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Identificacao do fator estocéstico de descontos e
algumas implicacoes sobre testes de modelos de

consumo”

Fabio Araujo! Jodo Victor Issler!

Resumo

Retornando & utilizagao de técnicas de séries de tempo para a estimacao
de parametros das preferéncias dos individuos, este trabalho investiga o tradi-
cional problema do consumo intertemporal 6timo do tipo CCAPM por um
novo angulo. Se apresentam dois estimadores para o fator estocdstico de de-
scontos independentes da especificacao de funcoes utilidade, que sao utilizados
para a agregacao das informagoes disponiveis sobre os retornos dos ativos da
economia. A metodologia proposta é aplicada para dados do Brasil, para o
periodo do plano Real, e dos Estados Unidos, para um periodo iniciado em
1979. Na parte empfirica do trabalho obtem-se dois resultados. Primeiro,
obtem-se uma estimativa para o grau americano de aversao ao risco de 2,1 -
mais de 10 vezes menor que o comumente encontrado na literatura. Segundo,
¢é estimado um grau de aversao ao risco de 2,3 no caso brasileiro, o que estd
em linha com trabalhos anteriormente publicados.
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1 Introducao

Desde o trabalho seminal de Hall (1978), a literatura sobre consumo testou
diversas implicacoes sobre o comportamento deste a partir de dados agregados,
empregando ferramentas de andlise de séries temporais. Pode-se destacar, por
exemplo, Flavin (1981), Hansen & Singleton (1982), Campbell (1987) e Campbell
& Deaton (1989), dentre outros. O resultados de tais trabalhos rejeitaram de
forma ampla as implicagoes dos modelos de suavizacao de consumo a partir de
dados agregados, o que ocorreu também, em particular, para os testes do CCAPM
(Consumption Capital Asset Price Model). A principal rejeicao dessa categoria de
modelos, empregando dados agregados, podem ser identificada com a suavidade
excessiva observada na série de consumo, tal problema é conhecido na literatura por
equity-premium puzzle.

A partir das rejeicoes, ocorridas na década de 80, do modelo usando dados
agregados, a literatura da década de 90 se concentrou em testar as mesmas
implicacoes a partir de dados desagregados utilizando técnicas de painel. Para
maiores referéncias ver Runkle (1991), Attanasio & Browning (1995), Atanasio
& Weber (1995), Browning & Lusardi (1976) e Lusardi (1996). A literatura
empregando dados em painel resulta em um menor mimero de rejeicoes da teoria do
que se observou anteriormente. Considerando tais resultados, argumenta-se nessa
literatura que agregar os dados individuais seria a causa das rejeigoes ao modelo.

Apesar de esta ser a posicao dominante na literatura em fins da década de 90,
Mulligan (2001) desafia tal visdo ao mostrar que, usando dados adequadamente

agregados, nao se rejeitam vdrias implicacoes testdveis do modelo de suavizagao



do consumo. Ademais, ao contrario do diagndstico anterior, o problema nao era a
agregacao dos dados em si, mas a inadequacao das agregacoes realizadas. A chave
para o resultado obtido em Mulligan (2001) reside no uso do retorno do capital
agregado da economia, ao invés do retorno de apenas alguns ativos, como feito pelos
autores da literatura anterior de dados agregados. O capital agregado e seu retorno
sao obtidos a partir de dados das contas nacionais, sendo assim compativeis com a
informacao utilizada sobre consumo.

Seguindo a linha de Mulligan (2001), o presente trabalho propoe duas
metodologias alternativas para estimar o fator estocdstico de descontos a partir
de dados dos ativos disponiveis na economia. Ambas as metodologias partem da
equacao de aprecamento, que no ambiente econémico utilizado no CCAPM equivale
a equacao de Euler do consumo. A primeira metodologia se utiliza das propriedades
da decomposigao do espago de retornos proposta em Hansen & Jagannathan (1991)
e a segunda se utiliza da observacao de que o fator estocdstico de descontos é um
componente comum aos processos de retorno dos ativos da economia. A vantagem
das técnicas aqui apresentadas, em relagdo aquela adotada em Mulligan (2001),
é que a construcao da medida agregadora das informacoes de retorno é obtida de
maneiras mais direta, nao requerendo o emprego de dados pouco confidveis de contas
nacionais para medir o capital agregado e seu retorno. Ao contririo, as técnicas
aqui propostas usam apenas dados de retorno de ativos publicamente negociados
para a obtencao de estimativas do fator estocdstico de descontos, além disso, pelo
método de construcgao, os erros idiossincraticos na medida dos retornos dos ativos
sao assintéticamente eliminados.

A proposta de estimar diretamente o fator estocédstico de descontos da economia,



sem a necessidade de especificar a forma das preferéncias, possibilita o uso
da primeira estimativa para testar uma variedade de fungoes utilidades. De
fato, tal metodologia permite uma estimagao nao paramétrica e consistente do
fator estocdstico de descontos da economia de forma independente da teoria
de aprecamento utilizada. Assim, tal estimativa pode ser usada para testar
a especificacao de diferentes formas de preferéncia, bem como possibilita obter
estimativas dos pardmetros estruturais contidos nestas diferentes formas funcionais.

Por possibilitar o uso de uma grande variedade de retornos de ativos para a
estimacao do fator estocdstico de descontos, a técnica aqui proposta se aproxima
do modelo super-agregado apresentado em Mulligan (2001). Ao pensar o fator
estocdstico de descontos como o fator comum dos retornos individuais, a segunda
técnica prpoposta neste trabalho utiliza~se do conceito de caracteristicas comuns (ou
fatores comuns) presente em Engle & Kozicki (1993), Forni et alli (2000) e Engle
& Marcucci (2003), dentre outros. Ao utilizar modelos macroecondémicos, dados
financeiros e técnicas econométricas, o presente trabalho integra diversos campos da
economia, testando, de uma nova forma, um dos modelos mais testados nas dreas
de macroeconomia e finangas.

Ao lado da consisténcia estatistica dos estimadores apresentados, um dos
resultados mais importantes do presente trabalho estd entre os resultados empirico
obtidos. No teste do CCAPM para os Estados Unidos, obteve-se um coeficiente
de aversao ao risco de aproximadamente 2. Tal valor é mais de 10 vezes menor
que os valores normalmente obtidos na literatura pregressa de dados agregados.
Para o Brasil, obteve-se um coeficiente de aversao ao risco da mesma ordem que

no caso americano. Tal resultado encontra-se em linha com trabalhos realizados



anteriormente, como Issler & Piqueira (2000). Observou-se entretanto a existéncia
de um possivel viés negativo nas estimativas obtidas para a taxa de desconto
intertemporal, o que provavelmente se deve a um viés na estimacao do fator
estocdstico de descontos.

