tnit1):

Uma maneira mais clara de exprimir esse estimador e que leva
diretamente ao estimador de nucleo, é definir a fungdo peso w:

E o < 1
w(z) = { 2 ‘ (3)
0

caso contrario
O estimador ingénuo pode entdo ser reescrito como:
n

foy =1 e (5. (4)

i=1

Se w(z) for uma fungdo K(z) satisfazendo [ K(z)dz =1, obte-
mos o estimador de nucleo:

f(x):% Z%K(l‘—-hXi) (5)
=1
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onde h é a amplitude da “janela” ou parametro de alisamento. I{(z)
pode ser qualquer fun¢do, mas em geral, escolhe-se uma densidade
de probabilidade para que f(z) também seja uma. Além disso, f(z)
herda as propriedades de continuidade e diferenciabilidade do nicleo
I{. Finalmente, observa-se que o estimador ingénuo pode ser consi-
derado um estimador de nucleo.

O estimador de nucleo é fortemente consistente se h —+ 0 e
nh —+ co quando n —+ co, independentemente de f; e Parzen (1962)
mostrou que o estimador de nucleo univariado é assintoticamente
nao-tendencioso e normal se A — 0 quando n —+ co. A convergéncia
de EQM] para 0 ¢é da ordem de n{~%/4+4) onde d é a dimensdo do
nucleo, i.e., se o nucleo for univariado, d é igual a 1.

Escolha do Nicleo e da Amplitude Otima.

Ha dois aspectos essenciais no estimador de nucleo: a funcgao
IK(z) e a amplitude h, da qual depende o resultado final da es-
timagdo. A escolha do nucleo /{(z) ndo tem maiores conseqiiéncias,
ja que nao influl sobre a consisténcia e a tendenciosidade do esti-
mador; mas até pouco tempo, usava-se preferencialmente nucleos
positivos e cuja integral era igual a um. Recentemente, mostrou-se
que nucleos nao necessariamente positivos podem melhorar a veloci-

dade de convergéncia do EQM I (ver Gasser et al. (1985)).

O parametro de alisamento, h é fundamental por dois motivos:
a variancia do estimador esta basicamente relacionada ao numero
de pontos amostrais que pertencem ao intervalo (z — h; z + h), cuja
amplitude é controlada por h; e por outro lado, hd um trade-off entre
o erro sistemadtico (viés) e o aleatdrio (variancia) que depende de h.
Mostraremos isso a seguir.

Seja K(z) tal que [K(z)dz = 1, [?K(t) = ks # 0 e
JtK(t)dt = 0.1

! Todas as integrais sio de —00 a +00.
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O EQM]I do estimador pode ser escrito como:
QI = [ B/ [f2) - f(o)] ds = [VAR[f)] +
fl2)]} de (6)

Estabelecendo-se y = z — ht e expandindo f(z — ht) numa série
de Taylor até a segunda ordem, supondo-se h pequeno e n grande,
obtém-se entdo o EQMI aproximado:

+ {VIES

EQMIz/VAR [f(x)] da;+/{VIES [f(m)]}zdx
EQMIN—/ )t + - h“/{f” Vo }? d.

Os detalhes da deducgdo desse resultado podem ser encontrados em
Silverman (1986). Analisando-se (7) conclui-se que se escolhermos
um valor muito pequeno para h, para eliminar o viés, a varidncia
integrada torna-se muito grande; e escolhendo um h alto, reduzir-se-
4 a variancia em detrimento do viés.

Nessas condigeées, o valor ideal de h é o que minimiza o EQMI
como um todo. Parzen (1962) mostrou que a janela que minimiza
(7), que é uma aproximacgdo do EQM I, é dada por:

h* = ;2 {/ () dt} {/f” : }_l/sn—l/S (8)

de onde se conclui que h* — 0 quando n — co, mas a uma velocidade
muito pequena: O(n~1/3). Além disso, essa janela étima depende da
funcdo a ser estimada. Para se usar esse resultado, é preciso escolher
f(z) pertencente a alguma familia de distribui¢oes de probabilidade.
A escolha natural é a normal @ com variincia 02, o que implica:

/f”(.?:)?d.’ﬂ =o"° /Cﬁ[)"(a:)gdi = g 7275 % 0,21207°
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daf, h* = (4x)~1/10 %‘]THI/ZO' n=1/8

h*=1,060n""/3 (9)

onde o pode ser substituido por s, o desvio-padrao amostral. h*
da bons resultados quando a densidade verdadeira é normal. Caso
contrario, tende a alisar excessivamente (oversmooth) a densidade
estimada, principalmente as multimodais. Uma janela robusta,
h* = 0,79 Rn~Y/% onde R é intervalo interquartilico, deve ser usada
no lugar.

