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Resumo

Este projeto avalia a aplicabilidade do modelo Downside Capital Asset Pricing no mercado bolsista
europeu, comparando trés metodologias distintas para estimar o risco sistematico propostas por Hogan e
Warren (1974), Harlow e Rao (1989) e Estrada (2000). O estudo parte da premissa de que os investidores
s@0 mais sensiveis a perdas do que a ganhos, o que justifica a utilizacao de métricas de risco assimétricas,
como o downside beta, em vez do beta tradicional do CAPM.

O trabalho analisa uma carteira diversificada de 20 empresas europeias, representativas de diversos
setores e paises, utilizando dados mensais de retornos entre julho de 2007 e setembro de 2024. A meto-
dologia divide-se em duas etapas principais, a estimagdo dos downside betas para cada ativo, utilizando
as tr€s abordagens metodoldgicas, e a validagdo do modelo através de regressdes transversais adaptadas
de Fama e MacBeth (1973) e da construg¢do da Security Market Line.

Os resultados revelam que a maioria dos ativos apresentam distribui¢des assimétricas de retornos,
com predomindncia de caudas negativas, o que sustenta a relevancia teérica do D-CAPM. Na estimagdo
dos downside betas, a metodologia de Estrada destacou-se por apresentar todos os coeficientes estatis-
ticamente significativos, enquanto as abordagens de Hogan e Warren e Harlow e Rao mostraram limi-
tagdes para alguns ativos. Contudo, na valida¢do empirica, nenhuma das trés metodologias conseguiu
estabelecer uma relacdo robusta e significativa entre o downside beta e os retornos esperados, embora a
abordagem de Estrada tenha demonstrado um desempenho ligeiramente melhor.

Em conclusio, o estudo evidencia que, embora o D-CAPM ofereca vantagens tedricas ao incorporar
a averso ao risco de queda, a sua aplicacdo pritica no mercado europeu apresenta limitacoes significati-
vas. A metodologia de Estrada surge como a mais promissora, sugerindo que futuras pesquisas poderiam
explorar adaptacdes setoriais ou a inclusdo de fatores adicionais para melhorar a sua capacidade

explicativa.

Palavras chave: Downside CAPM, Risco sistemdtico, Downside beta, Mercado europeu, Precifi-

cacdo de ativos



vi



Abstract

This project evaluates the applicability of the Downside Capital Asset Pricing Model (D-CAPM) in
the European stock market by comparing three distinct methodologies for estimating systematic risk,
as proposed by Hogan and Warren (1974), Harlow and Rao (1989), and Estrada (2000). The study is
based on the premise that investors are more sensitive to losses than to gains, which justifies the use of
asymmetric risk measures, such as downside beta, instead of the traditional CAPM beta.

The research analyzes a diversified portfolio of 20 European companies, representing various sectors
and countries, using monthly return data from July 2007 to September 2024. The methodology is divided
into two main stages: estimating downside betas for each asset using the three approaches, and validating
the model through cross-sectional regressions adapted from Fama and MacBeth (1973), along with the
construction of the Security Market Line.

Results show that most assets exhibit asymmetric return distributions, with a predominance of nega-
tive tails, supporting the theoretical relevance of the D-CAPM. In the downside beta estimation, Estrada’s
methodology stood out by producing statistically significant coefficients for all assets, while the appro-
aches by Hogan and Warren and Harlow and Rao showed limitations in some cases. However, in the
empirical validation, none of the three methods established a strong and significant relationship between
downside beta and expected returns, although Estrada’s approach showed slightly better performance.

In conclusion, the study highlights that while the D-CAPM offers theoretical advantages by
incorporating downside risk aversion, its practical application in the European market shows significant
limitations. Estrada’s methodology appears to be the most promising, suggesting that future research
could explore sector-specific adaptations or the inclusion of additional factors to improve its explanatory

power.

Keywords: Downside CAPM, Systematic risk, Downside beta, European market, Asset pricing
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Capitulo 1

Introducao

A precificacdo de ativos constitui um pilar central na teoria financeira, permitindo aos investidores
quantificar a relagdo entre o risco e o retorno esperado nos seus investimentos. Em periodos de insta-
bilidade econémica, como crises financeiras ou choques macroeconémicos, a incerteza sobre o futuro
leva os investidores a adotarem uma postura mais conservadora e avessa ao risco. Durante esse periodo,
torna-se essencial a utilizacdo de metodologias mais robustas e sofisticadas para avaliar o risco de forma
a garantir que os ativos detidos ou adquiridos estdo corretamente precificados. A precisdo na estimativa
do valor dos ativos € crucial para evitar perdas significativas e maximizar os retornos num ambiente de
mercado altamente volétil, ajudando na tomada de decisdes informadas e permitindo uma gestdo eficiente
das carteiras de investimento.

Os modelos de precificagdo de ativos baseiam-se na premissa de que os investidores sdo avessos ao
risco e, por isso, exigem uma compensagdo adicional, denominada prémio de risco, ao investir em ativos
mais arriscados. O retorno esperado de um ativo deve ser suficientemente elevado para justificar os riscos
associados, como por exemplo as oscilagdes nos precos e as incertezas macroecondmicas.

Um dos modelos mais conhecidos e amplamente aplicados na teoria financeira é o Capital Asset
Pricing Model (CAPM), que estabelece uma relacio linear entre o retorno esperado de um ativo e o
retorno esperado do mercado. O CAPM parte do pressuposto de que o risco relevante de um ativo
se resume ao seu comportamento em relagdo ao mercado como um todo, sendo esse risco sistematico
quantificado pelo beta.

No entanto, uma das principais limitacdes do modelo é o fato de considerar apenas o risco sistema-
tico, ignorando outros fatores que podem influenciar a precificaciao dos ativos, nomeadamente o risco de
queda, que reflete a aversdo dos investidores a perdas. Tradicionalmente, o risco € mensurado pelo coe-
ficiente beta, que representa a sensibilidade de um ativo em relagdo ao mercado. No entanto, os modelos
classicos, como o Capital Asset Pricing Model (CAPM), consideram apenas o risco sistematico assu-
mindo que as oscilagdes positivas e negativas dos ativos impactam os investidores da mesma forma. Essa
abordagem simplificada ignora um aspeto fundamental do comportamento dos investidores, a aversao ao
risco de queda.

Para colmatar essa limitacao, o Downside Capital Asset Pricing Model (D-CAPM) foi desenvolvido,
introduzindo uma forma alternativa de medir o risco ao considerar apenas as variacdes negativas dos
retornos dos ativos e dos retornos do mercado. Este modelo parte do pressuposto de que os investidores
s@0 mais sensiveis as perdas do que aos ganhos, tornando-se particularmente relevante para a avaliagdo
de ativos em mercados sujeitos a choques negativos. No entanto, a implementacdo do D-CAPM exige
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uma escolha criteriosa do método de estimacao do beta, visto que diferentes abordagens podem resultar
em estimativas distintas da sensibilidade do ativo ao risco de queda.

Este estudo tem como principal objetivo analisar a aplicabilidade do D-CAPM no mercado bolsista
europeu, investigando qual das trés metodologias de estimagdo do beta, propostas por Hogan e Warren,
Harlow e Rao e Estrada, apresenta melhor desempenho na explicac@o dos retornos dos ativos. Para isso,
os coeficientes denominados downside betas serdo estimados e posteriormente validados, permitindo
avaliar a sua robustez e capacidade preditiva. Ao invés de comparar diretamente o D-CAPM com o
CAPM, o foco deste trabalho serd identificar qual das abordagens de estimagao do downside beta dentro
do modelo D-CAPM oferece estimativas mais precisas e economicamente relevantes para a precificagio
dos ativos.

O presente estudo estd estruturado em cinco capitulos. Inicialmente, esta introducio apresenta a con-
textualizag@o do tema, a relevancia da investigacao, os objetivos do trabalho e a estrutura do documento.

No segundo capitulo, procede-se a revisdo da literatura, onde sdao abordados os conceitos fundamen-
tais que sustentam a andlise. Primeiramente, explora-se a Teoria da Carteira de Markowitz e a Hipotese
de Mercado Eficiente, que servem como base para os modelos de precificacdo de ativos. Em seguida, sdo
discutidas as caracteristicas do CAPM, incluindo a defini¢do do coeficiente beta, as linhas de mercado e
as limita¢des do modelo. Por fim, € introduzido o modelo D-CAPM, onde se destaca as suas modifica-
¢oes em relacdo ao CAPM, a importancia do risco de queda na avaliagdo dos ativos, bem como a forma
como sdo definidos os downside betas.

O terceiro capitulo descreve a metodologia de investigagdo, apresentando o processo de recolha e
tratamento de dados, bem como a abordagem utilizada para a implementacdo do modelo D-CAPM. Sdo
também discutidos os pressupostos do modelo e os métodos estatisticos aplicados a estimacao e validagdo
dos downside betas, assegurando que a andlise empirica € conduzida de forma rigorosa.

No quarto capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados da andlise empirica, onde se avaliam
as estimativas dos diferentes downside betas e se verifica qual das metodologias oferece maior robustez
na explicacdo dos retornos dos ativos.

Finalmente, no quinto capitulo, sdo sintetizadas as principais conclusdes do estudo, discutindo-se as
suas implicacdes para a precificacdo de ativos e sugerindo-se possiveis dire¢des para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

Este capitulo tem como objetivo apresentar e discutir as principais contribui¢des tedricas e empiricas
relacionadas com a precificacdo de ativos financeiros, com &nfase nos modelos Capital Asset Pricing
Model (CAPM) e Downside Capital Asset Pricing Model (D-CAPM).

Desta forma, pretende-se fornecer uma base para a compreensao dos avangos e limitacdes do CAPM,
bem como o surgimento de uma abordagem alternativa, o modelo D-CAPM, que visa responder aos
desafios contemporineos nos mercados financeiros.

Este trabalho de projeto parte do modelo CAPM, sendo este considerado o modelo de referéncia,
explorando os seus pressupostos, aplicacdes e as criticas que motivaram o desenvolvimento de extensdes
como o D-CAPM. Em particular, este estudo foca-se na implementacao e avaliagdo do modelo D-CAPM
utilizando trés medidas de risco distintas, mais conhecida por downside beta, propostas por Hogan et al.
(1974), Harlow et al. (1989)) e, por fim, por Estrada (2000).

Cada um desses modelos € fundamentado em pressupostos especificos sobre o risco de perda e a
aversdo dos investidores ao mesmo, permitindo uma andlise mais abrangente e comparativa do modelo
em relacdo & medida de risco mais adequada.

2.1 Teoria da Carteira de Markowitz e a Hip6tese de Mercado Eficiente

A gestdo de carteiras de investimento ¢ um dos pilares fundamentais da moderna teoria financeira.
A decisdo de investimento tradicionalmente baseava-se em andlises individuais de ativos, centrando-se
apenas em retornos esperados, sem considerar a relagdo entre o risco e o retorno de uma carteira como
um todo.

Em 1952, Markowitz (1952) introduziu a Teoria da Carteira através de um artigo denominado ’ Port-
folio Selection’. Essa teoria demonstra que, ao invés de se investir em um Unico ativo, a diversificacdo
pode reduzir consideravelmente o risco total da carteira ao combinar ativos cujos retornos estao negati-
vamente correlacionados.

A eficicia da diversificagdo depende da correlacdo entre os ativos, pois quanto menor a correlagdo,
maior o potencial de redugdo do risco. Ativos com uma correlagdo negativa apresentam movimentos
opostos nos retornos, ajudando a compensar perdas, enquanto ativos com correlacdo positiva tendem a
mover-se na mesma direcio, reduzindo a eficacia da diversificacéo.

Este principio fundamental permite que o risco ndo sistemadtico seja reduzido, enquanto o investidor
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procura maximizar o retorno esperado considerando um nivel de risco aceitavel. Por meio da diversi-
ficacdo, o investidor procura otimizar a relacio entre o risco e o retorno esperado. Neste contexto, a
teoria desenvolvida por Harry Markowitz apresenta uma metodologia pioneira para a gestao eficiente de
investimentos.

No centro da teoria encontra-se 0 modelo de média-variincia, uma formulagdo matemética focada
na construgdo de carteiras 6timas de ativos financeiros. A abordagem proposta por Harry Markowitz
considera os seguintes pressupostos:

e Os investidores sdo racionais e avessos ao risco, procurando maximizar o retorno esperado para
um nivel especifico de risco ou minimizar o risco para um retorno esperado;

e As decisdes de investimento baseiam-se exclusivamente no retorno esperado e no risco da carteira,
sendo este tltimo medido pelo desvio padrdo ou pela varidncia dos retornos;

e O horizonte de investimento € Unico e definido para um periodo especifico de tempo, dentro do
qual sdo tomadas todas as decisdes de alocacdo de ativos.

Este modelo visa a otimizacdo da relagdo risco-retorno, identificando combinagdes eficientes de ati-
vos que se alinhem as preferéncias dos investidores. Considerando # ativos disponiveis no mercado para
investir, o retorno esperado da carteira de investimento é dado pela média ponderada dos retornos dos
ativos individuais, dado por,

Ep=Y wit @.1)

i=1
em que :
* E,: Retorno esperado da carteira;
¢ n: Numero de ativos na carteira;
* w;: Peso, em percentagem, do ativo i;

* 1;: Retorno esperado do ativo i.

e, o risco € medido através da variancia ou desvio-padrido dos retornos dos ativos que compdem a
carteira, dado por,

n n

G[% = Z Z Wiw ;O (22)

i=1j=1

em que :

. 6[%: Varidncia da carteira;

¢ 0;;: Covariancia entre o ativo i e j.

Neste contexto, a variancia de uma carteira € a soma das variancias individuais dos ativos e a covari-
ancia entre pares de ativos, ponderada pelo peso de cada ativo na carteira. A covariancia mede como 0s
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retornos de dois ativos se comportam conjuntamente, sendo que ativos com correlagdo baixa ou negativa
tém maior impacto na redugao do risco total da carteira.

A construcdo de uma carteira ideal depende do perfil de risco do investidor, sendo que, a escolha dos
ativos estd diretamente relacionada com o nivel de risco que o investidor estd disposto a assumir para
alcangar um retorno esperado especifico.

Investidores com um perfil conservador priorizam a minimizagdo da exposi¢do ao risco, enquanto
aqueles com um perfil arrojado demonstram maior disposicao para aceitar niveis mais elevados de vola-
tilidade em busca de retornos potencialmente superiores.

Para auxiliar os investidores na escolha de carteiras que se alinhem aos seus perfis de risco e objetivos
de retorno, surge o conceito da Fronteira de Eficiéncia, uma das principais contribui¢des da Teoria da
Carteira de Markowitz.

Fronteira eficiente

“Carteira de
minima variancia
com retorno R

T Carteira de
minima varidncia
global

Retorno esperado

Desvio padrao
Figura 2.1: Fronteira de Eficiéncia.

A Fronteira de Eficiéncia representa o conjunto de todas as carteiras de investimento que oferecem
o melhor retorno possivel para um determinado nivel de risco. As carteiras localizadas na Fronteira de
Eficiéncia representam as combinagdes ideais de ativos, otimizando o equilibrio entre risco e retorno
de acordo com as preferéncias do investidor. Em contrapartida, carteiras que se encontram fora dessa
fronteira sdo consideradas ineficientes, pois apresentam um risco excessivo para o retorno esperado ou
um retorno abaixo do possivel para o mesmo nivel de risco.

A partir desta base tedrica, surge a Hip6tese de Mercado Eficiente (HME), introduzida por Fama
(1970) no artigo "Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work", sendo também
considerado um dos pilares fundamentais da teoria financeira moderna.

Eugene Fama define um mercado eficiente como aquele em que os precos dos ativos refletem toda a
informacao disponivel de forma rapida e precisa. Por outras palavras, em um mercado eficiente, ndo ha
possibilidade de obter retornos consistentemente acima da média do mercado através da andlise de infor-
macdes publicas, pois qualquer nova informacgao relevante ja estard incorporada nos precos dos ativos.
Um dos pressupostos fundamentais dessa hipotese é que nenhum investidor isolado tem a capacidade de
influenciar significativamente os precos de mercado, uma vez que estes sdo determinados pela interacdo
coletiva de inimeros participantes racionais.
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O autor classifica a eficiéncia dos mercados financeiros em trés formas distintas, de acordo com o
grau de incorporacio da informagao nos precos dos ativos:

o Eficiéncia na forma fraca: Sugere que os pregos dos ativos refletem toda a informagdo histérica
dos precos. Isso implica que técnicas de andlise técnica, baseadas em padrdes histdricos, sdo
ineficazes na geragdo de retornos excedentes ajustados ao risco;

o Eficiéncia na forma semiforte: Sustenta que os precos dos ativos incorporam néo sé os dados
histéricos, mas também toda a informacao publica disponivel, como demonstracdes financeiras,
anudncios de resultados, fusdes e aquisicdes, e até mesmo expectativas macroecondmicas;

o Eficiéncia na forma forte: Postula que os precos refletem toda a informagéo relevante, incluindo
dados publicos e informagdes privilegiadas ou de caréter privado.

A contribuicdo de Markowitz na economia vai além da construc¢do de carteiras 6timas de investi-
mento. Ao integrar os conceitos de risco e retorno numa estrutura matematica rigorosa, o seu trabalho
redefiniu a forma como os investidores avaliam e tomam as suas decisdes financeiras. A Teoria da Car-
teira, juntamente com a Hipdtese do Mercado Eficiente, estabeleceram as bases para o desenvolvimento
de modelos financeiros mais avancados, como o CAPM, além de fundamentar a compreensao dos mer-
cados financeiros modernos. Enquanto a Teoria da Carteira forneceu a estrutura para a otimizagdo do
portefdlio, a HME trouxe uma compreensdo essencial sobre a precificacdo dos ativos e a incorporacdo
da informacao nos precos de mercado. Essas abordagens, em conjunto, ndo s revolucionaram a gestio
de investimentos, mas também evidenciaram a relevincia da diversificacdo e da andlise quantitativa de
ativos financeiros para promover a eficiéncia e a estabilidade econdmica.

2.2 Capital Asset Pricing Model (CAPM)

Uma das questdes mais debatidas na teoria financeira € como o risco de um investimento influencia
o seu retorno esperado. Conforme discutido anteriormente, a Teoria da Carteira de Harry Markowitz
(1952) e a Hipdtese do Mercado Eficiente de Eugene Fama (1970) estabeleceram as bases fundamentais
para o desenvolvimento de modelos financeiros mais avancados, sendo o CAPM um dos mais influentes.
Esses pilares trouxeram consigo pressupostos essenciais que sustentam a formulagdo do modelo em

causa.

A Teoria da Carteira introduziu a premissa de que os ativos sdo infinitamente divisiveis, permitindo
que os investidores possam construir carteiras perfeitamente ajustadas as suas preferéncias de risco e
retorno. Por sua vez, a Hipdtese do Mercado Eficiente postulou que nenhum investidor individual tem a
capacidade de influenciar os precos de mercado, uma vez que toda informacao disponivel € incorporada
nos precos de forma imediata e precisa.