O trabalho é organizado em 5 Secoes e 4 Apéndices. A segunda Secao destaca
as principais contribuicoes tedricas deste trabalho, apresenta a fundamentacao para
a estimacao do fator estocastico de descontos e sugere métodos para a comparagao
entre alternativas de fatores estocdsticos de descontos estimados. A terceira Segao
apresenta os modelos de consumo utilizados para a estimacao dos pardmetros
de preferéncia do investidor-consumidor representativo e as especificacoes para a
estimacao destes parametros utilizando os estimadores para o fator estocdstico de
descontos propostos na Secao 2. A quarta Secao traz os resultados da aplicagao
das metodologias propostas a dados brasileiros e amercianos. Na quinta Secao
sao apresentadas as principais conclusoes do trabalho e sao propostas possiveis
extensoes.

O Apéndice A traz a demonstracao das proposicoes de que o fator estocdstico de
descontos pode ser consistentemente estimado sob condigoes adequadas. O Apéndice
B apresenta os instrumentos considerados na estimagao via método generalizado
dos momentos (MGM) e seus correspondentes resultados. O Apéndice C lista os
ativos utilizados nas aplicacoes empiricas efetuadas. E o Apéndice D apresenta as
estimacoes obtidas para uma alternativa obtida para o fator estocdstico de descontos

no caso brasileiro.



2 O Fator Estocastico de Descontos

A principal diferenga entre o presente trabalho e os trabalhos existentes na literatura
reside no tratamento dado ao fator estocédstico de descontos. Enquanto grande parte
dos trabalhos que tratam de CCAPM nao se utiliza de tal conceito, os trabalhos que
o utilizam o fazem de maneira indireta. Este segundo grupo normalmente constréi
o fator estocdstico de descontos a partir do resultado da estimagao dos pardmetros
de um modelo de consumo, testando em seguida a validade de propriedades tedricas
para o fator estocdstico de descontos determinado. Normalmente é testada sua
inclusao na fonteira de Hansen-Jagannathan, conforme apresentado em Hansen &
Jagannathan (1991).

No presente trabalho, os dados de retornos dos ativos disponiveis para o
investidor-consumidor sao tratados como um reflexo do fator estocdstico de
descontos. Utilizando esta perspectiva, sao obtidas duas metodologias alternativas
para a estimacao do fator estocdstico de descontos, empregando exclusivamente os
dados sobre retornos de ativos. Além disso, vale ressaltar que o fator estocédstico de
descontos obtido empregando tais metodologias independe da teoria de aprecamento
utilizada. Assim, as estimativas obtidas podem servir de base para o teste de outras
teorias de aprecamento que nao aquelas baseadas em consumo, conforme no presente
trabalho.

De modo a tornar claro a propriedade de agregacao do fator estocdstico de
descontos, um paralelo a Mulligan (2001) pode ser muito util. Sob a hipdtese

de fungao utilidade logarftmical, o fator estocdstico de descontos (m) é dado por

'A utilidade logarftmica é um caso particular de utilidade CRRA (constant relative risk

aversion) onde a aversdo ao risco é unitaria. Sendo assim compativel com as formas consideradas



Ct
Ct+1

myy1 = ===, onde ¢; denota o consumo no perfodo t. Também, pode-se obter
facilmente que o prego de um ativo no periodo ¢ (p;) em funcao do fluxo de dividendo

esperados (d;4;) é dado por:

“+o0
e
Dt :Et{ E B t dt+z}
i=1

Ctti

Considerando uma economia sem trabalho, o fluxo de dividendos do capital
agregado da economia é dado pelo consumo agregado a cada perfodo. Assim o preco
da carteira de mercado, correspondente ao capital agregado, no periodo ¢ (p;) é dado

por:

_ i Ct
P = Ey {Zﬁ .Ct—&-i} - 1_5015
=1

Citi

Da forma usual de determinacao do retorno de um ativo, o retorno do capital

agregado no perfodo t (R;) é dado por:

P+ fon + (1= B)ei G 1
Dt Be Ber My

Ry =

Com isso, fica clara a estreita ligacao entre o fator estocdstico de descontos,
utilizado como agregador neste trabalho, e o retorno do capital agregado, utilizado
em Mulligan (2001). Esta relagdo nao ¢é tao direta em ambientes econdmicos mais
sofisticados, entretanto a propriedade de agregacao do fator estocdstico de descontos
se mantém. As subsegoes que se seguem apresentam as metodologias propostas para

a obtencao de tal medida agregadora.

2.1 Estimador Baseado em Teoria de Financas

Hansen & Jagannathan (1991) descreve um arcabougo geral para andlise de

financas explicitando vérias propriedades, que permanecem validas qualquer que

nas segoes seguintes.



seja a teoria de aprecamento utilizada. De tal trabalho se conclui que pode ser
obtida, exclusivamente a partir dos dados de retorno da economia, uma estimacao
consistente de um fator estocdstico de descontos que satisfaca & Equacao de
Aprecamento (1), que pertenga ao espago de payoffs, e que seja a proje¢ao no espago

de payoffs de qualquer fator estocdstico de descontos valido.?
1=FE {mu R}, i€{,2,..,N} (1)

onde R}, é o retorno no perfodo ¢ + 1 do i-ésimo ativo da economia, my1 € o fator
estocéstico de descontos, N o nimero de ativos na economia e F;(-) denota, como
de praxe, a esperanca condicionada & informacao disponivel no periodo ¢ .

A caracteristica do fator estocdstico de descontos pertencente ao espaco de
payoffs (referido por m*) que possibilita sua estimag@o, unicamente a partir dos
dados de retorno, é sua relacao direta com o retorno da carteira de menor segundo
momento (referido por R*), apresentada na Equagao (2). Por sua definigdo, R*
pode ser obtido através da solucao de um problema de otimizacao para cada perfodo

considerado, conforme apresentado na Equacao (3).

%
My = (2)

L {( ?+1)2}

* *\T'
t+1 = (w;)" R (3)
wy = argmin E; {wT Ry (RtH)Tw}

{w,wT1=1}

onde R;. 1 é um vetor aleatério (1xN) contendo os retornos dos ativos da economia

no periodo ¢ 4+ 1 e ¢ é um vetor (1xV) de coordenadas unitérias.

2Um fator estocéstico de descontos ¢ dito vélido se atender & Equacio de Apregamento (1).
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A solugao explicita do problema definido na Equagao (3) é dada por:

. [B(RenRL)]
" T[E (R R

com isso, m* é obtido substituindo tal solu¢ao na Equagao (2). O resultado deste

procedimento é dado por:
« ~1
my, = [Et (Rt+1R?+1)] R (4)

Pela anélise desta equagao conclui-se que um estimador consistente para m* pode
ser derivado de um estimador consistente para Ej (RtHRf +1), conforme explicitado

na Equagao (5):
. -1
Miy1 = 1" [Et (Rt+1RtT+1)] R (5)

onde F, (Rt+1RtT+1) denota o estimador para a matriz de covariancias de segundos
momentos de R;;; condicional em t. Assim, caso tal estimador seja consistente,
também o serd o estimador definido na Equagao (5), ja que este iltimo é obtido
através de uma funcao continua do primeiro.