Em relagdo ao problema da escolha do nucleo, substituindo-se
h* em (7), o Erro Quadrético Médio Integrado reduz-se a:

.Z C(K) { / f“(m)Qdm}l/sn‘“s (10)

onde
4/5
C(K) = k2/° { ] K(t)%tt} :

De (10) deduz-se que, ceteris paribus, deve-se escolher um nucleo
que minimize C([) - para poder minimizar o EQMI ~ e que esse
problema significa minimizar:

/K(t)zdt (11)

sa. [tK(t)dt=1e [?K(t)=1.

Hodges e Lehmann (1956) mostraram que o nucleo que ¢ solugio
desse problema é:

fte(t) = _VE<t<vs 1P

.0 caso contrario
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o chamado ntcleo de Epanechikov.

O critério de escolha do nucleo é sua eficiéncia, definida em
relagdo ao nucleo de Epanechikov:

) 5/
o118 = { S0} (13

Em Silverman (1986) encontram-se os valores das eficiéncias dos
nucleos mais usados: gaussiano, biweight, uniforme, triangular.
Verifica-e que a eficiéncia de todos estes nucleos varia entre 0,99 (bi-
weight) e 0,92 (uniforme); a do gaussiano € igual a 0,95. Conclui-se
entao que o nucleo nao interfere na estimagao de densidade e que sua
escolha deve obedecer a critérios praticos como a diferenciabilidade
do nucleo ou a rapidez computacional da estimacao.

A teoria exposta acima parte do pressuposto que a amostra ¢
independente. Quando ndo o é, a variancia assintotica e a taxa dde
convergéncia do EQM I nado sdo mais vélidos.

Variaveis Aleatdrias Dependentes. A maior parte dos resulta-
dos da estimagao ndo-paramétrica de densidade foram estabelecidos
para uma amostra 1.1.d. N&o obstante, alguns foram deduzidos sem
a hipdtese de independéncia, mas apenas para casos particulares:
Roussas (1969, 1989, 1990), Rosenblatt (1991) Masry (1983) e Gyorfi
et al (1989). Portanto, até recentemente, mais precisamente até o
trabalho de Ait-Sahalia (1992), ao estimar-se densidades a partir de
dados nao independentes, era necessario calcular a distribuigao limite
do EQM1 e sua taxa de convergéncia.

Ait-Sahalia (1992) provou um teorema central funcional do li-
mite valido para qualquer funcional de um estimador de densidade.
Enunciaremos apenas o Teorema 3-Colorario 2 desse trabalho, que
estabelece a distribui¢do limite da densidade estimada univariada,
sua variancia assintética e sua taxa de convergéncia.
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Hipodteses

(H1) A seqiiéncia {X;} é uma seqiiéncia 3-mixing estritamente esta-
cionaria satisfazendo:

kﬁﬁk A——-—> 0 para dado 6§ >1
L —00

Os coeficientes S-mixing {f3;} sdo definidos como:

I J
By = sup{z |P(A; N B;) — P(4;)P(B,)|

1,J,1 1

=17

A;}.—, ... ; seja uma particio de o/ e
1fi=1,-1 A I G [

{Bj}j=1..J seja uma parti¢ao de 0’2-_5?}

onde o} e UZ'_ET sio as o-algebras geradas por {Xi, - -, X} e
{Xi+1,X 4141, -} respectivamente.

Essa hipotese restringe o montante de dependéncia na amostra.

(H2) A funcdo densidade acumulada (fda) F(-) é continuamente
diferenciavel em R® até a ordem s + d. A densidade f(-) tem su-
porte compacto @ = [0,1])¢ incluido em R?, e suas derivadas sio
nulas no limite 9@ do suporte.