Além dessas premissas fundamentais, o CAPM baseia-se em um conjunto adicional de pressupostos
que garantem sua aplicabilidade tedrica. Ao longo do tempo, diversos estudos, tais como os de Sharpe
(1964), Lintner (1975)) e Mossin (1966)), contribuiram para a formulacao dessas premissas, consolidando
a base tedrica do modelo. De acordo com Elton et al. (2009), os pressupostos do CAPM podem ser
enunciados da seguinte forma:

o Inexisténcia de custos de transa¢io - Assume que ndo ha qualquer custo associado & compra e
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venda de ativos. Deste modo, os investidores podem realocar os seus portefélios de forma eficiente,
sob condicdes de eficiéncia de mercado.

e Auséncia de impostos - Assume a inexisténcia de tributa¢des sobre os rendimentos dos investi-
mentos, o investidor € indiferente a forma como recebe o retorno do investimento, seja através de
dividendos ou mais-valias.

e Decisoes baseadas em média e variancia - Os investidores tomam decisdes de investimentos
exclusivamente com base na média esperada dos retornos e na variancia como medida de risco.
Esta premissa deriva do modelo de Média-Variancia de Markowitz (1952).

e Vendas a descoberto permitidas - Assume que os investidores podem realizar vendas a desco-
berto de qualquer quantidade de ativos, permitindo uma maior flexibilidade na composi¢do do
portefdlio e na gestdo do risco.

e Possibilidade de Empréstimos e Financiamentos Ilimitados a Taxa Livre de Risco - Os inves-
tidores podem emprestar e pedir emprestado qualquer montante a uma taxa de juro livre de risco,
permitindo que os investidores ajustem a sua exposi¢do ao risco através de combinagdes de ativos
arriscados e ndo arriscados.

o Expectativas Homogéneas - Pressupde-se que todos os investidores partilham expectativas idén-
ticas em relagdo aos retornos esperados, a variancia dos retornos e as correlagdes entre os ativos.

e Horizonte Temporal Unico - Assume-se que todos os investidores avaliam os seus portefdlios
considerando um horizonte de investimento idéntico.

e Todos os Ativos Sao Comercializaveis - Pressupde-se que todos os ativos, incluindo o capital hu-
mano, podem ser comprados e vendidos livremente no mercado, assegurando que todos os fatores
produtivos sejam considerados na alocacio 6tima de recursos.

Fundamentado na Teoria Moderna do Portefélio de Markowitz (1952), o CAPM parte da premissa
que os investidores sa0 avessos a0 risco e procuram maximizar os retornos ajustados ao risco, através da
diversificag@o das suas carteiras de investimento.

Entre diversos modelos desenvolvidos que abordam a relacdo entre o risco e o retorno de um ativo,
destaca-se aquele introduzido por Sharpe (1964), complementado pelos trabalhos de Lintner (1975) e
Mossin (1966)) (na década de 60), um dos modelos mais influentes na teoria financeira, o Capital Asset
Pricing Model (CAPM).

O modelo estabelece uma relagdo linear entre o retorno esperado de um ativo e o retorno esperado
do mercado, sendo essa relacdo ponderada pelo coeficiente beta, denominado medida de risco. Desta
forma, a férmula do modelo é dada por:

E(r,-) = rf+ﬁ,-(E(rm) —rf) (2.3)
€m que :

* E(r;): Retorno esperado exigido para o ativo i;

* ry: Taxa de juro livre de risco;
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* E(ry): Retorno esperado do mercado;

* fBi: Risco sistematico do ativo i em relagdo ao mercado.

2.2.1 Medida de Risco - Coeficiente Beta

O risco € um fator determinante para a formulagdo do CAPM e no comportamento dos investidores
aquando da tomada de decisdo de investimento. No ambito deste modelo, o risco total de um investimento
pode ser composto por duas partes, Figura[2.2] o risco néo sistemadtico, especifico de cada ativo que pode
ser reduzido através da diversificagcdo da carteira, e, o risco sistemadtico, inerente ao mercado, que afeta
todos os ativos como um todo, sendo este o foco principal do modelo para determinar o retorno esperado.

Desvio-padrdo

Risco
total

Diversificavel

Risco do mercado

Risco sistematico

N@ activos
na carteira

Figura 2.2: Tipos de risco.

O risco ndo sistematico, também chamado de risco diversificavel, esta relacionado com eventos tni-
cos de uma empresa, como mudangas na gestdo, processos judiciais ou interrupc¢des operacionais. Como
jé foi referido, este tipo de risco pode ser reduzido ou até eliminado ao combinar diferentes ativos através
de uma carteira diversificada.

Por outro lado, o risco sistematico ou ndo diversificavel, resulta de fatores macroeconémicos, como
recessdes, alteracdes nas taxas de juro ou inflacdo, afetando todos os ativos no mercado de forma gene-
ralizada. Este tipo de risco nfo pode ser eliminado por meio da diversificacdo e, por isso, € o tinico risco
pelo qual os investidores sdo compensados.

No CAPM, o risco sistemdtico € medido pelo coeficiente beta, que representa a sensibilidade de um
ativo face a variagdes da rentabilidade do mercado, dado por:

Cov(ri,rm) Oim
Bi = = >
Var(ry) Ci;

2.4)

em que

* Cov(r,ry): Covariancia entre o retorno do ativo i e o retorno de mercado;

* Var(ry): Varidncia da rentabilidade da carteira de mercado.
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O coeficiente beta é diretamente influenciado pela covariancia entre o retorno do ativo i e o retorno
do mercado. Quanto maior for essa covariancia, maior serd o valor do coeficiente e, consequentemente,
maior serd o risco sistemético associado ao mesmo. Os valores do coeficiente beta e as suas interpreta-
¢oes podem ser resumidos da seguinte forma:

» B =0, orisco sistemadtico do ativo é nulo, indicando que o risco associado pode ser completamente
eliminado pela diversificagdo ao inclui-lo na carteira de mercado, ou seja, este beta estd associado
a ativos cuja rentabilidade € igual a taxa de juro sem risco. Uma variacdo de 1% no retorno do
mercado nio altera o retorno esperado do ativo;

* B <0, reflete uma correlagdo negativa entre o retorno do ativo e o retorno de mercado, o que
implica que o ativo reduz o risco da carteira quando adicionado, pois apresenta retornos opostos
aos do mercado. Neste caso, os investidores podem aceitar um retorno inferior devido a redugao
do risco total da carteira;

* 0 < B <1, o ativo possui um risco sistematico menor que o do mercado. Neste cendrio, uma
variagdo de 1% no retorno do mercado resulta num movimento proporcional inferior a 1% no
retorno do ativo, indicando menor volatilidade em relacdo ao mercado;

* B =1, o ativo apresenta um risco sistemadtico equivalente ao do mercado. Uma variag¢do de 1%
no retorno do mercado resulta em uma variacio de 1% no retorno do ativo. Nesse caso, o ativo
acompanha perfeitamente os movimentos do mercado;

* B > 1, o ativo € mais volatil e apresenta risco sistematico superior ao do mercado. Isso significa
que uma variacdo de 1% no retorno do mercado resulta em um movimento superior a 1% no
retorno do ativo, amplificando os movimentos do mercado.

O conceito de prémio de risco estd estreitamente ligado ao coeficiente beta, pois ambos desempe-
nham papéis cruciais na determinag@o do retorno esperado de um ativo. O prémio de risco do mercado
representa o retorno adicional exigido pelos investidores como compensacdo pelo risco de mercado,
sendo calculado como a diferenca entre o retorno esperado do mercado e a taxa juro livre de risco.

Neste contexto, o coeficiente beta traduz a exposicao relativa de um ativo ao risco de mercado,
ajustando o prémio de risco do mercado para estimar o retorno esperado do ativo. A relacdo pode ser
expressa pela seguinte férmula:

E(ri) —ry = Bi(E(rm) —rf) (2.5)

em que

* E(r;) —ry: Prémio de risco do ativo i, ou seja, o retorno esperado do ativo acima da taxa livre de
risco.

* E(rm)—ry: Prémio de risco do mercado, que reflete o retorno adicional esperado do mercado em
relagdo a taxa livre de risco.

A medida de risco referida ajusta o prémio de risco do mercado para refletir o risco sistemdtico
especifico de cada ativo. Ativos com um beta superior a 1 possuem um prémio de risco maior, indicando
maior exposicdo ao risco de mercado e, consequentemente, um retorno esperado superior. Por outro
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lado, ativos com um beta inferior a 1 apresentam um prémio de risco reduzido, refletindo uma menor
exposi¢do ao risco de mercado e retornos esperados mais conservadores.

Embora o beta seja amplamente utilizado devido a sua simplicidade e a base tedrica consistente,
tem sido alvo de criticas considerdveis no ambito académico e pritico. Uma das limita¢des principais
é a suposicdo de que o risco sistemdtico, capturado por este coeficiente, € o tnico fator relevante para
determinar a rentabilidade do ativo. Estudos empiricos demonstram que outros fatores, como a dimensao
das empresas, Banz (1981), e a relacdo entre o valor contabilistico e o valor de mercado das a¢des, Fama
e French (1992), também podem ter um impacto significativo nos retornos, desafiando a adequagédo do
beta como tnica medida de risco.

Além disso, o coeficiente beta assume uma relagdo linear entre os retornos dos ativos e o mercado, o
que pode ndo capturar adequadamente os riscos em cendrios de mercado adversos ou extremos. Como
observado por Estrada (2002), o beta tradicional ignora as assimetrias nos retornos e a aversao dos in-
vestidores ao downside risk, ou seja, ao risco de quedas significativas nos retornos. Essa ’lacuna’ torna-o
uma medida menos robusta para captar o comportamento real do risco, especialmente em mercados
caracterizados por alta volatilidade ou crises financeiras. Estas limitagdes abriram espago para o de-
senvolvimento e aplicacdo de métricas alternativas que considerem esses aspetos negligenciados pelo
beta.

2.2.2 Linhas de Mercado: Capital Market Line e Security Market Line

Para aprofundar a compreensido dos mecanismos que regem a relacio entre risco e retorno nos mer-
cados financeiros, torna-se essencial explorar as representacdes graficas derivadas dos fundamentos ted-
ricos da Teoria Moderna do Portef6lio e do Modelo de Precificagdo de Ativos, o CAPM.

A fronteira eficiente, derivada da Teoria da Carteira, representa o conjunto de carteiras 6timas que
maximizam o retorno esperado para um dado nivel de risco ou, que minimizam o risco para um dado
nivel de retorno esperado.

Contudo, a andlise da fronteira eficiente, por si s6, ndo oferece insights detalhados sobre a relagdo
risco-retorno de ativos individuais em relacdo ao mercado como um todo. Nesse contexto, a Capital Mar-
ket Line (CML) e a Security Market Line(SML) emergem como ferramentas analiticas de fundamental
importancia.

A Capital Market Line (CML) surge como uma extensao direta da Teoria da Carteira de Markowitz
e, fundamenta-se no pressuposto de que um ativo livre de risco estd disponivel no mercado, permitindo
que os investidores aloquem recursos tanto em ativos de risco quanto nesse ativo livre de risco, a uma
taxa de juro constante. Assim, a CML estabelece a representacdo grafica da relacdo linear existente entre
o retorno esperado de uma carteira E(r,) e seu respetivo desvio padrdo o,. A equagdo da CML ¢ dada

por:
E(ry,)—r
E(rp) =rf+ <( ) f) op (2.6)
em que
* E(rp): Retorno esperado da carteira p;

* ry: Retorno do ativo sem risco;

10
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* E(ry): Retorno esperado da carteira de mercado m;
* 0,;: Desvio padrao do retorno da carteira de mercado m;

* 0): Desvio padrdo da carteira p.
A figura[2.3]ilustra as diversas combinagdes possiveis entre ativos de risco e ativos sem risco.

4,

Retorno

CML

M : _.r"’l.\"l

of

SigmaM Desvio-padrio

Figura 2.3: Capital Market Line (CML).

O ponto M destaca-se como a carteira 6tima que integra tanto ativos de risco quanto ativos sem
risco, conhecida também como portefélio de mercado. O segmento de reta que se estende do ponto
correspondente a taxa de juro sem risco ry at€ o ponto M abrange todas as combinagOes possiveis desses
dois tipos de ativos. Para as carteiras localizadas a direita do ponto M, estas s6 podem ser alcangadas se
o investidor captar recursos adicionais a uma taxa de juro sem risco e, em seguida, aplicar esses fundos
na carteira M, aumentando assim a exposi¢do ao risco.

A ordenada na origem da CML corresponde a taxa de juro sem risco ry¢, 0 que significa investir ex-
clusivamente em um ativo sem risco garantindo ao investidor esse retorno. Este ato pode ser interpretado
como o investidor fornecer um financiamento ao mercado, recebendo, em troca, a taxa de juro sem risco.

O declive da CML representa o trade-off entre o retorno esperado e o risco assumido, funcionando
como uma ‘recompensa’ que o investidor recebe por cada unidade adicional de risco. Quanto mais
ingreme for a inclinacdo da reta, maior sera o risco da carteira e consequentemente, maior serd o retorno
esperado para o acréscimo de risco.

A selecdo de uma carteira eficiente ao longo da CML estd diretamente ligada ao nivel de aversao ao
risco do investidor. Aqueles que possuem maior aversdo ao risco preferem carteiras situadas a esquerda
do ponto M, onde a propor¢do de ativos sem risco é maior e, consequentemente, o risco total ¢ menor.
Em contrapartida, investidores que procuram maiores retornos, e estdo dispostos a assumir um risco
adicional, optardo por carteiras localizadas a direita de M, aproveitando a possibilidade de alavancagem.

Em contraste com a CML, a Security Market Line (SML) é uma representacdo grafica do CAPM
que descreve a relacdo entre o risco sistemdtico dos ativos, medido pelo coeficiente beta, e o retorno

11



2. REVISAO DE LITERATURA

esperado. O principio subjacente a SML é que somente o risco nao diversificavel, aquele que afeta todos
os ativos do mercado, deve ser remunerado. Assim, a SML é expressa pela seguinte equacao:

E(ri) = ry+Bi[E(rm) — 7] 2.7)

Retorno

SML

rf

el B

Beta

Figura 2.4: Security Market Line (SML).

A ordenada na origem da reta, rr, representa a rentabilidade do ativo livre de risco, isto €, o retorno
esperado de uma carteira ou ativo cujo coeficiente beta € nulo, implicando a auséncia de exposi¢ao
ao risco sistemdtico. Quando = 1, a rentabilidade esperada do investimento torna-se equivalente ao
retorno esperado da carteira de mercado (E(r;) = r,), refletindo uma exposi¢do proporcional ao risco de
mercado. Em condi¢des de equilibrio, qualquer ativo ou carteira, eficiente ou ndo, posiciona-se ao longo
da SML, evidenciando a relagdo linear entre risco sistemdtico e retorno esperado.

O declive da reta SML (E(r,) — ry) € positivo, refletindo que o retorno esperado da carteira de
mercado E(r,,) excede a taxa livre de risco ry. Como a carteira de mercado envolve exposi¢do ao risco,
é natural que sua rentabilidade esperada supere a de um ativo sem risco. Assim, observa-se uma relacio
direta entre o retorno esperado de um titulo e seu coeficiente beta, evidenciando que, quanto maior for o
retorno esperado da carteira de mercado (E(r,,)), mais acentuado serd o declive da SML, ver ﬁgura

A posicao de um ativo em relagdo a SML permite avaliar se este se encontra corretamente precificado,
indicando possiveis discrepancias entre o retorno esperado e o risco assumido.

Quando um ativo se encontra acima da SML, considera-se subavaliado, pois oferece um retorno
esperado superior ao que seria apropriado para o risco sistemdtico associado. Esta situacdo torna o ativo
uma opgao atrativa para investidores, dado que apresenta um retorno potencial mais elevado do que o
exigido pelo mercado, sendo assim uma boa oportunidade de compra.

Por outro lado, se um ativo se posiciona abaixo da SML, € classificado como sobreavaliado. Neste
caso, o retorno esperado ¢é inferior ao adequado para o nivel de risco assumido, oferecendo uma oportuni-
dade menos vantajosa para investimento. Esta condi¢do sugere que o mercado atribui um valor excessivo
ao ativo, sem oferecer uma compensagao de retorno proporcional, o que pode representar uma boa opor-
tunidade de venda.

12
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Finalmente, quando um ativo se encontra exatamente sobre a SML, considera-se corretamente pre-
cificado. Nesta posi¢do, o retorno esperado estd perfeitamente alinhado ao risco sistematico, refletindo
as expectativas do mercado em situacdo de equilibrio. Assim, a SML fornece um importante referencial
para investidores e analistas ao avaliar a viabilidade de investimentos, auxiliando na tomada de decisdes
fundamentadas com base na relacio entre risco e retorno.

A Capital Market Line (CML) e a Security Market Line(SML) sdo conceitos fundamentais para a
andlise de risco e retorno, porém apresentam diferencas importantes. A CML refere-se exclusivamente
a carteiras eficientes, compostas por combina¢des 6timas de ativos com e sem risco, onde o risco total
é medido pelo desvio-padrdo. Apenas portefdlios eficientes encontram-se sobre essa linha, ativos ou
carteiras ineficientes posicionam-se abaixo dela.

Por outro lado, a SML ¢ vélida tanto para portefdlios eficientes quanto para ineficientes, desde que
exista uma situag@o de equilibrio de mercado. Essa linha relaciona o retorno esperado ao risco sistemé-
tico, medido pelo coeficiente beta, abrangendo todos os ativos e carteiras.

A principal conexao entre as duas linhas de mercado reside na carteira de mercado, um ponto comum
a ambas, onde o risco total coincide com o risco sistemdtico. Enquanto a CML mede o trade-off entre
retorno e risco total, a SML concentra-se na relacdo entre retorno e risco nio diversificdvel. Assim,
ambas oferecem visdes complementares para compreender e avaliar decisdes de investimento.

2.2.3 Limitacoes e Modificacoes ao modelo CAPM

Ao longo das ultimas décadas, diversos estudos tém questionado a validade empirica do modelo Ca-
pital Asset Pricing Model . Apesar de seu impacto histérico e relevancia na teoria financeira, o CAPM
demonstra limitacdes para explicar toda a complexidade dos mercados financeiros modernos, impulsi-
onando o surgimento de abordagens alternativas mais robustas e adaptadas as realidades econémicas e
comportamentais dos investidores.

Black (1972) desafiou a premissa de que os investidores tém acesso ilimitado a um ativo livre de risco,
propondo um modelo alternativo. O modelo de Black, conhecido como modelo de dois fatores, substitui
a taxa livre de risco por um ativo hipotético com beta igual a zero. Neste contexto, a rentabilidade de um
ativo é determinada ndo s6 pela sua relacdo com o mercado, mas também pela rentabilidade esperada de
um portefélio de mercado eficiente e pela rentabilidade do ativo hipotético.

Uma das premissas fundamentais do CAPM, conforme descrito Sharpe (1964)), é que todos os inves-
tidores compartilham das mesmas expectativas sobre o mercado. Por outras palavras, supde-se que os
agentes econdmicos possuem informagdes homogéneas e um horizonte de investimento comum. Essa
suposi¢do, no entanto, é frequentemente refutada pela dindmica dos mercados financeiros, caracterizada
por uma grande diversidade de investidores com diferentes niveis de informacao, preferéncias de risco e
objetivos de investimento.