Uma caracteristica favoravel deste estimador se deve a ele baseado em uma
fundamentacao tedrica amplamente difundida, o que possibilita a utilizacao dos
desenvolvimentos disponiveis na literatura que estao também baseados neste
arcabouco.

Considerando o caso de mercados completos, m* é o unico fator estocdstico
de descontos valido. Sob tais circunstancias é possivel realizar uma identificagao
perfeita dos paradmetros estruturais a serem estimados nas secoes subsequentes.
Caso esta hipdtese nao seja valida, apesar de o fator estocdstico de descontos

estimado permanecer vélido para fins de apregcamento, pode ocorrer de as flutuacoes

11



no consumo se deverem a caracteristicas das preferéncias que nao sao refletidas
no mercado de ativos. Nesta situacao, dependendo do método empregado,
as especificagoes utilizadas podem nao identificar adequadamente os parametros
estruturais de interesse, nao permitindo assim a validagao ou rejeicao dos modelos
em teste.

Observe que o nimero de ativos considerados para a estimacao do fator
estocdstico de descontos deve ser relativamente alto, quando comparado o nimero
normalmente empregado na estimacao de modelos multivariados. Desta forma,
a necessidade de obtencao de modelos condicionais para o vetor de retornos
dos ativos da economia é a maior desvantagem desta metodologia. Portanto, a
operacionalizacdo de um procedimento de estimacao a partir da Equacao (5) pode
apresentar varias limitacoes praticas.

Tais limitagoes préticas advém basicamente da necessidade de se estimar
E, (Rt+1RtT+1) de maneira consistente. O que, de modo a viabilizar a estimacao,
poder necessitar de hipdéteses muito fortes. Por exemplo, adotando a hipdtese de
o vetor de processos de retorno ser temporalmente independente e identicamente
distribuido a esperanca utilizada equivale & incondicional. Desta forma, haveria
a necessidade de se estimar N (N + 1)/2 parametros de uma base de dados com
N - T observacoes, o que pode ser factivel dependendo da relacao entre N e T'. Tal
problema pode ser ainda mais simplificado caso se faca a extracao de componentes
principais do conjunto de processos de retorno antes de se proceder tal estimacao.

Entretanto, caso a hipétese referida no pardgrafo anterior nao seja adequada,
a estimacgao de E, (RtHRf +1) se torna bem mais complicada. Neste caso, para

possibilitd-la, além da extracao de componentes principais, é necessdrio se adotar
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um conjunto hipdéteses que permita a parametrizacao dos processos considerados.
Em estudos preliminares, considerando um conjunto de hipéteses cuidadosamente
escolhidas, observou-se instabilidade numérica na obtencao de tais estimativas,

optou-se entao por nao se reporta tais resultados no presente trabalho.

2.2 Estimador Baseado em Componentes Comuns

Baseado em trabalhos da literatura de componentes comuns, como Croux et al
(2001) e Forni et al (2000), uma outra metodologia para a estimacao do fator
estocdstico de descontos decorre da observacao de que a Equacao de Aprecamento
(1) implica, sob hipéteses adequadas, em que tal fator € um componente comum ao
processo de retorno de todos os ativos.

Como para x com distribuicao lognormal vale:
1
In By = E; (Inx) + EEt {(lnz - E, (lna:)]z}

tome a Equagdao de Aprecamento (1), utilizando a hipétese de que my,; e Ri Y/

sao lognormais, o logaritmo de tal equagao fica:

0= Et (lan_l + In R;_,'_l) + EEt { [lan_l - Et (ln mt+1) + In R;-f—l — Et (ln Ri+1)j|2}

Definindo:
63,1,1& = E,[Inmyq — E; (Inmyq)]
82, = E/[mR,, — E (nR,,)]

6im,t = Et {[ln My — Et (ln mt+1)] [ln R’ti_’_l — Et (ln R;—}—l)} }
resulta:

Et (hl M1 + In Ri—i—l) = _% (6371,t + 26im,t + 6it)

13



(5$n,t + 204, + (5?,15) temos:

Definindo ainda lnxjm ;= %

InR, , =—Inmy; —In Xin,t + et (6)

onde Ee},, = 0. Ficando evidente que o fator estocdstico de descontos é um
componente comum ao processo de retornos de cada ativo.

Comparando a Equagao (6) com Engle & Marcucci (2003), fica clara sua analogia
a aplicacao a macroeconomia sugerida naquele trabalho. L&, o ciclo comum dos
retornos dos ativos é identificado como sendo devido as flutuagoes de consumo.
Tal resultado se deve a utilizacao de uma especificacao particular para a funcao
utilidade. Como fica evidenciado na Equacao (10), apresentada adiante no texto,
quando se utiliza uma especificacaio CRRA para a funcao utilidade, o logaritmo do
fator estocdstico de descontos é uma tranformagao linear das variagoes do logaritmo
do consumo. Desta forma, o presente trabalho generaliza a visao apresentada em
Engle & Marcucci (2003) por nao depender de tal restri¢ao.

Manipulando a Equacao (6), pode-se chegar a estimadores consistentes para
o fator estocdstico de descontos baseado exclusivamente em informacoes sobre os
retornos da economia. Desta forma, o estimador proposto nesta secao, assim como
o proposto na secao anterior, somente é capaz de explicar flutuagoes no consumo
que estejam refletidas nos ativos da economia. Com isso, as mesmas ressalvas sobre
a estimacao dos pardmetros de preferéncia em mercados incompletos, feitos para o
caso anterior, se aplicam ao presente caso.

As proposigoes que se seguem descrevem condicoes sob as quais o fator estocdstico
de descontos pode ser consistentemente estimado, apresentando uma forma de se

obter tal estimativa.
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Proposigao 1 Para um conjunto de processos de retorno bruto {Ri} com (i, t) €
{1,..., N} x {1, ..., T} condicionalmente homoceddsticos Vi e lognormais Vt, o fator
estocdstico de descontos my pode ser consistentemente estimado Vt, a medida que N

e T vao para infinito & mesma tazxa, através da expressao:

I
Ly (ROR)

t=1

'fflt:

—G . _ 1 — N .
onde R, :Hf;l[( i) N] eRt:%ZRL
Demonstragao. Veja Apéndice A m

Proposigao 2 Se processos de retorno bruto { Rt} com (i, t) € {1,..., N} x{1,..,T}
lognormais YVt sao condicionalmente homoceddsticos a menos de subconjunto de
indices i, cujo o nimero de elementos é limitado por N'=%, para qualquer 6 > 0, e
tém varidncia uniformemente limitada em T entao o fator estocdstico de descontos
my pode ser consistentemente estimado Yt através da mesma expressao dada na

Proposi¢cao 1, a medida que N e'l’ vao a mesma taxa para infinito.