(H3) (i) KX é uma fungio parae [ K(2)da = 1, para todo 2 € R%.

(i1) Parar = s:
1) Ve Nltalque [N\ = A+ -+ A€ {1, ,r —1}

+oo
/ XM X0 K(2)da = 0.

— o0

86 Revista de Econometria 15(1) Abril/Outubro 1995



Sylvia Delgado
2) e Ntalque A =re [fZXNM .. X3 K(z)dz #£0.

3) j;o [|2]|" | I (2)|de < 4o0.

O nucleo I(-) satisfazendo (ii) é dito de ordem r..

(iii) K é continuamente diferencidvel até a ordem s + r em R¢,
e suas derivadas de ordem até s pertencem a Lo(R%). Estas serdo
designadas por u(A), para A € N% tal que |Al= A1+ -+ Au=¢
eq=0,1,---,(s = d):

oAl i

A= 8B K(2) = z).
Ha) T

(H4) Para ¢ € Re m € N, h,, — 0 quando n — oc de modo que:
Rt/ 2pe s ) e 2R oo,

Essa hipotese indica como a janela h, deve ser escolhida. O resultado
depende dos parametros ¢ > 0 ¢ 0 < m < 2 e que serao especificados
no Teorema.

A funcao densidade estimada acumulada (fdea) é definida por
Fu(z) = _+OC: fa()dt e o processo estocdstico A,(r) é dado por
.:l,,(ﬂ;) = n!/? {F,,(z) — F(z)}. Sua convergéncia em distribuicao sera
estabelecida pelo teorema abaixo. Para tanto. é necessdrio definir
dois espacos de func¢ées C~! e C'9.

C~! é o espaco de func¢des continuas a direita e limitadas & es-
querda de [0,1]¢ a R. e C, para 0 < ¢ < s, 0 espaco de funcdes de
[0.1)* a R com derivadas continuas até a ordem ¢ — s. Ambos sio
dotados da norma do supremo.

Dadas essas defini¢bes, pode-se enunciar o seguinte:
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Teorema: Scja um funcional &[F) = ™) F(y) de um aberto
U® € C* a R. Suponha que seja diferenciavel? e que sua derivada
funcional ¢[F)] avaliada na verdadeira fda F' pertenca a C~7 para
algum ¢ € (2, s, entdo sbo as hipdteses H1-H4,

BRIAI=d) /2112 {cp(ﬁn) - @(F)} N, Vs(F)).  (14)

Nesse trabalho, estimamos a funcao densidade de probabilidade
f(z) = 0@ F(z), para € R, (portanto, d = 1), para A = 1 =
(1,---,1), e d* = d. De (iii) de H3 acima, tem-se |A| = 1 = ¢. Por
outro lado, o pardmetro e = (r + d*)/2 e m é qualquer.

O resultado (16) pode portanto ser reescrito como:
w20 fay) = F) ) -5 NO,uO0)f(y) (15)

onde p(0) = [T |K () dx.?
A taxa de convergéncia em (15) é pEF2=025072 g sempre
inferior a n'/? porque h, — 0 quando n — co.

3. Evidéncia Empirica.

3.1. Dados.

As amostras analisadas
fechamento de 4 acoes do IBOVESPA. Paranapanema, Telebras,
Eletrobras e Petrobras, observadas durante o periodo 07/90 a 06/93.*
Essas cotagoes foram deflacionadas pelo IGP-DI centrado diario.

2 O conceito de diferenciabilidade desse funcional nio ¢ idéntico a0 conceito de diferenciabi-
lidade em [R™ . Para maiores detalhies, ver Ait-Sahalia (1992, secio 1)
3 Ver a prova em Ait-Sahalia (1992)

4 odos os pregos ajustados para dividendes e bonificagoes
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Estimou-se a fun¢do densidade de probabilidade da varia¢do do
logaritmo da cotagdo didria deflacionada:

v =Inp, —In p—y (16)

que ¢ o retorno da a¢do composto continuamente.