Para superar essas limitacdes, surgem extensdes ao modelo CAPM, como o Arbitrage Pricing Theory
(APT), desenvolvido por Ross (1976). O APT adota uma abordagem mais abrangente ao introduzir uma
série de fatores de natureza setorial ou macroecondémica que impactam a rentabilidade esperada. Este
modelo considera a heterogeneidade das informagdes e preferéncias dos investidores, assim como a
complexidade dos mercados financeiros.

Uma critica central ao CAPM estd na premissa de que o coeficiente beta é o Unico determinante
do risco sistemadtico de um ativo. Estudos como os de Fama e French (1992)) evidenciaram que fatores
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adicionais, como a dimensdo da empresa e a relacdo entre o valor contabilistico e o valor de mercado
(book-to-market), também exercem influéncia significativa na rendibilidade esperada. Essa constatagcdo
deu origem a modelos multifatoriais, como o modelo de Trés Fatores de Fama e French, que incor-
pora esses elementos proporcionando uma abordagem mais abrangente. Posteriormente, Fama e French
ampliaram seu modelo para incluir cinco e seis fatores, integrando varidveis como rentabilidade e inves-
timento, com o objetivo de aprofundar a compreensdao dos mecanismos subjacentes a precificacdo dos
ativos.

Uma limitagao particularmente critica do CAPM ¢€ sua incapacidade de capturar a assimetria inerente
aos retornos dos ativos. A premissa de linearidade implicita no modelo revela-se inadequada para mode-
lar o comportamento dos retornos em mercados altamente volateis, como durante crises financeiras, nos
quais os investidores demonstram uma aversao pronunciada a perdas.

Em resposta a essa limitacdo, foram desenvolvidos modelos que consideram a aversdo ao risco de
queda, mais conhecido como downside risk. Estrada (2002) introduziu o modelo Downside Capital
Asset Pricing Model (D-CAPM), que substitui o beta tradicional, utilizado para medir a sensibilidade de
um ativo em relagdo aos retornos gerais do mercado, pelo downside beta. Essa métrica mais refinada
quantifica a sensibilidade de um ativo exclusivamente em relagdo aos retornos negativos do mercado,
oferecendo uma perspetiva mais precisa e alinhada a realidade de cendrios de alta volatilidade e aversao
a perdas.

Assim, ao reconhecer e abordar as limitacdes do modelo CAPM, o desenvolvimento de abordagens
alternativas tem contribuido para uma compreensdo mais sofisticada e abrangente dos fatores que influ-
enciam a precificag@o de ativos financeiros.

2.3 Downside Capital Asset Pricing Model (D-CAPM)

O desenvolvimento do modelo Downside Capital Asset Pricing Model (D-CAPM) estd intrinseca-
mente ligado as limitagdes observadas no modelo CAPM tradicional, especialmente no que diz respeito
a sua incapacidade de capturar a aversdo assimétrica dos investidores a perdas. O modelo em estudo
surge como resposta as limitagdes apresentadas e a necessidade de abordar questdes especificas relaci-
onadas ao risco, e introduz uma abordagem que reflete mais fielmente o comportamento observado nos
mercados financeiros, especialmente em periodos de crise.

O modelo CAPM baseia-se na teoria da média-variancia de Markowitz e assume que os retornos dos
ativos seguem uma distribui¢do normal, implicando uma avaliagdo simétrica do risco, onde variagcdes
positivas e negativas impactam os investidores da mesma forma.

No entanto, evidéncias empiricas demonstram que os investidores apresentam maior aversao a perdas
do que preferéncia por ganhos equivalentes, um fendmeno descrito na Teoria da Perspectiva desenvolvida
por Kahneman et al. (2013).

Uma das principais criticas ao CAPM reside no uso da varidncia como medida de risco, uma vez que
esta incorpora tanto oscilagdes positivas quanto negativas. No entanto, em mercados reais, geralmente os
investidores tendem a preocupar-se mais com quedas nos retornos do que com ganhos acima da média,
tornando a varidncia uma métrica menos adequada para capturar o risco real.

Markowitz reconhece que, embora a variancia seja uma medida tradicional de risco, esta apresenta
limitagdes, especialmente quando os retornos dos ativos apresentam distribui¢des assimétricas. Nestes
casos, o autor sugere o uso de uma medida de downside risk , utilizando a semivaridncia como a medida
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mais apropriada de risco, focando-se exclusivamente nas variagdes negativas dos retornos, alinhando-se
melhor as preocupagdes dos investidores em minimizar as perdas.

A primeira formaliza¢do do conceito de risco de queda remonta a Roy (1952), com a introdugdo
do conceito Safety-First. Este principio parte da premissa de que os investidores priorizam a prote¢do
contra perdas catastréficas, em detrimento da maximizacdo de retornos. Em vez de avaliar o risco de
forma simétrica, como é o caso do CAPM, Roy propde que a gestdo de ativos deveria centrar-se na
minimizagdo da probabilidade de retornos cairem abaixo de um determinado nivel critico, conhecido
como limiar de seguranca.

Esta abordagem desafiou diversas teorias predominantes ao colocar o downside risk como uma mé-
trica mais apropriada para decisdes financeiras, especialmente em contextos de elevada volatilidade. A
partir do conceito inovador Safety-First, avancos subsequentes procuraram incorporar o risco de queda,
mais conhecido como downside risk, como uma métrica relevante em modelos formais de precificacdo
de ativos financeiros.

2.3.1 Medida de Risco - Coeficiente Downside Beta

O primeiro avanco significativo foi dado por Hogan et al. (1974)), que propuseram um modelo al-
ternativo no qual a variancia € substituida pela semivaridncia como métrica de risco. A adocdo desta
medida de risco assenta na premissa de que os investidores ndo avaliam o risco de forma simétrica. Ao
considerar apenas as oscilagdes negativas dos retornos, a semivariincia configura-se como uma medida
mais representativa do risco efetivo enfrentado pelos agentes econémicos.

Esta medida estatistica avalia a dispersdo de retornos negativos em relagdo a um valor referéncia,
usualmente a média ou um retorno-alvo, permitindo uma andlise mais focada nas perdas. Como tal, a
medida de risco baseada na semivariancia pode ser expressa da seguinte forma:

§* = E [min(r, — T,0)? (2.8)

em que

 S2: Semivariincia;
* r,: Retorno do portefélio x;

* T: Ponto arbitrario, benchmark, que define o limite de perdas.
A aplicacdo da semivariancia deverd seguir os seguintes critérios metodolégicos:

rn—T, se rn—T<0
r—T= 2.9)
0, se ro,—T>0

Partindo da aplicagdo da semivariancia, Hogan et al. (1974)) introduziram um modelo de precificacdo
de ativos que considera uma medida de risco ajustada, o downside beta, em oposi¢cdo ao tradicional
modelo baseado na varidncia total. A sua principal inovagado foi a formulagdo de uma medida de risco
que reflete exclusivamente o impacto das variagdes negativas dos retornos dos ativos em relacio a taxa
livre de risco, conforme a seguinte equagio:
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E[(ri—rf)min(ry, —rf,0)]
E [min(r,, — r,0)]?

D
Brw = (2.10)

O numerador representa a co-semivariancia entre os retornos do ativo e os retornos negativos abaixo
da taxa de juro livre de risco, enquanto o denominador representa a semivariancia das perdas do mercado
em relagdo a taxa de juro livre de risco.

Posteriormente, Harlow et al. (1989) ampliaram a discussdo ao redefinir o valor de referéncia do
downside risk. Embora o modelo de Hogan e Warren ja tivesse corrigido a simetria na avaliagdo do
risco, Harlow e Rao observaram que utilizar a taxa livre de risco como ponto de referéncia pode ser
limitado em alguns contextos. Na prdtica, os investidores tendem a comparar o desempenho dos seus
ativos com o retorno médio do mercado, em vez de um valor fixo como a taxa de juro livre de risco.

Assim, Harlow et al. (1989) propuseram uma modificagdo ao downside risk em que o ponto de refe-
réncia € substituido pela média dos retornos do mercado. Esta abordagem alinha-se ao comportamento
observado em mercados reais, em que os investidores avaliam os seus ativos em relacio as expectativas
médias do mercado.

O modelo introduzido por Harlow e Rao refor¢ou a importancia de métricas ajustiveis e contextuais,
destacando a flexibilidade do risco de queda como uma ferramenta analitica. Com essa modificacdo, o
beta passa a capturar de forma mais fiel a sensibilidade dos ativos em relacdo as oscilacdes negativas,
considerando a média dos retornos de mercado como ponto de comparacdo. Desta forma, a medida de
risco pode ser dada como:

E [(ri — ) min(rm — fhn, 0)]
E [min(r — tm, 0)]?

D _
Brir = (2.11)
O numerador representa a co-semivariancia entre os retornos abaixo da média do ativo e as perdas

de mercado, enquanto o denominador representa a semivariancia dos retornos de mercado.

Posteriormente ao trabalho de Harlow et al. (1989), Estrada (2000) consolidou e ampliou as con-
tribuicdes tedricas referentes ao risco assimétrico, introduzindo avangos significativos na aplicacido do
modelo Downside Capital Asset Pricing Model (D-CAPM). Estrada enfatizou a necessidade de uma
abordagem metodologicamente mais robusta para medir o risco de queda, especialmente em mercados
emergentes, onde a volatilidade é frequentemente mais acentuada e os agentes econdmicos tendem a
demonstrar uma sensibilidade mais pronunciada a perdas do que a ganhos.

A proposta de Estrada distinguiu-se por abordar a limitacdo dos modelos anteriores ao incorporar
uma medida sistemdtica focada exclusivamente nas flutuagdes negativas dos retornos. A abordagem
tradicional, ainda que j4 utilizasse a semivariancia como métrica para avaliar riscos assimétricos, apre-
sentava limitagdes ao considerar desvios em relacdo a valores fixos. O autor propds uma inovagdo ao
definir um downside beta que captura exclusivamente as oscilacdes negativas tanto do ativo quanto do
mercado em relacdo as suas médias histéricas.

A formulagdo matematica proposta para o downside beta por Estrada € a seguinte:

p  E[min(r; — w;,0) min(ry, — Wy, 0)]
Be =

2.12
E [min(r,, — i, 0)]? 12

Nesta expressdo, r; € 1, representam os retornos do ativo e do mercado, enquanto L; € [, cor-
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respondem as suas médias respectivamente. A fungdo min assegura que apenas os desvios negativos
sejam considerados, excluindo qualquer contribuicdo positiva nos calculos. Desta forma, o numerador
representa a co-semivariancia entre os retornos negativos dos ativos e os retornos negativos do mercado,
enquanto o denominador representa a semivariancia dos retornos negativos do mercado.

Ao adotar este modelo de precificag@o de ativos financeiros, Estrada reforcou a importancia de uma
andlise ajustada ao downside risk, alinhando-se ao principio estabelecido por Harlow e Rao de que os
investidores sdo mais sensiveis as perdas do que as flutuagdes positivas nos retornos.

Estrada também estudou a relacdo entre o downside beta e o retorno esperado dos ativos, evidenci-
ando que, ao contrario do beta tradicional do CAPM, que assume uma distribui¢ao simétrica dos retornos,
o downside beta capta melhor os padrdes comportamentais dos investidores, que sdo avessos ao risco de
perda.

A tabela [2.1] sintetiza as principais diferengas entre as metodologias de Hogan e Warren, Harlow e
Rao e Estrada para estimar o downside beta, com énfase nos parametros de referéncia (benchmarks) e na
interpretacao do risco.

Abordagem

Hogan e Warren

Harlow e Rao

Estrada

Foco da Medida Retornos

negativos
abaixo da taxa livre de
risco (ry).

Retornos negativos
abaixo da média do
mercado (Uy,).

Retornos negativos
abaixo da média do ativo
e do mercado (;, ).

Benchmark Taxa livre de risco (ry). Média dos retornos do Média dos  retornos
mercado (U,,). do ativo e do mercado

(“’i num)
Interpretacao Mede a sensibilidade do Mede a sensibilidade do Mede a covaridncia en-

ativo a retornos de mer-
cado abaixo de ry.

ativo a retornos de mer-
cado abaixo da média

(Hm)-

tre retornos negativos do
ativo e do mercado em
relacdo as suas médias

(“inu'm)-

Tabela 2.1: Comparacio da medida de risco downside beta para as trés abordagens metodoldgicas.

O modelo D-CAPM apresenta uma formulacdo da equacdo de precificagdo de ativos mais ajustada
ao comportamento do mercado, sendo expressa como:

E(ri)—rr = BP(E(rm) —rs) (2.13)

Este modelo representa uma evolugdo significativa em relacdo ao CAPM tradicional, ao reconhecer
explicitamente que o risco relevante para os investidores é aquele associado a retornos negativos. Dessa
forma, o D-CAPM surge como uma alternativa mais eficaz para a precificacdo de ativos, especialmente
em mercados caracterizados por elevada volatilidade e assimetrias nos retornos.
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Capitulo 3

Metodologia de Investigacao

Neste capitulo serd apresentado o objeto de estudo, os procedimentos adotados para a recolha de
dados e o seu posterior tratamento, fundamentais para a implementacdo do modelo Downside Capital
Asset Pricing Model (D-CAPM) no mercado bolsista europeu.

Posteriormente, descreve-se detalhadamente a abordagem metodoldgica utilizada para a implementa-
¢do, estimacdo e avaliacdo do modelo em estudo com trés diferentes estimativas do coeficiente downside
beta: Hogan e Warren, Harlow e Rao, e Estrada. A metodologia foca-se no processo de regressao linear,

na avaliacdo da significancia estatistica dos coeficientes e na escolha de métricas de desempenho.

3.1 Objeto de estudo, recolha e tratamento de dados

O presente estudo, como referido anteriormente, tem como objetivo a aplicagdo do modelo D-CAPM
no mercado bolsista europeu. Para isso, foi elaborada uma carteira composta por 20 empresas europeias,
selecionadas através de pardmetros de diversificacdo geograficos e setoriais.

A selecdo dos ativos abrange empresas de diversas regides da Europa, incluindo Portugal, Alemanha,
Franca, Espanha, Itdlia, Suica, Dinamarca e Paises Baixos e inclui diversos setores de atividade, tais
como energia e sustentabilidade, tecnologia e inovagio, consumo e bens de luxo, industria e transportes
e, por fim, finangas e banca, oferecendo um panorama representativo do mercado europeu.

A diversificacdo da amostra € uma pratica comum em estudos de precificacdo de ativos, permitindo
reduzir o risco sistemadtico e capturar de forma mais eficaz as dindmicas do mercado como um todo. A
heterogeneidade da carteira também possibilita testar a aplicabilidade do modelo D-CAPM em diferentes

contextos, aumentando a validade externa dos resultados.

Posto isto, as 20 empresas selecionadas para a execucao deste estudo sdo as seguintes:

1. EDP: A Energias de Portugal, S.A. é uma das maiores empresas de energia da Europa, cujo negé-
cio principal é a producio, distribuicido e comercializacdo de eletricidade, bem como a exploracdo
de gas natural. Destaca-se pelo forte investimento em energias renovaveis, nomeadamente na
energia edlica e solar. A empresa estd cotada na Euronext Lisboa e integra o indice PSI-20.

2. JMT: A Jer6nimo Martins, SGPS, S.A. € uma multinacional portuguesa especializada em distri-
buicdo alimentar e retalho. Com operacdes em Portugal, Polénia e Colombia, opera marcas como
Pingo Doce, Recheio, Biedronka e Ara. Estd cotada na Euronext Lisboa e faz parte do indice
PSI-20.
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10.

11.

12.

13.

14.

3.1 Objeto de estudo, recolha e tratamento de dados

. COR: A Corticeira Amorim € a maior produtora mundial de produtos de cortica, com uma longa

tradi¢do no mercado. Atua em areas como rolhas, revestimentos e materiais de isolamento. Fun-
dada em 1870, e sediada em Mozelos, Portugal, pertencente ao PSI-20, estd cotada na Euronext
Lisboa e € lider global no seu setor.

ASML: A ASML Holding N.V. € uma corporag¢éo holandesa que lidera globalmente na produgéo
de equipamentos de litografia para a industria de semicondutores. As suas tecnologias avangadas
sdo essenciais para a fabricagcdo de chips. Esta cotada na Euronext Amsterdam e faz parte do indice
AEX.

SAP: A SAP SE € uma multinacional alema lider no desenvolvimento de software empresarial e
solugdes de gestao integrada (ERP). Fundada em 1972, fornece solugdes tecnoldgicas para empre-
sas em todo o mundo. A empresa estd cotada na Bolsa de Valores de Frankfurt e integra o indice
DAX.

VOW3: A Volkswagen AG € uma das maiores fabricantes de automéveis do mundo, produzindo
veiculos sob marcas como VW, Audi, Porsche, SEAT e Skoda. A empresa alema estd cotada na
Bolsa de Frankfurt e no indice DAX.

MC: A LVMH Moét Hennessy Louis Vuitton € o maior conglomerado de bens de luxo do mundo,
com marcas icénicas nos setores de moda, joalharia, bebidas e perfumes, como Louis Vuitton,
Dior e Moét & Chandon. Est4 cotada na Euronext Paris e integra o indice CAC 40.

TTE: A TotalEnergies SE é uma empresa francesa de energia, presente nos setores de petréleo,
gds natural e energias renovdveis. Estd comprometida com a transicio energética e estd cotada na
Euronext Paris, integrando o indice CAC 40.

. BNP: O BNP Paribas é um dos maiores grupos bancarios da Europa, com uma forte presenca

internacional. Oferece servicos financeiros que incluem banca comercial, gestdo de ativos e inves-
timentos. Estd cotado na Euronext Paris e faz parte do indice CAC 40.

SIE: A Siemens AG € uma empresa multinacional alema lider em engenharia e tecnologia, com
operagdes em dreas como automacio, eletrificacdo e digitalizacdo. Foi fundada em 1847, estd
cotada na Bolsa de Frankfurt e integra o indice DAX.

HEIA: A Heineken N.V. é uma das maiores cervejeiras do mundo, conhecida pela sua cerveja
homénima e outras marcas globais. Fundada em 1864, estd cotada na Euronext Amsterdam e
integra o indice AEX.

ENEL: A Enel S.p.A. é uma multinacional italiana de energia, lider em eletricidade e gis natural.
Com um foco crescente em energias renovaveis, estd cotada na Bolsa de Valores de Mildo e integra
o indice FTSE MIB.

RMS: A Hermes International € uma empresa francesa de bens de luxo, conhecida pela sua quali-
dade e exclusividade em produtos como malas, cintos e lengos. Foi fundada em 1837 e estd cotada
na Euronext Paris, integrando o indice CAC 40.

ITX: A Inditex é uma das maiores retalhistas de moda do mundo, mais conhecida por marcas
como Zara, Massimo Dutti e Pull&Bear. Fundada em 1985, estd cotada na Bolsa de Madrid e faz
parte do indice IBEX 35.
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16.

17.

18.

19.

20.

IBE: A Iberdrola é uma empresa espanhola lider no setor de energias renovaveis, especialmente
em energia edlica e solar. E uma das maiores fornecedoras de eletricidade no continente Europeu
e estd cotada na Bolsa de Madrid.