Demonstragao. Veja Apéndice A m

No emprego da Proposicao 2, deve-se observar que menores valores para ¢
permitem um maior niimero de processos de retorno heteroceddsticos. Entretanto,
para tais valores de 9, a taxa de convergéncia do estimador proposto é menor. Ou
seja, hd um trade-off na utilizacao de 6, implicando que quanto maior o ntimero de
processos de retorno heteroceddsticos presentes na amostra, menor serd a taxa de
convergeéncia .

Assim, as duas proposicoes apresentadas fornecem um método simples para a

estimacao do fator estocdstico de descontos. E interessante observar a diferenca no
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nivel de complexidade de operacionalizacao entre as duas metodologias de estimagao
propostas. Enquanto para a primeira metodologia (usando teoria de fianagas) é
necessdrio que se obtenha um modelo condicional para um nimero relativamente
elevado de ativos, na segunda metodologia (baseada em componentes comuns) basta
efetuar T' médias geométricas e T'+ 1 médias aritiméticas.

A validacao das hipétese necessdrias para a aplicacao de tais proposicoes pode ser
controversa, o que se deve basicamente a dois motivos. Primeiro, como as hipéteses
tratam de momentos condicionais, o conjunto de informacao considerado pode ser
decisivo para sua validacao. Segundo, a hipétese, presente na Proposicao 2, de o
nimero de processos heteroceddsticos ser limitado por N'~%, nfo é passivel de teste,

uma vez que para tanto seria necessdrio a utilizacao de uma amostra infinita.

2.3 Prémio de Risco e Teste de Aprecamento

O objetivo desta parte do trabalho é sugerir procedimentos para a andlise das
propriedades de estimativas para os fator estocastico de descontos obtidas através
das metodologias apresentadas na secao anterior. Tais propriedades podem fornecer
indicios para uma melhor compreensao dos métodos de estimagao propostos e sugerir
um meio para selecionar entre estimacoes alternativas para o fator estocdstico de
descontos estimados. Com esse intuito, sao consideradas duas formas de avaliar
as propriedades de estimativas do fator estocdstico de descontos: i) através da
comparacao dos prémios de risco implicados pelos fatores estocdsticos de desconto
com o obtido de propriedades béasicas do CCAPM e ii) o apregamento implicado
pelos fatores estocdstico de descontos estimados.

Com este intuito sao apresentados estimadores para as sequéncias de retorno livre
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de risco de um periodo implicados pelos fatores estocdstico de desconto estimados
conforme apresentado na secao anterior. Com isso é possivel comparar os sinais
dos prémios de risco determinados pelas duas maneiras alternativas. Em adigao, é
apresentada uma metodologia para testar o aprecamento fornecido por uma dada

estimativa de fator estocdstico de descontos.
2.3.1 Prémio de Risco e Retorno Livre de Risco

Resulta dos modelos do tipo CCAPM que os ativos que, em equilibrio, tém prémio
de risco positivo/negativo sao positivamente/negativamente correlacionados com a
variacao do consumo, isto nos fornece um meio para determinar o sinal do prémio
de risco de qualquer ativo considerado. Por outro lado, estimagoes para o fator
estocdstico de descontos levam a estimacoes do retorno do ativo livre de risco de um
perfodo,® o que nos fornece um meio independente para a determinacao do sinal do
prémio de risco.

O retorno do ativo livre de risco de um periodo decorre diretamente da Equacao
de Aprecamento (1). Basta recordar que o retorno para tal ativo no periodo ¢t + 1 é

mensuravel no conjunto de informacao disponivel em ¢, assim tal equacao se torna:

1
Rl =———
T Bfmyga )

onde R{ 41 denota o retorno do ativo livre de risco. Deste modo, para estimar a taxa

de retorno livre de risco basta determinar um estimador para o valor esperado de

my1 condicional no conjunto de informacao disponivel em ¢, denotado por Eymy 1.

3Caso tal ativo ndo exista na economia, a sequéncia determinada se refere ao valor esperado
do retorno do ativo de covariancia zero, sendo da mesma forma 1itil para o célculo dos prémios de

risco.
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Para a primeira metodologia apresentada, uma maneria natural de obter um
estimador para tal quantidade decorre de aplicar E; (-) & Equagao (4), resultando

em:
Etm:_’_l = LT [Et (Rt+1R?+1)] - Eth+1

o que implica em substituir R;;; por E;R;.; no procedimento de cédlculo de M.

Ou seja, o estimador desejado ¢ dado por:
% T| ¢ N\ 2
Emy =1 [Et (Rt+1Rt+1)] E.Ri 1

Ja para a segunda metodologia apresentada, nao é claro que haja uma mudanca
simples no estimador proposto que leve ao estimador desejado. Desta forma a solugao
adotada neste trabalho foi a de desenvolver um modelo de séries de tempo para a
estimativa do fator estocdstico de descontos condicional no conjunto de informagao
gerado pelos retornos e pelo préprio fator estocastico de descontos disponiveis até a

data t.
2.3.2 Teste de Aprecamento

Como observado em sec¢oes anteriores, qualquer fator estocastico de descontos valido
deve satisfazer a Equacao de Aprecamento. Desta forma, tal equacao nos fornece
mais uma maneira de avaliar propriedades de estimativas do fator estocdstico de

descontos. Tomando a esperanca incondicional da Equacao de Apregamento temos:
E{mR;} =1 i€ {l,2,..,N}

Desta forma, desde que m; e R! tenham variancia finita e que as correlagoes

entre os retornos sejam altas apenas em grupos de tamanho limitado, quaisquer
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que sejam suas distribuicoes, aplicando o teorema central do limite*, uma varigvel

aleatoria definida por:

Y= 1 i mR!
=7 R
t=1

terd distribuicao assintoticamente normal em 7T com esperanca unitdria Vi.
Encarando entao @ADZ = % Zthl m;R! como a i-ésima realizagao de tal varidvel
aleatdria podemos testar se sua média amostral é estatisticamente unitéria.

Entretanto, note que a nao rejeicao de tal hipétese nao é suficiente para indicar o
quao boa é uma estimativa do fator estocdstico de descontos. Isto porque idealmente
deveria se observar uma baixa dispersao de tal varidvel em torno de 1. Porém, uma
estimativa pode nao ser rejeitada no teste proposto e no entanto nao ter propriedades
adequadas, uma vez que uma nao rejeicao neste teste pode ser decorrente tanto de
uma estreita proximidade entre a média amostral e o valor de teste, que no caso
tratado é 1, quanto de uma grande dispersao dos valores observados em torno da
média amostral.

Cabe, além do mais, ressaltar que caso tal procedimento seja aplicado para
o mesmo conjunto de ativos considerados na composi¢ao do fator estocdstico de
descontos obtido pela segunda metodologia apresentada, tal teste de aprecamento
serd tautologico. Isto se deve ao fato de o numerador do estimador proposto por tal
método ser obtido de modo a garantir tal propriedade. Desta forma, para aplicar esta
metodologia de teste aos estimadores baseados na extragao de componentes comuns
é necessdrio que se considere um conjunto de retornos diferente do considerado para

o cdlculo de m;.