Como salientamos na introducéo a esse trabalho, o objetivo ndo
¢ determinar a forma funcional da distribui¢do de probabilidade do
retorno dos precos das agécs. mas sim comparar o estimador dessa
distribui¢do com a normal ~ em particular a N(0,1). Para tanto,
padronizamos a variavel v, de forma a conseguir-se uma variavel
com média 0 e variancia 1.

Os estimadores que calculamos sdo baseados no nucleo *bi-
welght” que possul a maior eficiéncia e deu resultados mais precisos
que o gaussiano. As janelas foram escolhidas de forma a satisfazer a
hipotese H4.

Os momentos da densidade estimada, que serdo uma referéncia
importante na compara¢ao com a distribui¢do normal, foram calcu-
lados aproximando-se as integrais por somatorios:

Elzx] = Z-‘L‘f.f(fﬂf)(ff’wl — ;)

i

por exemplo é a expressdo do valor esperado. Lembramos que os
coeficientes de assimetria e curtose da distribui¢do normal padrao
sao 1guais a 0 e 3 respectivamente.

3.2. Resultados.

As funcees densidade de probabilidade dos retornos das acoes
analisadas apresentam 3 caracteristicas recorrentes nas distribuicoes
de retornos de ativos financeiros: assimetria, leptocurtose e cau-
das mais pesadas do que as da distribui¢ao normal. Isto implica
que, comparando com a distribui¢do normal, (1) a probabilidade de
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grandes perdas e grandes ganhos ¢ mais elevada e (2) a probabilidade
de um retorno em torno da média é também mais alta. Essas duas
consequéncias sao particularmente importantes na avaliagdo do risco
de um investimento.

As discrepancias cmn relagao a normalidade sdo maiores ein algu-
mas densidades estimadas do que em outras. A seguir apresentarmnos
as principais propriedades de cada uma.

Paranapanema. A Figura 1 mostra a densidade estimnada pelo
estimador de micleo dos retornos dessa agao.

Figwa [:Densidade Bstinndae L C a95%
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A assimetria a esquerda fica clara no grafico e é confirmada pelo
coeficiente de assimetria - calculado a partir da densidade estimada,
que ¢é 1gual a -0.39. A leptocurtose também ¢é evidente. Por um
lado, o coeficiente de curtose estimado ¢é 1gual a 5,01 indicando uma
distribui¢ao mais pontuda que a distribui¢ao normal, cujo coeficiente
de curtose é 3,0 e, por outro lado, a probabilidade de um retorno
entre 1 desvio-padrao em torno da média, ou seja, P(—1 < 2 < 1), ¢
1gual a 0,77 na densidade estimada contra 0,68 na densidade normal.

Finalmente, a cauda esquerda da densidade estimada é muito
mais pesada do que a da Normal, significando que o risco de um
investimento em Paranapanema ¢ mais elevado do que o risco de uma
a¢ao com retorno normalmente distribuido. Por exemplo, supondo-se
o retorno da Paranapanema normalmente distribuido, ter-se-ia uma
probabilidade de perda entre 4 e 5 desvio-padrao 99,7 % inferior
do que a probabilidade dessa mesma perda supondo-se os retornos
distribuidos segundo a densidade estimada. E por outro lado, a
probabilidade de um ganho entre 3 e 4 desvio-padrao é 67% mais
elevada na densidade estimada do que na distribui¢ao normal. Desse
modo, o risco de uma perda/ganho é claramente subavaliado, se a
distribui¢ao dos retornos dessa acao forem considerados normais.

Petrobras. A Figura 2 mostra uma densidade com as mesmas carac-
teristicas da distribui¢do dos retornos da Paranapanema: assimetria
a esquerda e leptocurtose. O coeficiente de assimetria é -0,5 e o de
curtose 6,43.