NESN: A Nestlé S.A. ¢ uma multinacional suica lider em alimentos e bebidas, com marcas icéni-
cas como Nescafé, KitKat e Purina. Fundada em 1866, esta cotada na SIX Swiss Exchange.

NOVO-B: A Novo Nordisk A/S é uma multinacional dinamarquesa que se concentra no desen-
volvimento de medicamentos para diabetes e outras doengas cronicas. Estd cotada na Bolsa de
Valores de Copenhaga.

ADS: A Adidas AG € uma das principais e maiores marcas de artigos desportivos do mundo que
produz cal¢ado, vestudrio e equipamentos. Fundada em 1949, estd cotada na Bolsa de Frankfurt e
integra o indice DAX.

AM: A Airbus SE € uma das maiores fabricantes de aeronaves comerciais e militares do mundo.
Sediada na Europa, estd cotada na Euronext Paris e integra o indice CAC 40.

CA: O Crédit Agricole S.A. € um dos maiores grupos bancdrios da Europa, com operacdes na
banca de retalho, investimentos e seguros. Estd cotado na Euronext Paris e integra o indice CAC
40.

A selecdo dos ativos foi orientada por uma estratégia de diversificagdo, com o objetivo de equilibrar

0 retorno e o risco, assegurando uma exposi¢ao eficiente aos diferentes segmentos da economia europeia.

Os critérios essenciais para a construgdo da carteira foram os seguintes:

Diversificacio Setorial: A carteira apresenta uma estrutura que minimiza a exposi¢ao ao risco
especifico de setores. Para isso, os ativos foram distribuidos entre industrias tradicionais, como
energia e utilidades (utilities), e setores de elevado crescimento, como tecnologia e luxo, maximi-

zando a resiliéncia e o potencial de valorizagao.

Distribuicao Geografica: Embora a selecdo compreenda exclusivamente empresas europeias, 0s
ativos foram distribuidos estrategicamente por mercados robustos, com uma maior concentragao
em paises como Alemanha, Franca e Paises Baixos, reconhecidos pela estabilidade econdmica e

lideranca em setores estratégicos.

Exposicao ao Ciclo Econémico: A diversificacdo setorial foi planeada para mitigar o impacto
das oscilagdes econdémicas. A inclusido de setores defensivos, como consumo bdsico e saude,
oferece protecdo durante periodos de recessdo, enquanto os setores de luxo, tecnologia e industria

proporcionam potencial de crescimento em fases de expansdo econémica.

A distribui¢do detalhada da carteira por setores é apresentada na Tabela[3.1] que ilustra a ponderagao

estratégica de cada segmento e os motivos subjacentes a sua inclusao.

20



3.1 Objeto de estudo, recolha e tratamento de dados

Tabela 3.1: Alocag@o Setorial da Carteira.

Setor % Motivo da Alocagao
Energia e Utilidades 25% Resiliéncia e geracao consistente de dividendos.
Tecnologia 15% Crescimento impulsionado pela inovacio digital.

Luxo e Consumo Discriciondrio 20% Expansdo da classe média global.

Retalho e Consumo Bésico 15% Estabilidade em bens essenciais.
Satide e Farmacéutica 10% Expansdo continua em biotecnologia.
Bancério e Financeiro 5%  Setor com forte liquidez.

Industria e Aeroespacial 10% Crescimento em engenharia avangada.
Consumo e Bebidas 5%  Foco em marcas globais.

Os precos das acdes utilizados neste estudo foram obtidos através da plataforma Yahoo Finance,
uma fonte amplamente conhecida pela sua fiabilidade e acessibilidade para séries histdricas de precos de
acdes. A série temporal recolhida abrange o periodo de julho de 2007 a setembro de 2024, totalizando
206 observacOes mensais para cada empresa.

A decisdo de utilizar precos mensais, em vez de precos diarios, prende-se com o facto destes cap-
tarem tendéncias de longo prazo e reduzirem a volatilidade associada a flutuacdes didrias, tornando os
resultados menos suscetiveis a ruidos de curto prazo. Adicionalmente, a adocdo de dados mensais estd
alinhada com a pratica comum em estudos sobre modelos de precificacdo de ativos financeiros, alinhando
este trabalho com a literatura existente.

Ap6s a recolha dos precos de acgdes, os retornos mensais foram calculados com base na seguinte

férmula:
e
rl=t =1 (3.1)
L
onde

* r; representa o retorno da agdo i no periodo t;
» P! é o preco da acdo i no final do periodo ;

 P' | é 0 prego da acdo i no final do perfodo anterior.

A amostra foi segmentada em dois subperiodos distintos, o periodo de desenvolvimento compreen-
dido entre julho de 2007 a julho de 2020, e o periodo de validagdo de agosto de 2020 a setembro de
2024,

O perfodo de desenvolvimento € utilizado para estimar o parametro do modelo D-CAPM, o coefi-
ciente downside beta, efetuando o seu célculo com base em dados histéricos. O perfodo de validacdo é
utilizado para testar a performance do modelo em dados fora da amostra, verificando a sua capacidade
de generalizagdo e previsdo em cendrios ndo utilizados no processo de ajuste.

A escolha destas datas incluiu periodos de diferentes condi¢des de mercado, como a crise financeira
de 2008, a crise da divida soberana europeia, a pandemia de COVID-19, o antincio do aumento das taxas
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de juro pelo Banco Central Europeu e periodos de recuperagdo econémica, proporcionando uma analise
mais abrangente do comportamento do modelo sob diferentes regimes de mercado.

Uma das suposicdes fundamentais dos modelos CAPM e D-CAPM € a existéncia de uma taxa de
juro livre de risco, a qual os investidores podem financiar-se ou obter financiamento sem exposicao a
riscos de crédito ou de mercado. Esta taxa ¢ essencial para o cdlculo dos prémios de risco de mercado e
do ativo e, para a estimativa dos downside betas.

No contexto do presente trabalho, optou-se por utilizar a taxa Euribor a 1 més como aproximacgio
para a taxa livre de risco. Esta escolha deve-se ao facto de os dados utilizados na andlise serem mensais,
tornando coerente a utilizacdo de uma taxa de referéncia que reflete variagdes econémicas no mesmo
horizonte temporal.

A taxa Euribor € amplamente reconhecida como uma taxa base para operacdes financeiras na Zona
Euro, servindo de referéncia para empréstimos, contratos financeiros e outros produtos bancarios de
curto prazo. A Euribor (Euro Interbank Offered Rate) representa a média das taxas de juro aplicadas em
empréstimos interbancarios entre bancos europeus de elevada reputacdo, com prazos que variam de uma
semana a doze meses. Desde a sua criacdo em 1999, com a introducdo da moeda unica, tem sido um
indicador central para a definicdo de taxas de juro na Zona Euro.

A escolha da utilizag@o da taxa Euribor a 1 més reflete ndo apenas a necessidade de compatibilidade
com a frequéncia dos dados, mas também a sua capacidade de captar variacdes econdmicas de curto
prazo, fornecendo uma base sélida e coerente para a aplicagdo do D-CAPM no mercado bolsista europeu.
No entanto, como a Euribor é expressa numa base anual, foi necessario converté-la para uma taxa mensal
efetiva.

(1 + ianual) = (1 + imensal)l2 (32)

resolvendo em ordem a i,;¢ 501
. ; . L
Unensal = 1\2/ 1+ Lanual — 1= (1 + lunual) 2z —1 (33)

Assim, obtém-se

N"—

T'f mensal = (1 +ry, anual) 1z —1 (3.4)

onde:

* I'f, anual TEPresenta a taxa Euribor 1M anual, em formato decimal;

* I'f. mensal TEPresenta a taxa mensal efetiva correspondente, em formato decimal.

Esta transformacdo assegura que a taxa utilizada no modelo reflete corretamente a periodicidade
mensal das andlises realizadas, garantindo uma melhor adequacdo aos dados e uma correta estimagdo
dos prémios de risco dos ativos.

Para representar o mercado europeu, utilizou-se como proxy da carteira de mercado o indice EURO
STOXX 50, composto pelas 50 maiores empresas da zona euro. Apesar de algumas empresas seleciona-
das para compor a carteira em estudo ndo pertencerem a este indice, a sua utiliza¢do prende-se pelo facto
de este ser amplamente considerado um referencial do desempenho do mercado europeu.

22



3.2 Metodologia do modelo D-CAPM

A inclusdo de empresas que ndo pertencem ao indice de mercado escolhido permite analisar se o
modelo D-CAPM ¢ eficaz na precificacdo de ativos que nio estdo diretamente correlacionados com
o mercado de referéncia, proporcionando insights adicionais sobre a sua aplicabilidade em cendrios
diversificados.

Ap6s a recolha dos precos de mercado, os retornos mensais foram calculados com base na seguinte
férmula:

m Ptm_Ptnil
I"t = Tl (35)

onde

* 1} representa o retorno do mercado no periodo ¢;
* P" ¢ o preco de mercado no final do perfodo ¢;

e P, € o pre¢o de mercado no final do periodo anterior.

Com base nos retornos dos ativos e nos retornos de mercado, determinam-se os prémios de risco dos
ativos, definidos como a diferenca entre o retorno do ativo e a taxa de juro sem risco,

Priy=ri—r; (3.6)

e o prémio de risco do mercado, obtido de forma anéloga,

Pryy=1/"—rf 3.7

Neste contexto, € essencial proceder a uma andlise detalhada da distribui¢do dos prémios de risco
dos ativos, uma vez que a sua caracterizacao estatistica permitird compreender a presenca de assimetrias
e desvios da normalidade, fatores que influenciam a adequacdo do modelo de precificacio de ativo em
estudo.

3.2 Metodologia do modelo D-CAPM

Este subcapitulo apresenta a formulacdo do modelo Downside Capital Asset Pricing Model (D-
CAPM), que serd implementado para a realizacdo dos testes empiricos no mercado bolsista europeu. O
D-CAPM surge como uma extensdo do tradicional Capital Asset Pricing Model (CAPM), diferenciando-
se por considerar apenas a volatilidade negativa, downside beta, na avaliacdo do risco dos ativos.

A metodologia adotada para a implementacdo do modelo em estudo baseia-se na abordagem pro-
posta por Rutkowska-Ziarko et al. (2022), que segue o método cldssico desenvolvido por Fama e Mac-
Beth (1973). O método de estimacdo em duas etapas proposto é uma abordagem amplamente utilizada
para testar a relacdo entre o risco e o retorno nos mercados financeiros. Esta abordagem consiste, primei-
ramente, na estimac¢do dos coeficientes de sensibilidade ao risco, seguida pela realizacdo de regressdes
transversais periddicas para analisar a relacdo entre o risco € o retorno.

A principal vantagem desta abordagem é que a média temporal dos coeficientes das regressodes trans-
versais permite obter estimativas robustas, mitigando o impacto de eventuais flutuacdes de curto prazo,
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3. METODOLOGIA DE INVESTIGACAO

proporcionando uma avaliagdo consistente da relacio entre o downside beta e os retornos esperados no
mercado em estudo.

Na presente andlise, aplica-se uma versio adaptada desta metodologia, ajustando-a a especificidade
dos dados utilizados. Em vez de formar portefélios, como originalmente feito por Fama e MacBeth
(1973) e seguido por Rutkowska-Ziarko et al. (2022)), analisam-se individualmente 20 ativos. Esta abor-
dagem justifica-se pelo nimero reduzido de ativos na amostra, o que limita a constru¢do de portefélios
suficientemente diversificados, bem como pela necessidade de preservar a heterogeneidade dos ativos,
evitando possiveis efeitos de agregacdo que poderiam mascarar diferengas individuais na relagio entre o
downside risk e o retorno.

3.2.1 Estimacao do risco sistematico Downside beta

Na primeira etapa procede-se a estimagdo dos 32, downside beta, considerando o perfodo de desen-
volvimento, para cada empresa do portefélio em andlise, através de regressodes lineares entre o prémio de
risco do ativo e prémio de risco do mercado, considerando os retornos negativos, tanto do mercado como
do ativo, em rela¢do a um benchmark.

Para o modelo D-CAPM, a ideia é semelhante a do CAPM tradicional, porém com a diferenca de
que o foco recai sobre os retornos negativos. De acordo com Fama e French (1992)), o valor esperado das
rendibilidades em excesso de um ativo ¢ inteiramente explicado pelo seu prémio de risco de mercado, o
que implica que o coeficiente alfa da regressdo da série temporal deve ser igual a zero.

Ressalta-se que as trés abordagens apresentadas diferem na forma como se define a medida de risco
e na escolha do benchmark adotado. De seguida, detalha-se cada uma dessas formulagdes.

* De acordo com a formulagdo de Hogan et al. (1974):

A formulagdo de Hogan e Warren parte da premissa de que o risco sistemdtico deve ser avaliado
com base na covariancia entre os retornos do ativo e as perdas do mercado, isto &, os periodos em que o
retorno de mercado € inferior a taxa livre de risco. Assim, o downside beta é definido como:

E[(ri = rg) Min(rym —rf,0)]

D
- (3.8)
Beaw E [Min(ry —rs,0)]?
A equacio correspondente pode ser expressa da seguinte forma:
ri—ry=Min(ry —rs,0) X ﬁgw + &; 3.9
Ou, de forma equivalente:
Pry = Min(Pr,;,0) X Biw + & (3.10)

¢ De acordo com a formulagdo de Harlow et al. (1989):

A abordagem de Harlow e Rao expande o conceito de downside risk ao utilizar a média do retorno do
mercado U, como benchmark, em vez da taxa livre de risco. Ou seja, considera-se que o risco relevante
ocorre quando os retornos do mercado ficam abaixo da sua média histérica. A estimativa do downside
beta é dada por:
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3.2 Metodologia do modelo D-CAPM

E|(ri— W) Mi — U, 0
ﬂf?R: [(”l ,LL,) m(rm Iimz, )] 311
E [Min(ry — Wn,0)]
A relacdo associada é formulada como:
ri— Wi = Min(ry — tn,0) x BEe+€; (3.12)
Ou, alternativamente:
Priy — Priy = Min(Pryy — Prop,0) X Bie + € (3.13)

* De acordo com a formulagdo de Estrada (2000):

A metodologia proposta por Estrada segue uma abordagem semelhante a de Harlow e Rao, mas
aplica a métrica de downside risk diretamente aos retornos do ativo e do mercado, considerando apenas
as quedas em relagdo ao seu benchmark. Assim, o downside beta é definido como:

E [Min(r; — u;,0) Mi — U, 0
BED — [ ln(rl {J’l’ ) ln(rm zum’ )] (3‘14)
E [Min(ry, — Wn,0)]
A equacio correspondente ¢ dada por:
Min(r; — p;,0) = Min(r,y — Un,0) x BL +&; (3.15)
Ou, de forma alternativa:
Min(Pri; — Pri;,0) = Min(Pry; — Prp:,0) x BR +€; (3.16)

Nesta etapa, os dados histéricos, do periodo de desenvolvimento, de retornos mensais das 20 empre-
sas selecionadas e do indice EURO STOXX 50 sao utilizados para estimar, através de uma reta que passa
pela origem, as trés variantes propostas de downside beta.

Ap6s a estimativa dos downside betas através das regressoes lineares, procede-se a classificagdo das
empresas com base nos valores obtidos, de acordo com a Tabela[3.2]

Tabela 3.2: Interpretag@o do coeficiente downside beta.

Coeficiente B2 Perfil do Ativo

BP >1 Ativo Agressivo
BP~1 Ativo Moderado
BP <1 Ativo Conservador

Esta categorizacdo € fundamental para identificar diferentes niveis de exposicao ao risco sistematico
em mercados adversos, permitindo agrupar os ativos em trés categorias diferentes, conforme detalhado
no capitulo [2.2.1] onde foram explicados os intervalos e implicagdes dos valores de beta no comporta-
mento dos ativos em relacdo ao mercado.
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3. METODOLOGIA DE INVESTIGACAO

Apbs a estimacao dos downside betas e a sua respetiva classificacdo, realiza-se uma andlise de signi-
ficancia para avaliar a relevancia estatistica de cada estimativa. Para isso, serd utilizado o teste ¢-student,
que permite verificar se as estimativas sao significativamente diferentes de zero. Este teste serd conduzido

com base na comparag¢ao entre o prémio de risco do mercado e o prémio de risco do ativo.

Para testar as hipdteses Hy : B =0 vs H; : B # 0 utiliza-se a estatistica de teste, que é calculada como

(3.17)

se

Além disso, serd calculado o valor critico de ¢, que servird como referéncia para determinar a signi-
ficancia estatistica dos downside betas. Calcula-se entdo o valor critico de acordo com:

Lertico = t(%;nfl) (318)

A regra de decisdo € definida da seguinte forma:

* Se |r| = 12, 1), rejeita-se Hy, ou seja, B € estatisticamente significativo, indicando a existén-
cia de uma relacdo relevante entre o prémio de risco do mercado e o prémio de risco do ativo.

Alternativamente, rejeita-se Hy se p-value for inferior a o;

* Se |t| <t(a, 1), ndo se rejeita Hy, o que sugere que B ndo ¢ estatisticamente significativo e que
a relacdo entre o prémio de risco do mercado e o prémio de risco do ativo ndo € suficientemente

forte para ser considerada relevante.

Este procedimento assegura que as varidveis utilizadas no modelo possuem uma relagao significativa
com o prémio de risco do ativo e o prémio de risco do mercado, aumentando a confianca na qualidade

das estimativas obtidas.

3.2.2 Validacao do modelo

ApOs a estimacgdo dos downside betas na primeira etapa da andlise, torna-se essencial validar a sua
capacidade explicativa na relagdo entre o risco e o retorno dos ativos. Para tal, nesta segunda etapa, a
validacdo do modelo D-CAPM ¢ conduzida através de duas etapas complementares.

A primeira etapa segue a metodologia proposta por Fama e MacBeth (1973)), baseada em regressoes
transversais periédicas ao longo do periodo de validagdo. Este procedimento permite estimar a relacdo
entre risco e retorno ao longo do tempo, verificando se os downside betas explicam a variacdo dos retor-
nos dos ativos. Para tal, sdo realizadas regressoes transversais mensais, mais precisamente 50 regressdes,

para cada més ¢, de acordo com a seguinte especificacio:

rig—rr=Aog+ My B+ € (3.19)
onde

* riy — ry representa o prémio de risco do ativo i no meés 7;

* BP corresponde ao downside beta estimado do ativo i, previamente estimado na primeira etapa do

modelo D-CAPM;
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3.2 Metodologia do modelo D-CAPM

* Ao, € o coeficiente independente da regressdao no més ¢, captando os retornos nao explicados pelo
risco sistematico;

A1, representa o coeficiente da relagdo entre risco e retorno para o periodo z;

* &; € o termo de erro da regressdo.

Esta andlise é conduzida separadamente para os trés downside betas considerados, propostos por
Hogan et al. (1974), Harlow et al. (1989) e, por tltimo, por Estrada (2000). Para cada uma dessas
defini¢des de beta, repetem-se as regressdes transversais para todos os meses do periodo de validacao,
resultando em trés conjuntos distintos de coeficientes Ao, e A; ;.

ApOs a execucdo das regressdes transversais ao longo do periodo de validagdo, obtém-se séries tem-
porais dos coeficientes Ag; e A1, cuja significancia estatistica ¢ analisada através de um teste 7. As
médias dos coeficientes sdo estimadas como:

— 13 — 1
Ao = T ZAOJ e M= T ZAIJ (3.20)
t=1

=1
onde T corresponde ao niimero total de meses no periodo de validacao.