*A versdo do teorema aqui aplicaca é um caso particular do apresentado em Davidson (1994)

no capitulo sobre teorema central do para varidveis dependentes .
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3 Modelos de Consumo

Nesta secao se apresenta uma metodologia para a aplicacao das estimativas das
séries de fator estocdstico de descontos a estimacao de parametros de preferéncia
de um consumidor representativo. Assim, caso o fator estocdstico de descontos
utilizado consiga agregar suficientemente as informagcoes sobre retorno dos ativos, a
especificacao a ser estimada serd imune a critica de inadequagao da taxa de retorno
utilizada.

Um arcabouco muito difundido para o estudo das decisoes intertemporais étimas
de consumo é caracterizado pelo problema definido na Equagao (7). Onde 6, é o
portfélio (em quantidades de cada ativo) escolhido no periodo ¢, X; é o vetor de
dividendos pagos por ativo no periodo, ¢; é preco dos ativos e y, um processo de

renda exégeno que entra como varidvel de estado no problema do consumidor.

max Uy = {Zﬁu } (7)

{ct, 041} 20

s.a ¢+ thHtH = y+ (¢ + Xt

A hipétese crucial para a validade dos resultados obtido neste artigo, subjacente
a restrigdo orgamentdaria apresentada, é a de que a cada instante de tempo (t) o
investidor-consumidor tem acesso a N ativos de modo a poder transferir riqueza
para o préximo periodo (¢+ 1). Com isso os resultados obtidos permanecem vélidos
desde que a restricao orcamentdria considerada incorpore tal propriedade. Sao
apresentadas, entao, algumas propriedades gerais dos modelos do tipo CCAPM.

A equacao de Euler do consumo para o problema considerado é, para cada ativo
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i dada pela Equagao (8). Neste contexto, o fator estocéstico de descontos no periodo
t+1 é simplesmente identificado com a taxa marginal de substituigao intertemporal

entre os periodos t e t + 1.

E, {/BM i+1} =1 (8)

w'(ct)
Partindo da equacao de Euler e considerando que exista uma ativo livre de risco
(Rf ), uma maneira de escrever o prémio de risco é apresentada na Equacao (9),

onde fica clara sua natureza.

_ coyy {u(ctt1), Ry}
E{u'(ci41)}

E; {Ri+1} - R{H = (9)

Lembrando as hipéteses convencionais sobre as preferéncias dos individuos,
tem-se u'(-) > 0 e u’(-) < 0. Analisando o sinal do prémio de risco, sob tais
hipdteses, tem-se: i) o denominador é a esperanga de um processo estocdstico que
s6 toma valores positivos, sendo portanto positivo; i) o numerador é a covariancia
entre R! e uma fungao decrescente de c¢;, logo quando R! covaria positivamente com
¢; seu valor é negativo.

Considerando, por fim, o sinal negativo na expressao obtida para o prémio
de risco, conclui-se que ativos com retornos positivamente correlacionados com o
ciclo de consumo pagam um prémio de risco positivo, enquanto ativos com retornos
negativamente correlacionados com o ciclo de consumo pagam um prémio de risco
negativo. A intuigdo para tal resultado é que ativos negativamente correlacionados
com o ciclo de consumo sao utilizado pelo investidor consumidor com seguro.

Tais resultados valem para cada investidor-consumidor que tenha acesso aos

mercados considerados na hipétese. Caso todos os inverstidores-consumidores

®Ou equivalentemente u'(-) decrescente.
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sejam idénticos e de vida infinita, os resultados apresentados valem para um
investidor-consumidor representativo, permitindo assim o emprego de dados

agregados para o teste de modelos de consumo.

3.1 Especificagao para Teste dos Modelos de Consumo

Como ilustragao, caso no problema definido na Equagao (7) se considere uma fungao

17771

utilidade poténcia, u (¢;) = Ctl_y , tem-se o fator estocdstico de descontos dado

-
por my1 = f3 (th—:l) . Tal quantidade que pode ser decomposta, de maneira

ortogonal, em m* e uma parcela £ ortogonal ao espaco de payoffs da economia, i.e.
m = m*+& = m*e® onde a dltima igualdade vale se m e m* tiverem o mesmo sinal®.
Aplicando a funcao logaritmica a m = m*e® tem-se a especificacao dada na Equagao
(10), que é semelhante a especificacao testada em Mulligan (2001), diferindo apenas
por naquele trabalho aparecer como regressor o logaritmo da taxa bruta de retorno

do capital agregado ao invés do logaritmo de m*.
Inm;,, =InB —yAlnci1 — eia (10)

De Issler & Piqueira (2000), tem-se que para trés fungoes utilidade escolhidas
(CRRA, hébitos externos e Kreps-Porteus) os fatores estocésticos de descontos, que
sao listados na Tabela 1. Onde C, é o consumo agregado no tempo ¢, tomado como
dado na solucao do problema do consumidor, que entretanto em equilibrio é igual
ao consumo do agente no tempo t; e B; é o retorno bruto do portfélio 6timo que,

seguindo a literatura, serd considerado neste trabalho como o retorno do Ibovespa.

Tabela 1: Funcoes utilidade usadas e respectivos fatores estocdsticos de descontos

6Tal condicao sempre é atendida sob a hipétese de lognormalidade de m e m*.
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Fungao Utilidade Fator Estocdstico de Descontos

CRRA _ a1 _g(en)”’
u(cy) = — mep =0 (=2
I—v
_Ct -1 k(y—1) -y
. -\ (e T (e
H4bitos externos u(c) = 1— mei1 = 3 Cio1 ct

1

Kreps-Porteus Uy = (1= 8)¢f + (BUZ.)*|" musa = {5 (_)T[ il

ct Bty

Todas as formas funcionais consideradas permitem uma especificagao log-linear
para a estimacao dos parametros envolvidos.” Com base nos fatores estocésticos de
descontos listados da Tabela 1, seguindo um procedimento andlogo ao adotado para

a obtengao da Equacao (10) chega-se as especificagbes descritas a seguir.

Inm;,, = InB—vyAlncyi — e
Inmy,, = ImB—yAlncy +r(y—1)Alne — e

Inm;,, = 0lnf—-0yAlncs — (1 —-0)In By — e

Para a estimacao de tais especificagoes, uma vez que m;,; nao ¢ disponivel,
¢é utilizada uma estimativa obtidas pela aplicacao das metodologias anteriormente
expostas. Desta forma, a estimacao de tais especificacoes podem ser efetuadas
usando o método de minimos quadrados ou o método generalizado dos momentos.