Em rela¢ao as probabilidades de grandes perdas e grandes ga-
nhos, observamos que estas sdo muito mais elevadas do que as da dis-
tribui¢ao normal: a probabilidade de uma perda entre 3 e 4 desvios-
padrao é 233% maior na densidade estimada e a probabilidade de
uma perda entre 2 e 3 desvios-padrao ¢ 110% maior.
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Fgura 2:Densidade Estinudae I. C. 2 95%

067

Para os retornos positivos, a diferen¢a entre as probabilidades
da normal ¢ da densidade estimada sio menos acentuadas: para um
ganho entre 2 ¢ 3 desvios-padréo, encontra-se uma probabilidade 31%
maior na densidade estimada e entre 3 e 4 desvios-padrao a diferenga
¢ de 5%. Por fim, a probabilidade de um retorno em torno da média,
P(—-1 < 2 < 1), ¢ igual 0,76. Concluimos portanto que um inves-
timmento nessa ag¢ao é mais arriscado do que um investimmento numa
a¢ao com retornos normalmente distribuidos, ¢ que a probabilidade
de retorno médio ¢ mais elevada.

Telebras. Das 4 a¢des analisadas, esta é a Uinica com retornos prati-
camente simétricos ¢ com caudas menos pesadas do que as da dis-
tribui¢do normal, comno pode ser visto na Figura 3. O coeficiente de
assimetria e curtose estimados sao iguais a -0.14 ¢ 3,85, indicando

92 Revista de lconometria 15(1) Abril/Outubro 1995



Sylvia Delgado

uma densidade ligeiramente assimétrica a esquerda e leptocurtica.

Figura 3: Densidade Estinndac I C. 2a95%
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A distribuicio dos retornos da Telebras ¢ fortemente concentrada
em torno da média, com 99,8% de sua drea entre 1 desvio-padriio em
torno da média, ou scja, a probabilidade de um retorno em torno da
média ¢é de praticamente 100%.

Como conseqiiéncia. a probabilidade de perda e de ganho supe-
rior a 2 desvios-padrao pode ser considerada nula, o que implica um
risco de perda/ganho clevados muito baixa. Entre 0,5 e 1,5 desvio-
padrio, a probabilidade de perda (ganho) é 959% (516%) mais ele-
vada na distribuigao normal. Isso nos leva a concluir que supor os
retornos da Telebrds normalmente distribuidos implica numa super-
avaliagao do risco de um investimnento nessa agao.
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Eletrobras. Finalmente, a Figura 4 mostram os estimadores de den-
sidade da Eletrobras. Ambos evidenciam uma densidade assimétrica
a esquerda e leptocurtica. A curva do estimador de micleo é bastante
acidentada apresentando uma moda no intervalo [—2,4; —1,2].
drea sob a curva no intervalo [—5,2; 0] representa 65% da drea total,
confirmando a assimetria a csquerda.

Figwa 4:Censidicke Estinnda e 1.C. 2 95%
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Em relacao a leptocurtose, notamos que scu cocficiente de cur-
tose é igual a 4,62 e que 81% da drea total se encontra entre 1 desvio-
padriao em torno da mdédia, ou seja, a probabilidade de um retorno
em torno da mcédia ¢ mais elevada do que essa mesma probabilidade
supondo-se a norrnalidade.

A cauda esquerda da distribui¢io estimada ¢ mais pesada e a
direita menos pesada do que as da normal: a probabilidade de uma
perda acima de 4 desvios-padrao ¢ 4.330% mais elevada na densidade
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estimada! e as probabilidades de perda entre 3 e 4, ¢ 2 e 3 desvios-
padrao sao ambas 81% inferiores na distribui¢ao normal.

O comportamento da distribui¢io de probabilidade dos retornos
da Eletrobras é semelhante ao dos retornos da Petrobris e Parana-
panema, logo, o risco de um investimento nessa a¢ao e a probabili-
dade de ganho em torno da média sao mais elevados do que o risco e a
probabilidade de ganho de um investimento numa agéo com retornos
normalmente distribuidos.

4. Testes de Normalidade.

A titulo de comparagao, efetuamos 3 testes de normalidade so-
bre os retornos padronizados das agoes Paranapanema, Petrobrds e
Eletrobrds. Esses testes sao o Qui-Quadrado, o I{olmogorov-Smirnov
e o teste de Jarque-Bera (J-B).