As hipéteses do teste ¢ para avaliar a significAncia dos coeficientes sao definidas de acordo com a

tabela 3.3t

Tabela 3.3: Hipéteses do teste ¢-student.

Medida de Risco Hipétese Nula Hipétese Alternativa

Termo independente  Hp: % =0 H; :% #0
ﬁD H()ZTl:O H12Z>0

A rejeicdo da hipétese nula, Hy, para A; indicaria evidéncias estatisticas que o downside beta tem
poder explicativo sobre os retornos dos ativos, validando empiricamente o modelo D-CAPM. Caso con-
trario, conclui-se que a relacdo entre o downside risk e retorno pode nao ser estatisticamente significativa
no contexto analisado.

A estatistica t é dada por:

() = fﬁ

Em que s, representa o desvio-padrio da serie temporal dos coeficientes A; e T o nimero de periodos

3.21)

da andlise. A aplicacdo desta abordagem para os trés betas permite comparar o poder explicativo de cada
um e avaliar qual métrica de downside risk apresenta maior aderéncia aos retornos dos ativos ao longo
do tempo.

A segunda etapa de validacao baseia-se na construgdo da Security Market Line (SML), que representa
arelacdo tedrica entre risco sistemadtico e a diferenca entre as médias dos retornos do ativo e a taxa de juro
sem risco. Para isto, efetua-se uma regressao linear que tem como varidvel independente os coeficientes
estimados na primeira etapa de estimacio e, como varidvel dependente o prémio esperado do risco da

acao.
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3. METODOLOGIA DE INVESTIGACAO

No entanto, a validacdo empirica do modelo através das regressdes transversais mensais e da cons-
trugcdo da Security Market Line (SML) revela uma equivaléncia fundamental entre ambas as abordagens.
Esta convergéncia metodoldgica ocorre pois o processo de cdlculo das médias dos coeficientes das re-
gressdes transversais mensais produz resultados idénticos a estimagdo pela regressao linear com todos 0s
dados agrupados. A demonstracdo analitica presente no Anexo[A]comprova que a agregacdo dos coefici-
entes Ao € A; obtidos nas sucessivas regressoes transversais, replicam numericamente os paraimetros que
seriam obtidos numa regressdo linear entre os downside betas estimados na primeira etapa e os prémios
de risco médios dos ativos.

Desta forma, a linha do mercado de titulos de risco € ajustada da seguinte forma:

T — T =do+MB" + € (3.22)

A consisténcia entre os fundamentos tedricos e empiricos implica que o teste deve alcangar os se-
guintes resultados:

* O termo de interseciio com o eixo das ordenadas (g) ndo deve ser significativamente diferente de

Z€ro;

* A inclina¢do da SML deve ser equivalente ao prémio de risco do indice de mercado, ou seja, A; =

Yt - Tt
* A nova regressao linear deve apresentar um coeficiente de correlagcao relativamente elevado;
* A relacdo deve manter-se linear em fungdo do downside beta;

* A taxa de retorno do mercado deve ser superior a do ativo sem risco, dado que investir no mercado
implica um nivel de risco mais elevado do que um investimento isento de risco.

Primeiramente, a Security Market Line (SML) € estimada através de uma regressao linear, onde os
retornos excedentes dos ativos sdo explicados pelo beta. Uma vez obtida a equacao estimada, procede-se
a validacdo dos diferentes critérios.

Para verificar se a interse¢do com o eixo dos Y’s (Ag) ndo é significativamente diferente de zero,
realiza-se um teste ¢ sobre o coeficiente da regressdo, avaliando se o seu p-value é suficientemente
elevado ou se o intervalo de confianga inclui o valor zero. Este teste é efetuado de acordo com a tabela

B.3

A validag@o da inclinagdo da SML consiste em comparar o coeficiente A; estimado com o prémio de
risco do mercado. Para isso, testa-se a hipétese nula de que ambos s@o iguais, recorrendo a um teste ¢,
cujas hipéteses de testes sdo:

Ho: M = (Fou - 770) Vs Hy: Ay # (Fur - 7)

A qualidade do ajustamento do modelo é analisada pelo coeficiente de determinacio (R?), que indica
a proporg¢ao da variabilidade dos retornos explicada pelo downside beta. Um valor relativamente elevado
sugere que o modelo se ajusta bem aos dados.

Para garantir que a relacio entre o coeficiente downside beta e os retornos € linear, sdo analisados
gréficos de dispersdo, que permite identificar especifica¢des incorretas na regressao. Por fim, a estimativa
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3.2 Metodologia do modelo D-CAPM

do modelo D-CAPM para um periodo prolongado deve refletir que o retorno médio do mercado supera
a taxa sem risco. Esta condicdo é testada comparando as médias dos retornos através de um teste ¢,
verificando se a diferenca entre ambos € estatisticamente significativa:

Hy 7 <Tp v8S Hy Ty >Tp

Para complementar a andlise da SML, foram elaborados graficos de linhas que comparam os retornos
reais dos ativos com os retornos estimados pelo modelo D-CAPM para cada uma das trés metodologias.
Desta forma, € possivel avaliar a qualidade do ajuste do modelo, fornecendo uma visualizagdo clara da
proximidade entre os valores reais e estimados ao longo do tempo.

Por fim, para avaliar a capacidade preditiva dos modelos estimados, sdo calculadas as métricas da
raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o erro quadratico médio (MSE).

O RMSE (Root Mean Square Error) fornece uma perspetiva global sobre a magnitude do erro, ex-
pressa na mesma unidade dos retornos originais. Sendo sempre um valor positivo, quanto mais préximo
de zero, melhor a precisao do modelo. A sua formulagdo é dada por:

N
RMSE = \/ 1 Y (ris—7r5s)? (3.23)
NI:l

onde r;, representa o retorno observado do ativo i no periodo ¢, i, corresponde ao retorno estimado
pelo modelo e N o nimero total de observagdes do periodo de validacio.

De forma complementar, calcula-se também o MSE (Mean Square Error), quantifica a média dos
quadrados dos erros, penalizando mais severamente os erros de maior magnitude. Tal como o RMSE,
valores mais préximos de zero indicam maior precisdo. A sua formulagao é:

1

MSE = & Y (rig = 152)* (3.24)

M=

I

1

3.2.2.1 Analise de Residuos

A validacgdo dos residuos € um procedimento essencial para garantir que os pressupostos do modelo
de regressdo linear estdo a ser verificados. No modelo de regressao linear y; = a+ bx; + € (para i =
1,2,..,n), os erros & devem satisfazer as condi¢des de Gauss-Markov, isto &, tal que

() E(&) =05
(ii) Var(g) = 62, parai=1,...,n; (3.25)
(iii) Cov(&;, €j) =0, se i # j.
Para um modelo linear ser considerado adequado, os residuos devem apresentar média préxima de
zero, variancia constante ao longo de todas as observagdes e auséncia de autocorrelacio. Por vezes, para

além destas, para a inferéncia estatistica, exige-se ainda que os erros sejam independentes e sigam uma
distribuicio normal N(0,c?).

Os residuos g; calculados por da seguinte forma,

A

g =yi—Yi=yi—(BPx) (3.26)
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O pressuposto da normalidade dos residuos pode ser verificada através de um histograma da probabi-
lidade normal complementando com o teste de Shapiro-Wilk. No histograma, espera-se uma distribui¢do
aproximadamente simétrica e em forma de sino. O teste de Shapiro-Wilk testa as seguintes hipdteses,

Hp: Os residuos seguem uma distribui¢ao normal
vs

H;: Os residuos ndo seguem uma distribuicao normal.

Os pressupostos de média nula, varidncia constante e independéncia dos erros podem ser verificados
graficamente através de um grafico de residuos versus valores estimados.

Os residuos devem distribuir-se de forma aleatdria em torno da reta que corresponde ao residuo zero
e formar uma mancha de largura uniforme. Visualizando estas caracteristicas, os pressupostos estdo a
ser verificados. Quando os residuos ndo se comportam de forma aleatdria, ou seja, seguem um padrao,
a condi¢do de independéncia ndo € satisfeita. Se a dispersdo dos residuos aumentar ou diminuir com os
valores das varidveis independentes ou com os valores estimados, deve ser colocada em causa a hipotese
da variancia constante, evidenciando a existéncia de heterocedasticidade.

Através da andlise visual dos graficos de residuos, as violagdes dos pressupostos do modelo nem
sempre sdo faceis de detetar, podendo estas ocorrer mesmo quando os grificos aparentam um padrao
aceitdvel ou ndo revelam anomalias evidentes. Neste sentido, para verificar a auséncia de autocorrelagdao
& usualmente efetuado o teste de Durbin-Watson. Valores da estatistica de teste préximos de 2 indi-
cam auséncia de autocorrelacdo, enquanto valores significativamente diferentes podem apontar para uma
correlacdo sequencial dos residuos , o que sugere um problema no modelo estimado.

O teste de Durbin-Watson testa as seguintes hipoteses,

Hp: p =0 Os residuos nao estdo correlacionados
Vs

Hi: p #0 Os residuos estdo correlacionados

Sendo a estatistica de teste,

3.27)

Embora a andlise grafica dos residuos seja fundamental para uma avaliag@o inicial dos pressupostos
do modelo de regressdo, a sua interpretacdo pode ser subjetiva. Por este motivo, complementa-se com
testes estatisticos formais, que oferecem uma avaliacdo quantitativa e objetiva.

Por fim, os boxplots podem ser uma ferramenta gréfica valiosa, especialmente para a detecc¢io de ou-
tliers nos residuos, além de fornecerem uma verificagdo adicional de pressupostos como a média nula e
a dispersdo dos dados. Através de um boxplot, é possivel identificar visualmente os pontos que se encon-
tram fora dos limites superior e inferior da caixa, os quais sdo considerados valores atipicos. A presenca
de outliers pode indicar que os dados ndo se ajustam adequadamente a distribuicdo esperada ou que
existem influéncias externas que afetam a regressdo. Assim, a andlise de outliers por meio de boxplots
oferece uma maneira rdpida e eficaz de identificar observacdes problemadticas que podem comprometer
a qualidade do modelo de regressao.
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Capitulo 4

Resultados Obtidos

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos por meio da aplicagdo da meto-

dologia detalhada no capitulo anterior.

4.1 Caracterizacao do Indice Euro STOXX50

O EURO STOXX 50 é um dos principais indices do mercado de ac¢des europeu, formado pelas 50
maiores empresas da Zona Euro tendo em conta a sua capitalizacdo de mercado e liquidez. Abrangendo
uma vasta gama de setores e economias na regido, este indice é frequentemente utilizado como referéncia
para a avaliacdo do desempenho do mercado europeu e para a modelacdo financeira do risco e retorno

dos investimentos.

Desta forma, a sua caracterizacio é importante para este trabalho pois oferece uma base consistente
para a implementagao e verificacdo do modelo D-CAPM no contexto do mercado bolsista europeu.

A figura [4.1] ilustra a evolugdo dos retornos mensais do fndice EURO STOXX 50 no periodo de
08/2007 a 08/2020, que corresponde ao periodo de estimagdo dos coeficientes downside beta para o
modelo em estudo.

Evolucédo dos retornos mensais do indice EURO STOXX50

Legenda — Retomo
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Figura 4.1: Evolucédo dos retornos mensais do indice de mercado EURO STOXX50.

Analisando a série temporal, verificam-se oscilacdes significativas nos retornos, refletindo periodos
de grande instabilidade financeira e recuperacao.
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E possivel identificar quatro periodos no grafico acima. A crise financeira global de 2008-2009 é
marcada por uma queda acentuada nos retornos comecando em setembro de 2008, atingindo valores
negativos. Esse periodo foi causado pela crise do subprime desencadeada pela faléncia do banco de
investimentos norte-americano Lehman Brothers. Em efeito domind, outras grandes instituicdes finan-
ceiras entraram também em colapso, gerando uma crise de liquidez sem precedentes com impacto nos
mercados globais, incluindo o europeu. Apds a queda abrupta, observa-se uma recuperacdo irregular ao
longo de 2009.

Entre 2011 e 2012, a crise da divida soberana europeia desencadeou novos episddios de volatilidade
nos mercados. Nesse periodo, os retornos do indice EURO STOXX 50 apresentam oscilacdes frequentes,
caracterizadas por descidas acentuadas seguidas por picos de recuperacdo. Estas oscilacdes revelam a
instabilidade gerada pelos problemas fiscais em paises da zona do euro que registaram dificuldades para
refinanciar as suas dividas publicas.

Em 2015, verifica-se um pico alto seguido por uma queda forte. Esse movimento estd associado a
crise dos mercados emergentes, em especial na China, que afetou negativamente os mercados globais.
A instabilidade foi intensificada pela desvalorizacio inesperada do yuan e pela fuga de capitais das
economias emergentes, 0 que aumentou a aversdo ao risco entre os investidores.

No inicio de 2020, ocorreu um dos periodos mais turbulentos da histéria recente dos mercados finan-
ceiros, com a pandemia da COVID-19 que desencadeou um choque global sem precedentes. Na figura
M.1] este evento traduz-se por uma queda extremamente acentuada nos retornos no inicio do ano 2020, a
maior queda do periodo analisado. Logo depois, destaca-se uma recuperagdo brusca.

4.2 Estimacao do risco Downside beta

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na estimagdo do risco sistemadtico, por meio
da andlise dos trés downside betas. Antes de prosseguir para essa etapa, foi realizada uma andlise da
distribui¢dao dos prémios de risco dos 20 ativos que compdem a amostra deste estudo. Esta andlise é
necessdria para compreender o comportamento dos retornos dos ativos e, a0 mesmo tempo, permite
identificar a presenca de assimetrias na distribui¢io, uma vez que o modelo D-CAPM utiliza os retornos
negativos de forma diferenciada, capturando a assimetria no comportamento dos retornos.

Como tal, para avaliar a adequacdo do modelo D-CAPM, comparou-se a média com a mediana dos
prémios de risco de forma a identificar possiveis assimetrias na distribui¢do. Além disso, foi calculado o
coeficiente de assimetria (Skewness) para quantificar objetivamente o grau de assimetria presente.

Quando a distribuicao apresenta uma assimetria negativa, isto €, uma média menor do que a mediana,
isso sugere que os retornos apresentam caudas mais longas para o lado negativo, conferindo ainda mais
relevancia para o uso do modelo em estudo. Em contrapartida, se a distribuicao for aproximadamente
simétrica, a diferenga entre o modelo tradicional e 0 D-CAPM poderd ser menos pronunciada.

A tabela[d.T|apresenta os resultados obtidos da andlise da distribui¢do dos prémios de risco.

Os resultados empiricos obtidos, apresentados no Anexo [B|em conjunto com os graficos da distri-
bui¢cdo dos mesmos, revelaram padrdes distintos entre os ativos analisados.

O coeficiente de assimetria (Skewness) foi utilizado para identificar a distribuicdo dos prémios de
risco dos ativos, distinguindo entre assimetrias negativa e positiva, bem como distribuicdes aproxima-
damente simétricas. Uma assimetria negativa indica uma cauda mais longa a esquerda, refletindo maior
frequéncia de retornos negativos extremos, enquanto uma assimetria positiva corresponde a uma cauda
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mais longa a direita, associada a retornos positivos extremos. Considerou-se uma distribuicdo aproxima-
damente simétrica quando o valor do coeficiente de assimetria era préoximo de zero.

Tabela 4.1: Analise da distribuicdo do prémio de risco.

Ativo Média Mediana Skewness Ativo Média Mediana Skewness

EDPLS 0.00702  0.00241  0.03821 SIE.DE 0.00712  0.00922  -0.62019
JMT.LS 0.01254 0.01255  -0.52226 ENEL.MI 0.00759  0.00799  -0.15834
COR.LS 0.01706  0.01397  0.10653 RMS.PA 0.01787  0.01649  0.13175
ASML.AS 0.01885 0.01928  -0.26603 ITX.MC 0.01324  0.00825  0.86362
SAP.DE 0.01074  0.00961  -0.08536 IBE.MC 0.00601  0.00670  -0.19825
VOW3.DE 0.01109 0.01029 -0.68144 NESN.S 0.00732  0.00596  -0.1536
MC.PA 0.01370  0.01939  -0.10064 | NOVO-B.CO 0.02961  0.00733  3.52721
TTE.PA 0.00230 0.00565  0.06742 ADS.DE 0.01522  0.01557 -0.41821
BNP.PA 0.00366  0.01255  -0.37730 AM.PA 0.00285  0.00321  0.51663
HEIA.AS  0.00599 0.00866  -0.45685 CA.PA -0.00415 -0.00197 -0.25421

Verifica-se que a maioria dos ativos apresenta um coeficiente de assimetria negativo, confirmando a
prevaléncia de distribuicdes com caudas mais longas a esquerda, como por exemplo os ativos VOW3.DE,
SIE.DE, HEIA.AS e IMT.LS, com valores de coeficiente de assimetria -0,682, -0,620, -0,457 e -0,522,
respetivamente, que indicam uma frequéncia maior de retornos negativos extremos. Destaca-se o caso
excepcional do NOVO-B.CO, com assimetria extremamente positiva (3,52721), indicando uma distri-
bui¢do com cauda direita anormalmente longa e frequéncia elevada de retornos positivos extremos. Em
contraste, [TX.MC e AM.PA, de valores 0,864 ¢ 0,517, respetivamente ilustram assimetria positiva mo-
derada, enquanto EDP.LS e SAP.DE 0,038 e -0,085, respetivamente apresentam distribuicdoes quase si-
métricas.

Estes resultados sdo visiveis nos histogramas abaixo, Figura[f.2] que apresentam trés casos represen-
tativos. A distribui¢do com assimetria positiva extrema do ativo NOVO-B.CO, com uma cauda alongada
a direita, uma distribui¢c@o quase simétrica, do ativo EDP.LS, e um caso de assimetria negativa, do ativo
VOW3.DE, com uma cauda alongada a esquerda. Os demais histogramas, incluindo os restantes casos
mencionados anteriormente, encontram-se disponiveis no Anexo

Distribuicdo dos Prémios de Risco

VOW3.DE EDP.LS NOVO-B.CO
Assimetria: -0.68 Assimetria: 0.04 Assimetria: 3.53
' ' '
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Figura 4.2: Distribuicdo dos prémios de risco dos ativos VOW3.DE, EDP.LS e NOVO-B.CO a titulo de exemplo.
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Para complementar esta andlise, recorreu-se ao teste de Shapiro-Wilk, apresentado no Anexo B2|que
avalia formalmente a normalidade das distribui¢cdes. Os resultados confirmaram que a grande maioria
dos ativos rejeita a hipotese de normalidade pois verifica-se um p-value inferior a 0,05, alinhando-se
com os padrdes de assimetria identificados.

Casos como 0 NOVO-B.CO (p-value ~ 0) e o ativo ITX.MC (p-value = 3,65E-06) destacam-se pela
forte ndo-normalidade, consistente com os seus elevados valores de Skewness.

Em contraste, ativos como TTE.PA e ENEL.MI, com valores de p-value de 0,8233 e 0,8052, respeti-
vamente, e cujos coeficientes de assimetria sugerem distribuicdes proximas da normal, ndo apresentaram
evidéncias estatisticas contra a normalidade.