Para o caso de mercados completos, o erro ¢; é independente das flutuacoes de
consumo. Isto se deve ao fato de neste caso todas flutuacoes estarem refletidas
no mercado de ativos. Logo o fator estocdstico de descontos sumariza todos estes
efeitos. Com isso os erros obtidos sao devidos unicamente aos processos propostos

para a estimagao do fator estocdstico de descontos. Neste contexto, tanto o método

A metodologia proposta neste trabalho ndo permite identificar todos os parametros da
especificacao da fungdo utilidade de Kreps-Porteus, é somente possivel identificar a razao % que

serd referida por 6 (0 = ).
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generalizado dos momentos quanto o método de minimos quadrados estima os
parametros consistentemente.

Ja para o caso de mercados incompletos, o erro €; pode ser correlacionado com
flutuacoes de consumo nao refletidas no mercado de ativos. Neste caso, somente a
estimacao via método generalizado dos momentos gera estimativas consistentes para
0s parametros.

Uma outra caracterfstica interessante das especificacoes obtidas para as funcoes
utilidade de hébitos externos e Kreps-Porteus é que estas sao variagoes da
especificacao que utiliza a fungao CRRA, sendo as primeirias obtidas pelo acréscimo

de um termo & iltima. KEsta caracteristica permite testar a especificagago CRRA

contra as outra através de um teste padrao de varidvel redundante.

4 Dwuas Aplicacoes

Nesta secao, a metodologia desenvolvida na Secao 2.2 é aplicada para dados
brasileiros, do perfodo poés plano Real, e para dados americano, para um perfodo
iniciado em 1979.

Apresenta-se inicialmente uma descricao dos dados utilizados na parte empirica
do trabalho. Além disso a secao reune os principais resultados empiricos obtidos
neste trabalho, sao apresentadas as estimativas para o fator estocdstico de descontos,
para a taxa de retorno livre de risco, os pardmetros de preferéncia para as

especificacoes de funcao utilidade consideradas.
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4.1 Dados

Com o intuito de permitir a comparacao dos resultados obtidos neste trabalho
com os disponiveis na literatura nacional e internacional, o presente trabalho se
utiliza de dois conjuntos de dados: um para a economia brasiliera e outro para
a economia americana. Por questoes metodolégicas, cada um destes conjuntos de
dados é dividido em dois subconjuntos: dados financeiros e dados de consumo. As
subsecoes seguintes descrevem os conjuntos de dados utilizados, apresentando as

motivacoes para os tratamentos empregados.
4.1.1 Dados Brasileiros

O subconjunto de dados de consumo utilizado é relativo a consumo total e populacao
residente, disponiveis no sitio do IPEA (www.ipea.gov.br). Devido ao fato de os
modelos utilizados neste trabalho tratarem de consumo real per capita, as séries de
consumo foram deflacionadas utilizando-se o IGP-DI e levados a valores per capita
utilizando-se os dados sobre populagao residente. As séries resultantes foram entao
tratadas pelo método X11 aditivo para a extracao de componentes sazonais, ja que
provavelmente tais componente se devam a caracteristicas particulares de tecnologias
e preferéncias nao contempladas no arcabougo utilizado no presente trabalho. Além
disso, como as informacoes sobre consumo total e consumo das familias estao
disponiveis apenas em uma freqiiéncia trimestral todos o dados considerados foram
convertido para tal freqiiéncia.

O subconjunto de dados financeiros é formado com o intuito de capturar as fontes
de risco existentes na economia e com isso aumentar a representatividade do espaco

expandido. Desta forma, além dos ativos negociados em bolsa foram considerados
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na andlise ouro, Selic, délar oficial e os indices agregados FGV-100, Ibovespa e o
indice Dow Jones da bolsa de Nova lorque com valor em reais.

No tocante a agoes, é natural se considerar o maior niimero que esteja disponivel.
Foram entao selecionadas informacoes sobre 90 acoes continuamente negociadas a
partir de 1994 e que nao apresentaram variacgao real superior a 250% em mddulo ao
longo de um trimestre.® E necessdrio, entretanto, reconhecer que tal procedimento
pode resultar em viés na estimacgao do fator estocastico de descontos, um vez que
faléncias e abertura de novas empressas sao eventos cotidianos na economia. Nao
obstante, tais eventos ocorridos no periodo de andlise sao desconsiderados. Para
a construcao dos retornos reais as informacoes relativas a prego de negociacao e
dividendos pagos foram deflacionados utilizando o IGP-DI.

Foram ainda construidos retornos para os setores listados na classificacao de
industria feita pela BOVESPA. Para tanto, as 90 agoes previamente selecionadas
foram agrupadas em 17 setores.” Considerou-se entao como retorno de um dado

setor a média geométrica dos retornos dos ativos nele calssificados.
4.1.2 Dados Americanos

O subconjunto de dados de consumo consiste da série sazonalmente ajustada de
consumo total das pessoas, populacao residente total (incluindo militares em bases

no exterior) e o deflator implicito do consumo disponiveis no banco de dados DRI.

8Est4 implicito neste procedimento a hipétese de que tais informacoes estdo incorretas. Como o
efeito de observacoes aberrantes pode ser muito nocivo as estimagoes finais optou-se por suprimir

tais séries da amostra.
9A classificacio da BOVESPA identifica 19 setores, entretanto apés a aplicacio dos critérios

definidos para a utilizagdo das informagoes de retorno restaram ativos correspondentes a apenas

17 setores.
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Para o subconjunto de dados financeiros!® foram considerados inicialmente os
retornos para 22 carteiras, ou ativos, deflacionados pelo PPI ( Producer Price Index).
Apés uma andlise de correlagao contemporanea, este nimero foi reduzido para
15 pela exclusao de uma das séries de cada par com correlagao maior do que
0,95. Tomando entao o par de ativos com alta correlagao, foi excluido aquele que
apresentou a maior segunda correlacao com os outros ativos da amostra. Aplicando
tal procedimento, restaram 6 indices de bolsas estrangeiras, 6 fndices da bolsa
americana, preco do ouro, retorno de titulos de 3 meses de maturidade do tesouro
americano e a série de retorno média para companhias altamente seguras (AAA) no
setor de servicos ptiblicos.!!

Os 6 indices de bolsas estrageiras utilizados sao das bolsas da Alemanha
Ocidental, Canadé, Franca, Inglaterra, Itdlia e Japao com valores em délar, o que
é compativel com uma hipétese de que, para o periodo considerado, os investidores
americanos tenham acesso a tais mercados ou a fundos de investimento neles
especializados. Os 6 indices da bolsa americana utilizados sao o indice agregado

da S&P e os indices dos setores de servicos publicos e de bens de capital da S&P e

de transportes, financeiro e de servicos publicos da NYSE.

4.2 Estimacao Baseada em Componentes Comuns

Considerando a Proposi¢ao 2, m; pode ser estimado para os casos brasileiro e
americano, desde que a condicao sobre a heterocedasticidade das séries de retorno

consideradas seja vélida. Apesar de a hipétese utilizada nao ser muito restritiva

10Todas as séries de dados financeiros utilizadas na anélise do caso americano estdo disponiveis

no banco de dados DRI.
1 Com indentificacio no banco de dados DRI: “BOND YIELD:MOODY’S CORP,PUB

UTIL,AAA”.
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ela apresenta dois pontos negativos. Primeiro, nao ha um teste disponivel que

possa validd-la ou rejeitd-la. Segundo, quanto maior for o nimero de processos

heteroceddsticos, mais lenta a taxa de convergéncia do estimador.