As seguintes tabelas resumen os resultados dos 3 testes de nor-
malidade que cfetuamos:

Tabela 1: Paranapanema
Teste Valor do Teste p-valor |
Qui-quadrado 20,66 0,08
K-S 0,0394 0,21
J-B 49,61 0,00
Tabela 2: Telebras
Teste Valor do Teste p-valor
Qui-quadrado 16,09 0,0097
K-S 0,04 0,13
J-B 73,29 0,00
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Tabela 3: Eletrobras
Teste Valor do Teste p-valor
Qui-quadrado 40,68 0,00
K-S 0,071 0,01
J-B 2956 0,00
Tabela 4: Petrobras
Teste Valor do Teste p-valor
Qui-quadrado 20,23 0,0
K-S 0,032 0,47
J-B 132,1 0,00

O teste Kolmogorov-Smirnov aceita a hipétese de normalidade
dos retornos da Petrobrds, Telebrds e Paranapanema ao nivel de 5%
e a aceita no caso da Eletrobrds ao nivel de 1%.

O teste Chi-quadrado rejeita a hipdtese de normalidade dos re-
tornos da Petrobras, Eletrobrds e Telebras a qualquer nivel de sig-
nificAncia e a aceita no caso da Paranapanema a 5%.

O teste J-B rejeita a hipdtese nula em todos os casos, a 5% e
- 1%.

Em resumo, pode-se aceitar que os retornos da Eletrobras,
Telebras, Petrobrdas e Paranapanema ndo sao normalmente dis-
tribuidos, confirmando as conclusées da estimagao nao-paramétrica.

5. Conclusao.

Todas as distribui¢ées de probabilidade estimadas apresentam
caracteristicas que as diferenciam da distribui¢gdo normal: forte as-
simetria, leptocurtose com uma das caudas mais pesada nas densi-
dades dos retornos da Paranapanema, Petrobras e Eletrobras; lep-
tocurtose com ambas caudas menos pesadas no caso da Telebras.
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Em termos de investimento, 1sso significa que todas as agoes
que estudamos aqui tém uma probabilidade de retorno em torno
da média superior a essa mesma probabilidade supondo-se a dis-
tribuicao normal. Essa afirmacdo naoé preocupante para um investi-
dor racional, visto que seu objetivo ao investir é o retorno médio.
Por outro lado, a assimetria implica uma maior probabilidade de
perda — ou ganho dependendo do tipo de assimetria. Nos nossos
casos, sempre verificamos uma assimetria a esquerda. Isto significa
que a probabilidade de uma perda é mais elevada supondo-se que
os retornos seguem a distribuigao estimada do que se eles fossem
normalmente distribuidos.

Dois motivos foram apontados para explicar a existéncia de cau-
das pesadas nas distribui¢oes de retornos: primeiro, essa distribui¢ao
pode resultar da mistura de duas ou mais distribui¢des normais com
variancias e médias diferentes, ou a mistura de distribui¢cdes normais
e log-normais. A pesquisa realizada nesse sentido por Clark (1973) e
Praetz (1972), por exemplo, ndo foi conclusiva, devido a dificuldade
de se estimar os parametros desse tipo de distribuigdao, mas admite-se
que a mescla uma normal e uma log-normal seja uma boa aproxi-
macgao. Sugere-se também quc a densidade dos retornos das agoes
seja uma t de Student, que se caracteriza justamente por suas caudas
mais pesadas ¢ apresenta a vantagem de convergir em distribuicao
para a densidade normal. Varios testes comparando os modelos nor-
mal, ¢ de Student e Pareto concluiram a favor de ¢ de Student. O
trabalho de Blattberg e Gonedes (1964) constitui uma excelente re-
feréncia sobre o assunto, visto que resumem toda a pesquisa sobre
processos estocasticos e testes de normalidade efetuados até 1974.
Além disso, desenvolvem um bom método de comparagdo entre o
modelo Pareto e ¢t de Student.

O segundo motivo pode ser que a varidncia dos retornos de
acoes seja finita mas nao constante ao longo do tempo. Nesse caso,
os retornos viriam de processos do tipo GARCH. De fato, a atual
pesquisa empirica sobre ativos financeiros indica que os modelos
ARCH-GARCH sao particularmente adequados para explicar o com-
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portamento desses ativos. No Brasil, por exemplo, Fernandes (1994)
mostrou que a volatilidade do IBV-RJ podia ser perfeitamente mo-

delada como um GARCH.

Submetido em Novembro de 1994. Rewisado em Julho de 1995.
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