Esta dualidade reforca a heterogeneidade do mercado estudado e justifica a ado¢do do modelo D-
CAPM, que, ao contrdrio do CAPM tradicional, ndo assume normalidade na distribui¢do dos retornos e

incorpora explicitamente a volatilidade negativa.

Adicionalmente, a comparagdo entre a média e a mediana dos prémios de risco revela discrepancias
relevantes para alguns ativos. Este € o caso do ativo BNP.PA, em que a média é 0.00366, significati-
vamente inferior & mediana de 0.01255, indicando que a distribuicdo é negativamente enviesada, com
alguns retornos extremamente baixos a “puxar”’ a média para baixo. O padrio oposto observa-se no ativo
NOVO-B.CO, onde a média de 0.02961 € cerca de quatro vezes superior a mediana 0.00733, refletindo

uma assimetria positiva extrema.

A andlise conjunta dos coeficientes de assimetria, dos histogramas e dos testes de normalidade
Shapiro-Wilk permitiram concluir que os prémios de risco dos ativos analisados seguem, na sua mai-
oria, distribui¢des ndo-normais e assimétricas, com predominancia de caudas negativas. Estes resultados
sustentam a inadequag@o do CAPM cldssico e a pertinéncia do D-CAPM, particularmente em contextos
de maior aversdo ao risco, onde a captura de perdas extremas € crucial.

Os poucos casos de distribuigdes simétricas e proximas da normalidade, como por exemplo o ativo
TTE.PA, sugerem que, embora o D-CAPM seja geralmente preferivel, a escolha do modelo pode depen-
der das caracteristicas especificas de cada ativo.

Em suma, a anélise empirica confirma que os prémios de risco dos ativos estudados ndao seguem uma
distribui¢do normal e apresentam assimetrias significativas, justificando a ado¢do do modelo D-CAPM

na estimagdo do risco sistemético.

Apds a andlise da distribui¢do dos prémios de risco dos 20 ativos, inicia-se a etapa de estimacgéo
dos downside betas. Neste processo de estimagao foram utilizados os retornos mensais no periodo com-
preendido entre agosto de 2007 a julho de 2020, totalizando assim 156 observacdes das rentabilidades
mensais.

Foram realizadas regressdes lineares sem termo independente para cada uma das metodologias de
calculo dos trés downside betas, estimando o risco sistematico dos ativos. Além dos coeficientes ﬁD s
foram obtidos os valores da estatistica de teste ¢ e do coeficiente de determinagio R>.

Note-se que, em regressdes sem o termo independente, o coeficiente R? perde o seu significado con-
vencional de propor¢do de variancia explicada. Optou-se, ainda assim, por reportar o seu valor para fins
comparativos, embora a andlise de qualidade do ajuste se tenha focado principalmente na significancia
estatistica dos coeficientes (teste 7). Os resultados apresentam-se na tabela 4.2
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Tabela 4.2: Resultados obtidos da estimativa do downside beta, estatistica de teste e coeficiente de determinagdo dos ativos
individuais para as trés metodologias em estudo.

Ativo Método Hogan e Warren | Meétodo Harlow e Rao Método Estrada
BP t-stat R? BP t-stat R? BP r-stat R?

EDPLS 0.1633 1.2320 0.0097 | 0.2598 1.9605 0.0242 | 0.4527 52592 0.1514
JMT.LS 0.3939 2.5012 0.0388 | 0.5640 3.6592 0.0795 | 0.7004 7.0437 0.2425
COR.LS 0.4792 2.8328 0.0492 | 0.7111 4.3767 0.1100 | 0.8373  9.3373  0.3600
ASML.AS 0.5225 3.2647 0.0643 | 0.7771 5.1565 0.1464 | 0.8573  9.2964  0.3580
SAPDE 0.6107 5.1751 0.1473 | 0.7608 6.7943 0.2295 | 0.8165 14.1236 0.5627
VOW3.DE 1.2832 6.1073 0.1940 | 1.4434 7.0268 0.2416 | 1.5002 12.4595 0.5004
MC.PA 0.6823 5.1828 0.1477 | 0.8711 7.0693 0.2438 | 0.9071 13.5817 0.5434
TTE.PA 0.6677 6.7920 0.2294 | 0.7051 7.1858 0.2499 | 0.7549 13.6814 0.5470
BNP.PA 1.3359 7.9291 0.2886 | 1.3997 8.3330 0.3094 | 1.4579 15.7744 0.6162
SIE.DE 1.0229 8.0529 0.2950 | 1.1297 9.2175 0.3541 | 1.1508 17.8256 0.6721

HEIA.AS 0.6224 59782 0.1874 | 0.7111 7.0184 0.2412 | 0.7591 13.2954 0.5328
ENEL.MI 0.8093 6.6295 0.2209 | 0.9206 7.8074 0.2823 | 0.9411 15.5048 0.6080

RMS.PA 0.2395 1.4591 0.0135 | 0.4787 3.0147 0.0554 | 0.8047 8.7935 0.3328
ITX.MC 0.4677 3.2803 0.0652 | 0.6481 4.7333 0.1263 | 0.7793 10.7287 0.4261
IBE.MC 0.7034 5.5227 0.1644 | 0.7916 6.3153 0.2047 | 0.8547 11.8933 0.4771
NESN.S 0.1759 2.3609 0.0347 | 0.2765 3.8402 0.0869 | 0.3350 7.9763 0.2910
NOVO-B.CO | 0.4239 1.0301 0.0068 | 0.8253 2.0210 0.0257 | 1.1571 6.8192 0.2308
ADS.DE 0.6971 4.6526 0.1225 | 0.9076 6.4237 0.2102 | 1.0125 13.6853 0.5472
AM.PA 0.5867 4.1837 0.1015 | 0.6328 4.4953 0.1153 | 0.7949 9.7593  0.3806
CAPA 0.7371 5.6131 0.1689 | 0.6903 5.1274 0.1450 | 0.7737 9.0905 0.3477

A andlise comparativa destes resultados permite avaliar como diferentes metodologias de cédlculo
do BP influenciam a classificacdo dos ativos. Desta forma, os ativos sdo caracterizados segundo trés
abordagens distintas, Hogan e Warren, Harlow e Rao, e Estrada, identificando padrdes de distribuicao,
analisando divergéncias e destacando diferencas significativas que possam influenciar a avaliacdo do
risco.

Desta forma, analisam-se e caracterizam-se 0s ativos como conservador, neutro e agressivo quando
BP <1, BP = 1e BP > 1, respetivamente, de acordo com as trés metodologias propostas.
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Tabela 4.3: Classificacdo do downside Tabela 4.4: Classificacdo do downside Tabela 4.5: Classificagdo do downside
beta de acordo com o método Hogan e beta de acordo com o método Harrow e  beta de acordo com o método Estrada.
Warren. Rao.

B <1 BP >1 BP <1 BP >1 BP <1 BP >1
EDP.LS VOW3.DE EDP.LS VOW3.DE EDP.LS VOW3.DE
JMT.LS BNP.PA JMT.LS BNP.PA JMT.LS BNP.PA
COR.LS SIE.DE COR.LS SIE.DE COR.LS SIE.DE
ASML.AS ASML.AS ASML.AS NOVO-B.CO
SAPDE SAPDE SAP.DE ADS.DE
MC.PA MC.PA MC.PA
TTE.PA TTE.PA TTE.PA
HEIA.AS HEIA.AS HEIA.AS
ENEL.MI ENEL.MI ENEL.MI
RMS.PA RMS.PA RMS.PA
ITX.MC ITX.MC ITX.MC
IBE.MC IBE.MC IBE.MC
NESN.S NESN.S NESN.S
NOVO-B.CO NOVO-B.CO AM.PA
ADS.DE ADS.DE CA.PA
AM.PA AM.PA
CA.PA CA.PA

De acordo com o método de Hogan e Warren, tabela|t.3} a maioria dos ativos sdo classificados como
conservadores, atribuindo a classificacdo de ativo agressivo a apenas trés ativos. Isto sugere que esta
abordagem € mais conservadora na forma como mede o risco de queda, resultando em valores de beta
mais baixos e, consequentemente, uma menor sensibilidade dos ativos em relagdo aos retornos negativos
do mercado.

O método de Harlow e Rao apresenta um resultado semelhante ao de Hogan e Warren, pois mantém
as mesmas classificagdes, de acordo com a tabela Os mesmos trés ativos sdo classificados como
agressivos, assim como os ativos conservadores, o que implica que, apesar de a metodologia ser diferente
na estimativa do downside beta, os seus resultados ndo diferem substancialmente dos da metodologia
anterior.

Por outro lado, o método de Estrada, tabela 4.5] apresenta uma abordagem menos conservadora.
Embora ainda classifique a maioria dos ativos como conservadores, ji atribui a classificacdo de ativo
agressivo a cinco ativos, ao invés de apenas trés. O facto de este método identificar mais ativos como
agressivos sugere que este capta uma maior sensibilidade ao downside risk, em comparagdo com as
outras duas metodologias.

Uma tendéncia clara que se observa ao longo dos trés métodos € que, de Hogan e Warren para Harlow
e Rao, e posteriormente para Estrada, os valores do beta aumentam progressivamente, como se pode
verificar na tabela f.2] No entanto, esse aumento ndo altera a classificagdo dos ativos, indicando que,
apesar das variacdes nos valores numéricos, a estrutura geral de risco entre os métodos ¢é relativamente
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consistente.

Contudo, existem certos casos que ndo seguem essa tendéncia, sendo o caso mais notavel do ativo
NOVO-B.CO. Nos métodos de Hogan e Warren e Harlow e Rao, este ativo € classificado como conserva-
dor, com valores de beta 0.4239 e 0.8253, respetivamente. No entanto, no método de Estrada, o seu beta
aumenta substancialmente para 1.1571, atribuindo-lhe a classificagdo de ativo agressivo. Esta mudanca
sugere que a abordagem de Estrada considera que o ativo NOVO-B.CO apresenta uma exposi¢do ao
downside risk mais elevada do que os outros métodos, podendo captar dindmicas de risco que poderiam
ndo ser evidenciadas nas metodologias anteriores.

Outra situacdo semelhante, embora ndo tdo extrema, € a do ativo ADS.DE. Este ativo € classificado
como conservador nas metodologias de Hogan e Warren e Harlow e Rao, mas no método de Estrada
passa a ser um ativo agressivo. No entanto, ao contrério do que acontece com o NOVO-B.CO, a varia¢do
dos valores do beta nao € tdo significativa.

Adicionalmente, um aspeto notavel na caracterizacdo dos ativos pelas trés metodologias é a auséncia
de qualquer ativo classificado como moderado. Em todas as abordagens, os ativos foram enquadrados
exclusivamente como conservadores ou agressivos, o que sugere que, independentemente da metodologia
utilizada, existe uma evidente polarizacdo na forma como o risco € distribuido.

A auséncia de uma categoria intermedidria pode indicar que os ativos analisados possuem uma expo-
sicdo ao downside risk suficientemente marcada para serem agrupados nas extremidades da classificagao.
Contudo, a falta de uma categoria neutra pode limitar a andlise do risco, pois simplifica a classificagdo
dos ativos, dividindo-os apenas em conservadores ou agressivos. Isso pode ignorar ativos com um com-
portamento de risco mais equilibrado, ndo capturando nuances no risco sistematico. Adicionalmente,
isto reforca a ideia de que as metodologias utilizadas captam varia¢des no risco sistematico de forma
consistente, ainda que com diferencas na magnitude dos valores de beta estimados.

Em resumo, a classificagdo dos ativos é, na maioria dos casos, consistente entre os trés métodos,
apesar do aumento gradual nos valores do coeficiente de risco de queda. O caso dos ativos NOVO-B.CO
e ADS.DE representa uma exce¢do relevante e evidencia o facto de que a escolha da metodologia pode
ter um impacto significativo na perce¢ao do risco para certos ativos.

Segue-se a andlise da significancia dos coeficientes estimados, com base no teste f-student, para
avaliar a relag¢@o entre o prémio de risco do mercado e o prémio de risco do ativo. O valor critico de
t, calculado através da equagdo [3.18] é 1.9754 e serd comparado com os valores ¢-star da Tabela [4.2]
Esta comparacio permite identificar quais os coeficientes B estimados, nas trés metodologias, que sio
estatisticamente significativos a um nivel de confianca de 95%.

No método de Hogan e Warren, observa-se que, das 20 empresas analisadas, 17 apresentam valores
t superiores ao valor critico de 1.9754, indicando que o coeficiente B é estatisticamente diferente de
zero. Por outro lado, ativos como EDP.LS , RMS.PA e NOVO-B.CO, cujos valores da estatistica de teste
sdo 1.2320, 1.4591 e 1.0301, respetivamente, apresentam valores inferiores ao critério de significancia.
Isto significa que, para um nivel de significancia de 5%, existe evidéncia estatistica para ndo rejeitar a
hipétese nula de que o coeficiente € estatisticamente igual a zero. Deste modo, para estes ativos, nao ha
evidéncia suficiente para afirmar que existe uma relacdo linear significativa entre o prémio de risco de
mercado e o prémio de risco do ativo, sugerindo que o método pode ter limitacdes para algumas acdes.

Em relagdo ao método de Harlow e Rao, verifica-se que 19 dos 20 ativos analisados apresentam
valores de ¢ superiores ao valor critico, indicando que os coeficientes estimados sdo estatisticamente
significativos ao nivel de confianca de 95%. Este resultado sugere que o método de Harlow e Rao gera
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coeficientes estatisticamente significativos para a grande maioria dos ativos analisados, demonstrando
uma relacao linear relevante entre o prémio de risco do mercado e o prémio de risco do ativo.

Em contraste, o método de Estrada, apresenta os valores de ¢ mais elevados entre as trés metodologias
analisadas. Verifica-se que todos os ativos apresentam valores superiores a 1.9754, pelo que, todas as
estimativas de downside beta sdo estatisticamente diferentes de zero, evidenciando uma relagdo linear
significativa entre o prémio de risco de mercado e o prémio de risco do ativo. Isto sugere que esta
metodologia gera coeficientes B significativos, indicando uma maior capacidade de explicar a relagio
entre risco e retorno.

A andlise das estatisticas de teste ¢ revela diferencas considerdveis na robustez dos coeficientes esti-
mados. O método de Hogan e Warren possui um nimero significativo de coeficientes que sdo estatistica-
mente significativos, ainda que alguns ativos se encontrem fora do critério de aceitacdo. Por outro lado, o
método de Harlow e Rao apresenta um desempenho sélido, com apenas um ativo fora do critério de sig-
nificancia. A abordagem de Estrada, destaca-se amplamente, com todos os coeficientes estatisticamente
significativos ao nivel de confianca de 95%, demonstrando a sua eficdcia na estimagdo dos downside

betas.

4.3 Validacao do modelo D-CAPM

Enquanto o capitulo anterior focou-se na analise da estimacao dos downside betas através de trés me-
todologias distintas, este capitulo dedica-se a andlise das regressdes transversais, seguindo a abordagem
adaptada de Fama e MacBeth, mencionada no capitulo[3.2.2] e da constru¢do da SML. O objetivo prin-
cipal € testar se o risco sistematico, medido pelo downside beta, apresenta uma relacdo estatisticamente
significativa com os prémios de risco dos ativos no periodo de validagao.

A andlise centra-se nos coeficientes das regressoes, na sua significancia estatistica e no poder expli-

cativo do modelo, com base nos resultados apresentados na Tabela 4.6]

Tabela 4.6: Resultados da validacdo do modelo D-CAPM de acordo com a abordagem adaptada de Fama e MacBeth para as
trés metodologias em estudo.

Coeficiente Média t-Stat  p-value  R?
Modelo: Riy = Ao + AieBHY + ey 0.0993
Ao 0.010383 17583  0.08495

Ais 0.001113  0.1045  0.45860

Modelo: Ry = Aor + A SR + e 0.0892
Aor 0.007729  1.2875  0.2040

Ais 0.004329 0.42462  0.3365

Modelo: Ry = Aot + A BE + ei 0.0631
Ao 0.002061 032473  0.7468

Ais 0.010227 1.0668  0.1456

A anélise dos resultados da validagao do modelo D-CAPM revela conclusdes importantes sobre o
desempenho das trés abordagens.
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Em todos os modelos, verifica-se que o coeficiente Ay € estatisticamente diferente de zero, com p-
values superiores ao nivel de significincia de 5%, nao se rejeitando a hipétese nula. Este resultado
é consistente com as expectativas tedricas do modelo D-CAPM, que prevé que o termo independente
deveria ser zero.

No entanto, os resultados para o coeficiente de risco A;, que representa o prémio de risco de mercado,
ndo sdo satisfatérios. Em nenhum dos trés modelos este coeficiente € estatisticamente significativo, com
valores de p-value de 0,4586 para Hogan e Warren, 0.3365 para Harlow e Rao, e 0.1456 para Estrada,
todos claramente acima do limiar de significancia de 0.05. Isto indica que, para este conjunto de dados e
periodo de validacdo, ndo existe evidéncia estatistica de que o prémio de risco do mercado seja signifi-
cativamente positivo. Desta forma, pode-se afirmar que o downside beta ndo explica significativamente
os retornos esperados, ou seja, ndo existe uma relacio linear entre os coeficientes downside betas e o
prémio de risco do ativo.

Quanto ao poder explicativo dos modelos, medido pelo coeficiente de determinagdo R?, os valores sido
relativamente baixos em todos os casos. O modelo de Hogan e Warren apresenta o melhor desempenho
com um R? de 9,93%, seguido pelo de Harlow e Rao com 8,92%, e finalmente o de Estrada com apenas
6,31%. Estes valores sugerem que os modelos explicam apenas uma pequena fracdo da variagdo nos
retornos dos ativos. Embora o modelo de Estrada apresente o maior valor para o coeficiente A; (0.0102),
o seu baixo R? e a falta de significAncia estatistica deste coeficiente limitam a sua utilidade pratica.

De forma geral, os resultados indicam que, no contexto deste estudo e para o mercado europeu no
periodo analisado, o modelo D-CAPM ndo consegue estabelecer uma relacio estatisticamente robusta
entre o risco medido pelo downside beta e os retornos esperados.

A segunda etapa de validagdo do D-CAPM focou-se na construgdo da Security Market Line (SML),
que estabelece a relacio tedrica entre o risco sistematico, medido pelo downside beta, e o prémio de risco
do ativo. Para tal, foram estimadas regressdes lineares conforme a equagio [3.22] onde o prémio de risco
das acdes é explicado pelo downside beta. A consisténcia empirica do modelo foi avaliada com base em
cinco pressupostos fundamentais, como mencionado no capitulo [3.2.2] Posto isto, procede-se a andlise
dos resultados das regressdes realizadas e dos cinco pressupostos para as trés metodologias em estudo.
A tabela[d.7) revela os resultados da validagdo empirica do modelo D-CAPM, através da abordagem de
Hogan e Warren.

Tabela 4.7: Resultados da regressdo SML para a metodologia de Hogan e Warren.