O procedimento para a obtencao de tal estimativa é extremamente simples.
Tomando o painel de dados de retornos brutos dos ativos ao longo do perfodo
considerado, para cada perfodo calcula-se a média aritmética dos retornos (R) e a
média geométrica de seus inversos (RS). Com isso, o fator estocdstico de descontos,
no perfodo t, é obtido simplesmente dividindo RS pela média de (RS - R#) ao longo
da dimensao temporal da amostra.

Tomando em conta tais fatores, construiram-se entao as séries de valores
estimados para m utilizando as bases de dados financeiros brasileiros e americanos.

Os fatores estocdsticos de descontos assim obtidos, para os casos brasileiro e

americano, sao apresentados na Figura 6.2

14 14
12 12 -
1,0 'VAVJ\'/\\/"A AVAV\/I\'A A \V=a 'A\_/\_\/VA\ 1,0 -
0,8 W 0,8 1
0,6 0.6
0,4 0,4
0,2 0,2
0,0 0,0
Pz27%8%g3352288%5 2 o2 £ 55 238 2 2 3z 8
(a) (b)
Figura

1: Fator estocéstico de descontos pela metodologia de componentes comuns
(a) EUA (b) Brasil (setores)

12A Figura 1 s6 apresenta o resultado obtido empregando os retornos agregados em setores,

pois o comportamento do fator estocéstico de descontos obtido para o caso brasileiro utilizando os
dados desagregados é muito semelhante.
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4.3 Retorno Livre de Risco e Prémio de Risco

De modo a se obter uma série de tempo para o retorno livre de risco de um
periodo, é necessédria a estimacao de um modelo condicional para o fator estocdstico
de descontos. Com esse intuito trés passos foram seguidos. Primeiramente,
baseado na hipétese de lognormalidade, optou-se pela modelagem de Inm; g
utilizando o conjunto de informacao constituido pelos logaritmos dos retornos brutos
considerados. Em segundo lugar, visando reduzir o nimero de parametros a ser
estimado, foram extraidos os componentes principais do conjunto de processos de
retorno em logaritmo, sendo entao modelado Inm com base em tais componentes.
Finalmente, uma vez obtido Ey(Inmy,), a taxa livre de risco de um perfodo (RY)
foi calculada pela aplicacao da férmula:

Rf — ¢ <Et(1nmt+1)+é>
-

onde o2, denota a variancia do erro de previsdo um perfodo a frente do modelo
considerado para o fator estocdstico de descontos. Algumas estatisticas referentes

aos modelos obtidos para os casos brasileiro e americano sao apresentadas na Tabela

2.

Tabela 2: Modelos obtidos para os fatores estocdsticos de descontos considerados

R? ajust. F-stat. Prob.  Observagoes| Corr. Serial* ARCH**

Brasil Desagregado 0,162 2,698 0,085 31 Nao Nao
Setores 0,161 2,695 0,085 31 Nao Nao
FEstados Unidos 0,049 1,987 0,144 80 Nao Nao

* - segundo teste LM de Breusch-Godfrey para correlagao serial até a segunda defasagem, 5% de significancia.
* - segundo teste LM para efeitos ARCH, até primeira ordem, 5% de significancia.

A Tabela 2 traz, em todas as informacoes apresentadas, indicios de uma baixa

presivibilidade de fator estocdstico de descontos. Os baixos valores de R? indicam
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um baixo ajustamento dos modelos selecionados. O teste F resulta que o modelo
ajustado nao é estatisticamente significante para o caso americano e, para o caso
brasileiro, os modelos nao sdo rejeitados a 10% de significAncia. Aliando tais fatos
aos resultados dos testes de diagnéstico, onde nao sao encontradas evidéncias de
correlacao serial ou efeitos ARCH, ha indicios de que um modelo incondicional
poderia ser adequado para o caso americano.

Mesmo considerando tal resultado para o caso americano, devido & obtencao
de uma taxa de retorno livre de risco de um perfodo aproximadamente constante,
optou-se pela utilizagao dos modelos obtidos para ambos os casos. Com isso, a
taxa mediana de retorno livre de risco de um periodo foi de 7,2% ao ano, para
o caso americano, e de 83% e 10,0% ao ano, para o caso brasileiro, utilizando
respectivamente os fatores estocdsticos de descontos obtidos empregando os dados
de setores e os dados desagregados.

Os resultados de retorno livre de risco obtidos sao elevados, se comparados aos
retornos normalmente empregados como representativos do retorno livre de risco.
Para o caso brasiliero, tais valores podem ser justificados tomando em conta o
periodo considerado. Entretanto, para o caso americano, um taxa livre de risco
de 7,2% ao ano nao é comparavel a valores presentes na literatura.'?

As sequéncias de retorno livre de risco de um periodo implicadas pelos fatores
estocdsticos de descontos estimados sao apresentados nas Figuras 2, tanto para o caso

brasileiro quanto para o americano. Na Figura 2.b estao apresentadas as sequéncias

de retornos livres de risco obtidas empregando os dados de retorno agregados em

13 Adotando um modelo incondicional para o caso americano, a taxa livre de risco média se reduz

para 6,7% ao ano.
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setores e também a obtida considerando os retornos individualmente. Observa-se que

para toda o periodo considerado os resultados sao muito semelhantes, apresentando

um correlacao maior que 99%.

12
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Figura 2: Retornos livre de risco implicados pelos fatores estocasticos de descontos estimados.
(a) EUA (b) Brasil.

De posse das estimativas para a taxa livre de risco, foram estimados os sinais
implicados para os prémios de risco para os ativos negociados nas economias
consideradas. Os sinais dos prémios de risco foram determinados pelo sinal da
média do prémio de risco para o perfodo compreendido entre o primeiro trimestre
de 1995 e o terceiro trimestre de 2002, para o caso brasileiro, e o primeiro trimestre
de 1979 e quarto trimestre de 1998, para o caso americano. Os ativos para os quais
o prémio de risco médio se encontraram entre -0,1pp e +0,1pp foram considerados
com sinal indeterminado.!*

As estimativas para os sinais dos prémios de risco estimados desta forma foram
comparados aos sinais obtidos através da correlacao entre a variacao do consumo e

os retornos dos ativos. Analogamente ao caso anterior, os ativos com correlagao

" Tanto os limiares de +0, 1pp, adotado para os prémio de risco, quanto os de 40,05, adotados
para as correlagoes, foram arbitrariamente escolhido.
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entre -0,05 e 40,05 com a variacao do consumo foram considerados ter sinal
indeterminado para o prémio de risco. A Tabela 3 traz os percentuais de cada
tipo de sinal de prémio de risco segundo a correlacao dos retornos com as variacoes
de consumo observadas. A Tabela 4 apresenta o percentual de concondéncia, e
nao discordancia, ocorrido entre o sinal do prémio de risco determinado segundo
a correlagdo com consumo e o sinal determinado segundo as taxas livre de risco
implicadas pelos fatores estocdsticos de descontos considerados. Para o caso
brasileiro sao apresentados os resultados obtidos considerando dois conjuntos de
informagoes sobre retornos: i) o primeiro, identificado por Desagregado, considera
os retornos de agoes desagragadamente, ii) enquanto o segundo, identificado por
Setores, considera os retornos dos setores industriais conforme classificagao da
BOVESPA.