Parametro Estimativa Erro Padrdo f-stat  p-value R?
Ao 0.010383 0.004908  2.115 0.0486 0.001404
M 0.001113 0.006996  0.159 0.8754

Observa-se que o termo independente Ay apresenta um valor estimado de 0.010383, estatisticamente
significativo ao nivel de significincia de 5%. Este resultado contraria o pressuposto tedrico de que o
coeficiente referido ndo deveria diferir significativamente de zero, sugerindo a existéncia de um prémio
de risco adicional que ndo é explicado pelo modelo. Por outro lado, verifica-se que o coeficiente A; ndo
é significativo pois apresenta um p-value superior ao nivel de significancia utilizado de 5%, além do seu
valor insignificante. Isto indica que, a abordagem baseada na taxa de juro livre de risco como bench-
mark, para a medida de risco sistemdtico, ndo consegue explicar adequadamente a variacdo dos retornos
durante o periodo em estudo. O coeficiente de determinacio, R?, apresenta um valor de 0,001404, o que
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indica que apenas cerca de 0,14% da variacdo do prémio de risco pode ser explicada pelos downside
betas considerados no modelo. Este valor muito proximo de zero evidencia uma fraca capacidade pre-
ditiva do modelo. De acordo com Ozili (2023), um R? tio reduzido sugere que o modelo ndo consegue
captar adequadamente a relagdo entre o downside beta e o prémio de risco, o que poderd refletir uma
especificacdo inadequada ou limitacdes na proxy utilizada para o downside risk.

Tabela 4.8: Resultados da validacdo da SML para a metodologia de Hogan e Warren.

Pressuposto Resultado

Inclinagdo (4, =R, —R;)  0.771368 (p-value)
Retorno mercado (R,, > Ry) 0.59
Linearidade Andlise gréfica

Pelos testes adicionais aos pressupostos teéricos, Tabela [4.8] ndo se rejeita da hipétese de que a
inclinacdo equivale ao prémio de risco histérico de mercado. Relembra-se que o préprio coeficiente
estimado nio se revelou significativo. A auséncia de evidéncias estatisticas de que o retorno do mercado
excede o ativo sem risco, uma vez que nao se rejeita a hipétese nula, questiona um dos fundamentos
bésicos da teoria.
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Figura 4.3: Reta de mercado de titulos (SML) obtida através da metodologia de Hogan e Warren.

A representacdo gréfica da Security Market Line (SML), estimada segundo o método de Hogan e
Warren, é expressa pela equacdo y = 0.0011x+0.0104, corrobora esta andlise. A inclinacdo praticamente
nula e estatisticamente nao significativa da reta evidencia uma relagio praticamente inexistente entre o
prémio de risco esperado dos ativos e os respetivos downside betas. A inclinacdo praticamente nula
da reta de regressao, ainda que seja ligeira, contraria o principio fundamental da teoria financeira que
estabelece uma correlagdo positiva entre as duas varidveis, sugerindo possiveis ineficiéncias de mercado
ou limitagdes na especificacdo do modelo utilizado. Esta andlise primdria sugere uma clara auséncia da
relagdo entre o risco e o retorno esperado.
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Pela andlise da figura 4.3 verifica-se que ativos defensivos apresentam retornos superiores aos espe-
rados, enquanto os ativos com maior risco oferecem retornos abaixo do previsto.

Na faixa de valores de 0.5 a 0,9 do eixo das abcissas, observa-se uma concentragdo de ativos com
comportamentos distintos. O ativo MC.PA encontra-se bem alinhado com a SML, indicando que os seus
retornos estdo proximos do esperado para o seu nivel de risco. No entanto, verifica-se que vérios ativos
com baixo downside beta, como o NOVO-B.CO, RMS.PA e ITX.MC, posicionam-se significativamente
acima da reta, sugerindo retornos superiores ao previsto, indicando uma subvalorizagdo destes ativos.

Por outro lado, o ativo VOW3.DE, que apresenta uma maior exposi¢do ao risco, situa-se abaixo
da SML. Isso indica que o seu retorno esperado € inferior ao previsto pelo modelo, sugerindo uma
sobreavaliacdo de mercado. Nestes casos, os investidores poderdo optar por vender esses titulos, o que
leva ao aumento da sua oferta no mercado, o que pode levar a uma corre¢do do preco e a um consequente

aumento do retorno esperado até que o equilibrio seja atingido.

Em sintese, os resultados sugerem que a versdao do D-CAPM com a abordagem testada acima apre-
senta limitacdes significativas na explicacdo da relacdo risco-retorno no mercado em estudo. A signifi-
cancia do termo independente e a ndo significAncia da inclinagao, o reduzido e negativo poder explicativo
do modelo e a distribuicdo dos pontos, indicam que a metodologia utilizada para o downside risk, isola-

damente, ndo constitui uma medida suficiente para prever os retornos de ativos.

De seguida, na tabela[4.9] analisam-se os resultados obtidos para o método de Harlow e Rao.

Tabela 4.9: Resultados da regressdo SML para a metodologia de Harrow e Rao.

Pardmetro Estimativa Erro Padrdo f-stat  p-value R?
Ao 0.007729 0.006003  1.287 0.214 0.01946
A 0.004330 0.007244  0.598  0.557

O termo constante da regressao nio se apresenta estatisticamente significativo, com um valor p —
value de 0.214, pelo que ndo se rejeita a hipdtese nula. Esta anélise encontra-se de acordo com o principio

fundamental de que este deveria ser igual a zero.

O coeficiente A; de valor 0.004330 apresenta novamente um valor insignificante e mostra-se irrele-
vante estatisticamente com um valor de p — value de 0.557. O coeficiente de determinacgdo indica que
cerca de 1,95% do prémio de risco é explicado pelos downside betas, o que continua a evidenciar uma

capacidade preditiva bastante limitada do modelo.

Tabela 4.10: Resultados da validagdo da SML para a metodologia de Harlow e Rao.

Pressuposto Resultado

Inclinagdo (4 =R, —R;)  0.47541 (p-value)
Retorno mercado (R,, > Ry) 0.59
Linearidade Andlise gréfica

Pelos testes adicionais, tabela .10} verifica-se a nao rejei¢do da hipétese de equivaléncia entre o
coeficiente A; e o prémio de risco de mercado histérico. Contudo, esta perde significado perante a quase
nulidade do coeficiente estimado e pela sua insignificincia estatistica. Da mesma forma, a auséncia
de evidéncias que suportem a superioridade dos retornos do mercado continua a minar um dos pilares
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fundamentais da teoria.
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Figura 4.4: Reta de mercado de titulos (SML) obtida através da metodologia de Harlow e Rao.

A representacdo visual destes resultados através da reta y = 0.0043x 4 0.0077 mostra uma ligeira in-
clinacdo positiva, acompanhada por uma dispersao dos ativos e uma distribui¢do aparentemente aleatéria
de valores, figura[4.4]

No entanto, alguns pontos destacam-se. Novamente, o ativo NOVO-B.CO, assim como o ativo
RMS.PA, encontram-se substancialmente acima da SML, apresentando um retorno muito superior ao
previsto pelo modelo, sugerindo uma possivel subvalorizacdo. J4 o ativo agressivo VOW3.DE situa-se
abaixo da SML, indicando um desempenho inferior ao previsto pelo modelo. Esta andlise é andloga a
efetuada na abordagem de Hogan e Warren, reforcando a ideia de que certos ativos exibem anomalias
persistentes em diferentes especificacdes do modelo

Além disso, na regido de valores entre 0.5 e 1, observa-se um comportamento misto. Alguns ativos,
como AM.PA, TTE.PA, entre outros, estdo subvalorizados pelo mercado, enquanto os ativos CA.PA,
COR.LS e ADS.DE, apresentam retornos abaixo do esperado, sugerindo uma potencial sobrevaloriza-
¢d0. Ja os ativos JMT.LS e MC.PA, que se posicionam em cima da SML, apresentam retornos aproxi-
madamente consistentes com as expectativas do D-CAPM, dado o seu nivel de downside risk.

Os resultados da abordagem de Harlow e Rao trazem contribui¢des importantes para a discussdao
sobre a validade empirica do D-CAPM. A andlise revela as mesmas limitacdes encontradas noutras
versdes do modelo, contudo, apresenta uma ligeira melhoria ao incorporar mais um ativo que se alinha
com precisdo a SML.

No entanto, esta melhoria ndo compensa as limita¢cdes encontradas neste modelo, como a insignifi-
cancia estatistica do coeficiente de risco e o negativo valor do coeficiente de determinagao.

A aplicacdo da metodologia de Estrada oferece perspetivas distintas na avaliacdo da relagao risco-
retorno.

Conforme evidenciado na Tabela o termo constante Ay regista um valor de 0.002061, nio
apresentando significancia estatistica, o que estd em conformidade com a expectativa teérica de um
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Tabela 4.11: Resultados da regressdo SML para a metodologia de Estrada.

Pardmetro Estimativa Erro Padrdo #-stat  p-value R?
Ao 0.002061 0.006940  0.297  0.77  0.09323
A 0.010227 0.007517 1360  0.19

termo independente ndo significativo. Este resultado é favoravel, uma vez que elimina a anomalia de um
prémio sistemdtico ndo explicado na primeira abordagem do D-CAPM.

Quanto ao coeficiente A;, o valor positivo de 0.010227, embora nio atinja o limiar convencional de
significancia estatistica de 5%, com um valor de p — value de 0.19, sugere uma tendéncia positiva entre
o downside beta e os retornos esperados. O coeficiente de determinagdo, de valor 0,09323, indica que
cerca de 9,32% da variacdo dos retornos € explicada pela medida de risco considerada. Embora ainda que
baixo, este valor representa uma melhoria significativa em relagdo aos modelos anteriores, evidenciando

um melhor desempenho da capacidade explicativa do modelo de Estrada.

Tabela 4.12: Resultados da validagdo da SML para a metodologia de Estrada.

Pressuposto Resultado

Inclinagio (A =R, —Ry)  0.15435 (p-value)
Retorno mercado (R,, > Ry) 0.59
Linearidade Andlise gréfica

Os testes complementares aos pressupostos tedricos, tabela [4.12] revelam que a hipétese de equiva-
léncia entre o coeficiente A; e o prémio de risco de mercado histérico ndo pode ser rejeitada, p — value
= 0.15435, embora esta conclusdo deva ser interpretada com cautela face a marginal insignificancia do
proprio coeficiente estimado. A premissa fundamental dos retornos de mercado serem superiores aos do
ativo sem risco continua sem encontrar suporte empirico.

A representagdo grafica, descrita pela equagdo y = 0.0102x + 0.0021, mostra uma clara inclinagdo
positiva, sugerindo a existéncia de uma relagdo direta, ainda que ténue, entre o risco e o retorno, figura
K.5] Contudo, a andlise detalhada do grifico revela uma dispersao considerdvel dos pontos em torno da

linha de regressao.

Dois ativos que se destacam sdo o NESN.S e o EDP.LS, ativos conservadores, que se encontram
abaixo dareta, indicando a sua sobrevalorizacdo pelo mercado. Mais uma vez, encontra-se uma dispersao
significativa de ativos entre os valores 0.7 e 1 do eixo das abcissas. No caso do ativo VOW3.DE, o seu
downside beta de 1.5, combinado com um retorno abaixo da SML, sugere também uma sobreavaliacio,

o que pode levar os investidores a considerar a venda do ativo.

Um aspeto relevante deste método € a presenca de trés ativos que se alinham quase perfeitamente com
areta de regressdao, JMT.LS, MC.PA e SIE.DE. Este alinhamento indica que o modelo estd a precificd-los
de acordo com as expectativas do mercado, refletindo uma relacdo consistente entre risco e retorno. Esta
caracteristica contrasta com os métodos anteriores, pois apresenta mais ativos proximos da linha tedrica,
reforcando a eficicia do método de Estrada em capturar a dindmica de mercado para certos ativos.

Em sintese, a metodologia de Estrada apresenta melhorias claras face as abordagens alternativas,
nomeadamente ao eliminar o problema do termo independente significativo e ao estabelecer uma relagdo
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Figura 4.5: Reta de mercado de titulos (SML) obtida através da metodologia de Estrada.

positiva, ainda que fraca, entre risco e retorno.

Para complementar e concluir a avaliagdo empirica do modelo D-CAPM nas trés abordagens meto-
dolégicas, procede-se a uma andlise conjunta dos resultados, combinando a avaliacdo quantitativa dos
erros de previsdo com uma andlise qualitativa dos graficos de retornos reais versus estimados (Anexo [C).
Esta abordagem dupla permite ndo s6 quantificar as discrepancias entre os valores previstos e observados,
mas também identificar padrdes temporais, tendéncias e eventuais falhas sistemdticas do modelo.

Para isto, recorre-se a duas métricas fundamentais, o Root Mean Square Error (RMSE) e o Mean
Square Error (MSE), que permitem mensurar com precisao as discrepancias entre 0s retornos previstos
pelo modelo e os efetivamente observados no mercado.

Esta abordagem comparativa oferece uma perspetiva sobre o desempenho preditivo de cada especifi-
cacdo do D-CAPM ao nivel individual de cada ativo.

Apresentam-se entdo, na tabela .13 os resultados obtidos das métricas mencionadas.

Tabela 4.13: Erros de previsdo por abordagem metodoldgica (RMSE e MSE).

Ativo Método Hogan e Warren = Método Harlow e Rao Método Estrada
RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE

EDP.LS 0.05873 0.00345 0.0608 0.0037 0.06574 0.00432
JMT.LS 0.07107 0.00505 0.0709 0.0050 0.07184 0.00516
COR.LS 0.04846 0.00235 0.0517 0.0027 0.05488 0.00301
ASMLAS 0.08477 0.00719 0.0793 0.0063 0.07784 0.00606
SAP.DE 0.06782 0.00460 0.0661 0.0044 0.06483 0.00420
VOWS.DE 0.07217 0.00521 0.0718 0.0052 0.07217 0.00521

Continua na préxima pagina
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Tabela 4.13 — continuacao da pagina anterior

Ativo Método Hogan e Warren = Método Harlow e Rao Método Estrada
RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE

MC.PA 0.04990 0.00249 0.0457 0.0021 0.04556 0.00208
TTE.PA 0.07405 0.00548 0.0737 0.0054 0.07330 0.00537
BNP.PA 0.07426 0.00551 0.0741 0.0055 0.07401 0.00548
SIE.DE 0.05149 0.00265 0.0515 0.0027 0.05130 0.00263
HEIA.AS 0.05048 0.00255 0.0505 0.0025 0.05112 0.00261
ENEL.MI 0.04733 0.00224 0.0472 0.0022 0.04686 0.00220
RMS.PA 0.08230 0.00677 0.0784 0.0061 0.07560 0.00572
ITX.MC 0.07503 0.00563 0.0709 0.0050 0.06763 0.00457
IBE.MC 0.05125 0.00263 0.0519 0.0027 0.05216 0.00272
NESN.S 0.04052 0.00164 0.0390 0.0015 0.03921 0.00154
NOVO-B.CO  0.06692 0.00448 0.0717 0.0051 0.07906 0.00625
ADS.DE 0.08268 0.00684 0.0827 0.0068 0.08283 0.00686
AM.PA 0.08860 0.00785 0.0887 0.0079 0.08916 0.00795
CA.PA 0.05197 0.00270 0.0515 0.0027 0.05221 0.00273
Média 0.06449 0.0043655 0.063905 0.004275  0.0643655  0.0043335

A abordagem de Hogan e Warren apresenta erros de previsao com valores de RMSE variando entre
0.04052 e 0.08860, correspondendo aos ativos NESN.S e AM.PA, respetivamente, demonstrando uma
clara variagao setorial. Os ativos do setor de servicos publicos essenciais, como EDP.LS ¢ ENEL.MI,
registam consistentemente menores erros, enquanto empresas ciclicas como AM.PA e ADS.DE apre-
sentam as maiores discrepancias entre valores previstos e observados. O MSE médio de 0.00437 nesta
metodologia sugere uma precisdo moderada global, mas com varia¢des significativas entre diferentes
setores de atividade. Esta conclusdo é corroborada pelos grificos (Anexo (JI), onde se observa que os
retornos estimados para ativos como NESN.S e ENEL.MI acompanham melhor os retornos reais, en-
quanto para os ativos AM.PA e ADS.DE existem discrepancias, especialmente em periodos de maior
volatilidade.

A especificacdo proposta por Harlow e Rao mostra ligeiras melhorias em relacdo a primeira aborda-
gem. Embora se observa uma ligeira reducio do valor das métricas, particularmente para ativos como
ITX.MC e RMS.PA, em outros casos, como o ativo o NOVO-B.CO, os erros aumentam. Isto reflete-
se pela média das métricas em anélise que, apesar de serem ligeiramente inferiores as da metodologia
anterior, ndo apresenta melhorias na precisdo global do modelo. Os resultados mostram que as limita-
¢Oes persistem para os ativos ciclicos, como AM.PA e VOW3.DE, que continuam a apresentar maiores
erros, enquanto os ativos estdveis, como EDP.LS e NESN.S, mantém uma boa aderéncia entre retornos
previstos e reais. Os graficos (Anexo (2)confirmam este padrdo, revelando oscilagdes semelhantes as
observadas na abordagem de Hogan e Warren, particularmente em momentos de maior volatilidade, onde
o modelo tende a subestimar ou sobrestimar os retornos.
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A metodologia de Estrada apresenta melhorias significativas em alguns ativos, como por exemplo,
para os ativos MC.PA e ITX.MC, mas um desempenho inferior noutros casos, particularmente no ativo
NOVO-B.CO. Os valores médios das métricas situam-se entre os valores das outras duas abordagens,
sugerindo que, embora esta metodologia apresente vantagens em determinados contextos, ndo existe
uma dominancia clara de qualquer das trés abordagens em termos de precisdo global das previsdes. Os
graficos (Anexo (J3)) reforcam essa andlise, mostrando que, para o ativo MC.PA, os retornos previstos sao
bastante préximos dos observados, em comparagdo com os outros métodos, enquanto para NOVO-B.CO
h4 uma clara dificuldade em capturar a magnitude das variacdes, especialmente em picos de retorno
negativo.

Embora as metodologias de Harlow e Rao e de Estrada demonstrem melhorias pontuais em certos
ativos, nenhuma das trés abordagens consegue superar consistentemente as limitacdes estruturais do
modelo na previsdo de retornos de ativos.

A andlise conjunta efetuada acima revela que, para a maioria dos ativos em estudo, os trés modelos
apresentaram niveis de erro semelhantes, revelando uma convergéncia nas suas capacidades preditivas.
Esta consisténcia revela um padrio, em que, os ativos estdveis, particularmente dos setor dos servigos
publicos e bens de consumo essenciais, como EDP.LS, ENEL.MI e NESN.S, apresentam menores erros
de previsdo e maior aderéncia entre retornos estimados e reais. Por outro lado, os ativos ciclicos, como
AM.PA, ADS.DE e VOW3.DE, continuam a desafiar o modelo, com discrepancias mais acentuadas,
especialmente durante periodos de maior volatilidade.

4.3.1 Analise de residuos dos modelos estimados

Apresentam-se os resultados da andlise aos residuos (Anexo|D)) a partir da avaliagdo da normalidade,
homocedasticidade e independéncia dos residuos, que constituem os pressupostos fundamentais para a
validade do modelo de regressao aplicado.

A avaliacdo a normalidade dos residuos realizou-se através de duas abordagens, pela andlise grafica,
comparando a distribui¢do observada nos histogramas com a curva normal tedrica e, pelo teste de Shapiro
Wilk. Esta andlise permite ndo s6 uma verificacao visual dos padrdes de distribuicdo, mas também uma
confirmacio quantitativa de que este pressuposto estd a ser cumprido.

Os boxplots foram ainda analisados para detetar outliers nos residuos. A presenca de valores atipicos,
identificados visualmente, pode indicar desvios a distribui¢do esperada ou influéncias externas, sendo
relevante para a robustez do modelo.

Relativamente a homocedasticidade, a andlise baseou-se na andlise dos graficos de residuos versus
valores ajustados, e, por fim, a independéncia dos residuos foi verificada através do teste de Durbin-
Watson, que permite avaliar a auséncia de autocorrelagao.

Para o método de Hogan e Warren, verificou-se que a maioria dos ativos apresenta residuos com
distribui¢dao normal, conforme evidenciado pelos histogramas (Gréficos e pelos valores de p-value
superiores ao nivel de significdncia de 5% (Tabela[I.2). Destacam-se alguns casos que apresentam des-
vios significativos da normalidade, sendo estes os ativos SAP.DE, VOW3.DE, TTE.PA e AM.PA que
rejeitam a hipétese de normalidade. Outros casos, como por exemplo os ativos RMS.PA e IBE.MC,
que embora ndo apresentem valores de p-value inferiores a 0,05, encontram-se préximos do limiar de
significincia.

Relativamente a homocedasticidade, em geral, verifica-se que os residuos estio distribuidos de forma
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aleat6ria em torno da linha do zero, sem padrdes evidentes de heterocedasticidade (Gréficos DI.3). No
entanto, casos como o do ativo SAP.DE, que parece apresentar uma dispersao crescente para valores
ajustados mais elevados, sugerindo possivel heterocedasticidade nos residuos.

Os resultados ao teste de Durbin-Watson mostram que, para a maioria das empresas, o valor da
estatistica estd proximo de 2, sugerindo que os residuos ndo apresentam autocorrelagdo (Tabela [I.4).
Contudo, ativos como EDP.LS e MC.PA apresentam valores de estatisticas ligeiramente inferiores de
1.7896 e 1.7671, respetivamente, o que pode sugerir uma fraca tendéncia a autocorrelagdo positiva, mas

sem evidéncias estatisticas suficientemente fortes para comprometer a validade dos resultados.

A andlise dos boxplots, Anexo DJI.5] revela que 11 das 20 empresas apresentam outliers nos residuos.
O ativo IBE.MC € o que apresenta a maior quantidade de outliers. A presenca desses valores atipicos
pode indicar a existéncia de observagdes extremas que podem afetar a qualidade do modelo de regressao.

No método de Harlow e Rao, em relacdo a normalidade dos residuos, verifica-se que a maioria dos
ativos apresenta uma distribui¢ao préxima da normal, conforme evidenciado pelos histogramas (Graficos
DZ2.1) e pelos valores de p-value superiores ao nivel de significncia de 5% (Tabela [2.2). No entanto,
destacam-se alguns casos pelo seu baixo p-value, levando a rejeicdo da hipdtese da normalidade, como
sdo os casos dos ativos SAP.DE, VOW3.DE, TTE.PA e AM.PA, tal como verificado no método de Hogan
e Warren.

Relativamente a homocedasticidade, verifica-se que, de um modo geral, os residuos estdo distribui-
dos de forma aleatéria em torno da linha de zero, sem padrdes evidentes de heterocedasticidade (Graficos
D2.3). No entanto, o ativo AM.PA, parece exibir uma dispersdo assimétrica com maior concentragio de
residuos negativos em valores intermediarios, podendo indicar uma ligeira violacdo da homocedastici-
dade.

No que diz respeito a autocorrelagdo, os resultados do teste de Durbin-Watson revelam que, para a
grande maioria das empresas, o valor da estatistica situa-se préximo de 2 (Tabela [2.4). Novamente, os
ativos EDP.LS e MC.PA, que apresentam estatisticas DW ligeiramente inferiores a 2 podem sugerir uma
possivel fraca tendéncia fraca para autocorrelagdo positiva, embora os valores de p-value associados
ndo permitam rejeitar a hipétese nula de auséncia de autocorrelacio. Por outro lado, SIE.DE, com uma
estatistica de 2.5112, mostra um valor acima de 2.5, mas sem significancia estatistica para autocorrelagdo

negativa.

A andlise dos boxplots, Anexo D2.5] revela que apenas 8 das 20 empresas ndo apresentam outliers
nos residuos. O ativo COR.LS € o que apresenta a maior quantidade de outliers.

Relativamente ao método de Estrada, no que diz respeito a normalidade, os dados indicam que a
maioria dos ativos apresenta residuos com distribui¢do normal, a excecdo dos ativos SAP.DE, VOW3.DE,
TTE.PA e AM.PA, que novamente, rejeitam a hipétese de normalidade (Gréficos Dj3.1|e Tabela [3.2).

Os resultados (Grificos D3.3) revelam que, para a maioria dos ativos analisados, os pontos nos gra-
ficos de dispersdo distribuem-se de forma aleatéria em torno da linha de zero, sem apresentar padrdes
claros de aumento ou diminui¢do da dispersdo em fun¢do dos valores preditos. Este comportamento é
caracteristico de residuos homoceddsticos, onde a variincia se mantém constante ao longo da distribui-
¢do. No entanto, alguns casos merecem atencao particular. Os ativos NOVO-B.CO e ITX.MC parecem
apresentar uma ligeira tendéncia de maior dispersdo nos extremos da distribuicdo, sugerindo possivel
heterocedasticidade.

A anélise a autocorrelacdo mostra que a grande maioria dos ativos apresenta estatisticas préximas
de 2, confirmando a auséncia de autocorrelacdo nos residuos (Tabela @ Os casos relevantes, como 0s
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4. RESULTADOS OBTIDOS

ativos EDP.LS, MC.PA e SIE.DE, apresentam o mesmo comportamento das metodologias anteriores.

Por dltimo, a andlise dos boxplots, Anexo D3.5] revela que 14 das 20 empresas apresentam outliers
nos residuos. O ativo COR.LS, novamente, é o que apresenta a maior quantidade de outliers.

Em sintese, as trés metodologias em estudo demonstram resultados satisfatérios em relagcdo aos pres-
supostos de normalidade, homocedasticidade e independéncia dos residuos para a maioria dos ativos
analisados. Além disso, os casos em que esses pressupostos podem ser questionados ou até mesmo
rejeitados sdo consistentes entre as trés metodologias, afetando sempre os mesmos ativos.
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Capitulo 5

Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo principal avaliar a aplicabilidade do Downside Capital Asset
Pricing Model no mercado bolsista europeu, comparando trés metodologias distintas para estimar o risco
sistemadtico, propostas por Hogan e Warren, Harlow e Rao e Estrada.

O D-CAPM surge como uma evolugdo do modelo CAPM tradicional, incorporando a aversdo dos
investidores ao risco de queda, downside risk, uma dimensdo crucial que o CAPM ignora ao assumir uma
simetria na percep¢do do risco. A motivagdo para este estudo reside na necessidade de modelos mais
robustos, capazes de capturar comportamentos assimétricos nos retornos dos ativos, particularmente em
periodos de instabilidade financeira, como crises econémicas ou choques de mercado.

Os resultados obtidos revelam que o desempenho preditivo do modelo em estudo varia significativa-
mente consoante o tipo de ativo e a metodologia aplicada. Apesar de algumas abordagens apresentarem
um melhor desempenho em determinados setores ou classes de ativos, nenhuma se revela consistente-
mente superior em todos os contextos. Embora o D-CAPM apresente vantagens tedricas significativas

em relagdo ao modelo tradicional, a sua validade empirica no contexto do mercado europeu ¢ limitada.

A andlise da distribui¢do dos prémios de risco revelou que, embora a maioria dos ativos apresentasse
assimetrias negativas, alguns casos exibiram distribui¢des proximas da normalidade, limitando a eficdcia
do modelo. Esta heterogeneidade sugere que o modelo baseado no risco de queda, embora seja teorica-
mente mais robusto para capturar comportamentos assimétricos, pode ndo ser uniformemente aplicavel
a todos os ativos, especialmente aqueles cujos retornos ndo demonstram assimetrias significativas. Essa
limitagdo refor¢a a importancia de adaptar a escolha do modelo as caracteristicas especificas de cada
ativo.

Aquando da estimacg@o do coeficiente de risco sistematico downside beta, a maioria apresentava-se
estatisticamente significativa, indicando uma possivel relag¢do linear entre o prémio de risco do ativo e o
prémio de risco de mercado. Destaca-se a metodologia de Estrada, que apresentou todas as estimativas
de beta significativas, ao contrdrio das abordagens de Hogan e Warren e Harlow e Rao, onde alguns
ativos ndo alcangaram significancia estatistica. Essa consisténcia na metodologia de Estrada sugere uma
maior robustez na captura do risco sistemdtico, embora ndo se traduza necessariamente em uma melhor

explicagdo dos retornos esperados.

Através das regressdes transversais adaptadas de Fama e MacBeth, verificou-se que, para as trés
metodologias, os coeficientes de risco ndo foram estatisticamente significativos. Além disso, o poder
explicativo dos modelos, medido pelo coeficiente de determinacgao, foi relativamente baixo, indicando
que o downside beta ndo consegue, por si sO, explicar adequadamente os retornos esperados dos ativos.
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5. CONCLUSAO

Esses resultados sugerem que outras varidveis, ndo incluidas no modelo, podem desempenhar um papel
relevante na determinacdo dos retornos.

Utilizando a Security Market Line, os métodos de Hogan e Warren e Harlow e Rao apresentaram
resultados insatisfatérios, com coeficientes de risco nao significativos e, em alguns casos, valores de coe-
ficiente de determinacio negativos. Estes resultados apontam para que essas metodologias ndo consigam
estabelecer uma relacdo clara entre o risco sistemdtico e prémios de risco dos ativos esperados. Por ou-
tro lado, mais uma vez, a abordagem de Estrada mostrou-se mais promissora, em relagdo as anteriores,
com um termo independente ndo significativo e uma ligeira inclinag@o positiva da SML, embora ainda
sem significancia estatistica. As métricas de erro utilizadas no estudo revelaram que, embora houvesse
variagdes entre os ativos, nenhuma metodologia se destacou consistentemente como superior em termos
de precisao preditiva. No entanto, a metodologia de Estrada demonstrou melhorias em alguns casos.

A andlise dos residuos confirmou que, apesar de alguns ativos apresentarem desvios em relagdo aos
pressupostos de normalidade, homocedasticidade e independéncia, a maioria cumpriu esses critérios.
Isso reforca a validade das estimativas obtidas, embora a presenca de outliers e heterocedasticidade em
certos ativos exija cautela na interpretacao dos resultados.

Em sintese, o estudo demonstrou que o D-CAPM € um avanco em relagdo ao CAPM cléssico, e,
embora ofereca vantagens tedricas ao incorporar o downside risk, a sua aplicacdo pratica no mercado
europeu apresenta limita¢des significativas. A metodologia de Estrada destacou-se como a mais robusta
entre as trés avaliadas, embora nenhuma tenha conseguido estabelecer uma relacio forte, inequivoca e
estatisticamente significativa entre o risco sistemadtico e os retornos esperados.

Para superar as limita¢des identificadas, futuros trabalhos poderiam explorar o desenvolvimento de
modelos setoriais, incorporando varidveis especificas de cada inddstria que possam capturar riscos es-
pecificos, ndo considerados pelo downside beta. Além disso, a andlise de subperiodos de crise poderia
revelar se o D-CAPM ganha relevancia em contextos de maior aversdo ao risco. A utilizacdo de da-
dos de maior frequéncia, como por exemplo didrios, poderia proporcionar uma medi¢do mais precisa
do downside risk, adotando ao mesmo tempo cuidados metodoldgicos para evitar a introdugao de ruido.
Adicionalmente, sugere-se que futuras investigagdes recorram a constru¢do de portefélios, em vez da
andlise de ativos individuais. Esta abordagem permite reduzir o ruido idiossincratico, inerente a cada
ativo isolado, focando a andlise no risco sistemdtico. Além disso, os coeficientes betas estimados para
portefdlios tendem a ser mais estdveis e confidveis, uma vez que a diversificagdo reduz a variancia resi-
dual associada a regressdo. Estas ideias poderdo auxiliar no desenvolvimento de modelos mais sélidos e
ajustados as especificidades do mercado europeu.
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Anexo A

Construimos 50 regressoes (k = 1,...,50) em que a varidvel dependente Y corresponde a cada uma

das rentabilidades para os 20 activos i e a varidvel independente X corresponde aos seus respectivos

betas:

¥i = 0+ Ofx; (A.1)

Para cada regressao linear k, a solugdo sera:

e 2 D0k~
: Y2 (ki —x)?

(o3

k_ Sk aks
0 =Y —0qXx

>

Alternativamente, estimamos apenas uma regressao linear com a média das observacdes para cada

activo i ao longo dos 50 meses (a varidvel independente ¢ a mesma das 50 regressdes anteriores):

R R 1 50 .
zi= A+ A1x;, emquezizﬁkgtlyf,Vlzl,...QO (A.2)

Os coeficientes desta regressao sao estimados através de:
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Mostra-se que:
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Anexo B

1. Histogramas da distribui¢do dos prémios de risco dos 20 ativos:
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2. Teste Shapiro-Wilk para a distribuicio dos prémios de risco dos ativos:
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Anexo C

1. Gréficos da comparagdo entre o retorno real e o retorno do modelo para o método de Hogan e

Warren:
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2. Gréficos da comparacdo entre o retorno real e o retorno do modelo para o método de Harlow e

Rao:
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3. Gréficos da comparagdo entre o retorno real e o retorno do modelo para o método de Estrada:
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Anexo D

1. Analise de residuos para o método de Hogan e Warren

1.1. Pressuposto da Normalidade: Histograma dos residuos
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1.2. Pressuposto da Normalidade: Teste Shapiro-Wilk dos residuos
Ativo Estatistica W p-value Ativo Estatistica W p-value
EDPLS 0.9783545  0.484845503 HEIA.AS 0.9858968  0.809379058
JMT.LLS 0.9922667  0.984498396 | ENEL.MI 0.9800244 0.55299372
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1.3. Pressuposto da Homocedasticidade: Grafico Residuos versus Valores Estimados
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1.4. Pressuposto da Autocorrelacio: Teste de Durbin-Watson
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2. Analise de residuos para o método de Harlow e Rao

2.1. Pressuposto da Normalidade: Histograma dos residuos
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D.

2.2. Pressuposto da Normalidade: Teste Shapiro-Wilk dos residuos

Ativo Estatistica W p-value Ativo Estatistica W p-value

EDP.LS 0.9788149  0.503135501 HEIA.AS 0.987142 0.858307065
IMT.LS 0.9910376  0.967296305 | ENEL.MI 0.9763049  0.408685089
COR.LS 0.9660531 0.159217757 RMS.PA 0.9624641 0.112755091
ASML.AS 0.9819198 0.63526607 ITX.MC 0.9818156  0.630654478
SAP.DE 0.929582 0.005328432 IBE.MC 0.9638403  0.128744603
VOW3.DE 09137527  0.001412401 NESN.S 0.9885492  0.906570849
MC.PA 0.9841993  0.736709371 | NOVO-B.CO 09734814  0.318813711
TTE.PA 0.9362687  0.009616784 ADS.DE 0.9712585  0.260213937
BNP.PA 0.9703576  0.239315335 AM.PA 0.942855 0.017500792
SIE.DE 0.9884499  0.903458507 CA.PA 0.97087 0.25100775

2.3. Pressuposto da Homocedasticidade: Grafico Residuos versus Valores Estimados
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2.4. Pressuposto da Autocorrelagdo: Teste de Durbin-Watson

Empresa  Estatistica DW  p-value Empresa Estatistica DW  p-value
EDP.LS 1.789562 0.2344366 HEIA.AS 2.295591 0.8600694
JIMT.LS 2.247451 0.8179068 ENEL.MI 2.049288 0.5795129
COR.LS 2.022884 0.5425498 RMS.PA 2.166272 0.7313702
ASML.AS 2.184582 0.7524838 ITX.MC 2.162604 0.7270364
SAP.DE 1.984988 0.488934 IBE.MC 2.426726 0.9403414
VOW3.DE 2.189022 0.7574705 NESN.S 2.363084 0.9074254
MC.PA 1.811266 0.258956 | NOVO-B.CO 1.946505 0.4346765
TTE.PA 1.984342 0.4880183 ADS.DE 1.929541 0.4110694
BNP.PA 2.37412 0.9139112 AM.PA 2.16828 0.7337277
SIE.DE 2.511168 0.9692668 CA.PA 1.842116 0.2958837
2.5. Boxplots dos Residuos
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3. Analise de residuos para o método de Estrada

3.1. Pressuposto da Normalidade: Histograma dos residuos
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3.2. Pressuposto da Normalidade: Teste Shapiro-Wilk dos residuos

Ativo Estatistica W p-value Ativo Estatistica W p-value
EDP.LS 0.980961 0.593145822 HEIA.AS 0.9876656 0.87726127
JIMT.LS 0.9885333 0.906076942 ENEL.MI 0.9741315 0.337942552
COR.LS 0.9603432 0.09188667 RMS.PA 0.963907 0.129573014
ASML.AS 0.983656 0.712651024 ITX.MC 0.9844347 0.747052881
SAP.DE 0.9311516 0.006110792 IBE.MC 0.9620242 0.10807015
VOW3.DE 0.9202933 0.00241622 NESN.S 0.9905395 0.957926675
MC.PA 0.9828086 0.674847584 | NOVO-B.CO 0.9787244 0.499506286
TTE.PA 0.9403959 0.013967743 ADS.DE 0.9705398 0.243415868
BNP.PA 0.9699311 0.229962111 AM.PA 0.9456617 0.022699697
SIE.DE 0.9864729 0.832618934 CA.PA 0.9742063 0.340201127
3.3. Pressuposto da Homocedasticidade: Grafico Residuos versus Valores Estimados
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3.4. Pressuposto da Autocorrelagdo - Teste de Durbin-Watson

Empresa  Estatistica DW  p-value Empresa Estatistica DW  textbf p-value
EDPLS 1.789562 0.2344366 HEIA.AS 2.275272 0.8431333
JMT.LS 2.230386 0.8012819 ENEL.MI 2.08277 0.6253782
COR.LS 2.014786 0.5311245 RMS.PA 2.155918 0.7190528
ASML.AS 2.177159 0.7440298 ITX.MC 2.182534 0.7501661
SAP.DE 2.014972 0.5313863 IBE.MC 2.438466 0.9452901
VOW3.DE 2.182457 0.7500789 NESN.S 2.328205 0.884637
MC.PA 1.76711 0.2104416 | NOVO-B.CO 1.941725 0.4279988
TTE.PA 1.972175 0.4707996 ADS.DE 1.946644 0.4348711
BNP.PA 2.368811 0.9108335 AM.PA 2.159642 0.723513
SIE.DE 2.519934 0.9714702 CA.PA 1.825907 0.276191
3.5. Boxplots dos Residuos
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