Foi considerada como uma nao discordancia entre os sinais quando apenas um
dos dois sinais considerados era indeterminado, os casos de coincidéncia de dois
sinais indeterminados foram computados como concordancias. Assim, no mais
favordvel dos casos, o percentual de concordancia chega a soma dos percentuais

de concordancia e nao discordancia.

Tabela 3: Percentual de ocorréncia de sinal de prémio de risco.

Positivo Negativo Indeterminado
Brasil Desagregado 21,4% 55,4% 23,2%
Setores 22.7% 63,6% 13,6%
Estados Unidos 80,0% 6,7% 13,3%

Percentual de ocorréncia de cada tipo de sinal de prémio de risco segundo a correlagao do
retorno dos ativos com a variagao do consumo.

O percentual de ocorréncias de sinais de prémio de risco obtidos para os dois
pafses difere de maneira relevante. O resultado obtido para os Estados Unidos é

intuitivo, ja que a grande maioria dos ativos tém prémio de risco positivo. Vale
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lembrar que os ativos com prémio de risco negativo sao utilizados como seguro,
uma vez que tém correlagao negativa com o ciclo de variagao do consumo. Por
outro lado, os resultados obtidos para o caso brasileiro sugerem a ocorréncia de uma
situagao particular durante o periodo considerado, uma vez que ha uma indicagao
de que a maior parte dos ativos considerados estd sendo demandada como seguro.
Tal resultado se torna ainda mais intrigante quando se atenta para o fato de que a
maior parte da informagao considerada é referente ao retorno de ativos negociados
em bolsa de valores, normalmente tidos como investimentos de risco.

Tabela 4: Percentuais de concordancia e nao discordancia

Setores Concord. 30,4%
. Nao Discord. 30,4%
Brasil
Concord. 39,1%
Total - .
N3ao Discord. 26,1%
Concord. 60,0%
EUA Nao Discord. 20,0%

Percentual de concordancia / ndo discordancia entre os sinais de prémio de risco
determinados pela taxa de retorno livre de risco implicadas pelos fatores estocdsticos
de descontos estimados para cada paifs e os sinais determinados pela correlacdo com

Da mesma forma que para a Tabela 3, uma andlise da Tabela 4 leva a conclusoes
diferentes para os casos brasileiro e americano. Para o caso americano, o prémio
de risco obtido através do fator estocdstico de descontos apresenta um grande
percentual de concordéncia entre os sinais dos prémios de risco obtidos pelas duas
maneiras propostas, sendo nao inferior a 60% e podendo chegar a 80% no melhor
caso.

Para o caso brasileiro entretando, um percentual menor de concordéancias é
observado. Assim, considerando uma possivel incompatibilidade observada entre
o fator estocdstico de descontos estimado e uma caracteristica basica do CCAPM,

pode-se esperar que os testes efetuados utilizando a estimativa do fator estocdstico de
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descontos correspondente venha a rejeitar a teoria de consumo desenvolvida nestas

bases.

4.4 'Teste de Aprecamento

Nesta subsecao os resultados do teste de aprecamento de ativos obtido utilizando
o fator estocdstico de descontos estimado aplicando a metodologia de componentes
comuns, descrito na Secao 2.3.2, é apresentado. Foram efetuados testes tanto para
o caso brasileiro quanto para o caso americano.

E improtante ressaltar um problema teérico apresentado pelo teste de
aprecamento efetuado sobre o fator estocdstico de descontos estimado utilizando
a metodologia de componentes comuns. Quando se considera para o teste o mesmo
conjunto de ativos utilizado para a estimagao do fator estocdstico de descontos, o
resultado de tal teste é tautoldgico. Isto se deve ao fato de que para a obtencao
do estimador de m se utilizar diretamente uma versao incondicional da Equacao de
Aprecamento. Desta forma a estatistica de teste serd teoricamente nula, se desviando
de tal valor apenas pelo actimulo de erros de arredondamento

Considerando tal aspecto, para o caso brasileiro foram empregados dois conjuntos
de retornos para o teste de aprecamento. Entao, utilizou-se o fator estocdstico de
descontos obtido empregando um conjunto para aprecar os retornos do outro. Para
0 caso americano, apesar de nao se utilizar um conjunto de ativos diferente para
o aprecamento, optou-se por apresentar o resultado do teste, de modo a se poder

avaliar os desvios obtidos.
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Tabela 5: Estatisticas dos aprecamentos obtidos utilizando a metodologia de
componentes comuns

Média Desvio  z-stat Minimo Méximo Desvio Max*
Brasil Desagregado || 0,989 0,041 -0,262 0,921 1,133 0,212
Setores 1,012 0,055 0,219 0,876 1,172 0,296
EUA 1,000 0,008 0,000 0,983 1,010 0,028

* - Esta coluna corresponde a diferenca entre as colunas Mdximo e Minimo.

O fato de o teste de aprecamento nao rejeitar a hipétese em teste quando
se emprega um aprecamento cruzado'® mostra que a restricio do conjunto de
retornos aliada a classificacao em setores realizada foi adequada, resultando em um
aprecamento estatisticamente significante. Além disso, observa-se que os resultados
obtidos para o caso americano sao particularmente favordveis, uma vez que as

medidas apresentadas indicam uma dispersao muito pequena ao redor do 1.

4.5 Modelos de Consumo

As subsegoOes anteriores buscaram apresentar algumas propriedades dos fatores
estocdsticos de descontos estimados de modo a fornecer indicacoes sobre a
confiabilidade das estimativas obtidas para os pardmetros das fungoes utilidade
consideradas. Sao apresentadas nesta parte do trabalho os resultados das estimacoes
de 6 especificagoes para o caso brasileiro e 6 para o caso americano.

Em ambos os casos, as regressdes resultam da consideracao de: i) 3
especificagoes de fungao utilidade, i) 1 série de consumo e i) 2 métodos de
estimagao, minimos quadrados e método generalizado dos momentos. De fato, os
resultados apresentados para o método generalizado dos momentos correspondem

a especificacao correspondente & mediana dos resultados obtidos considerando

150 termo aprecamento cruzado siginifica aqui empregar o fator estocéstico de descontos obtido

utilizando um subconjunto de retorno para apregar outro subconjunto, e vice-vresa.
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alternativas de instrumentos. Os resultados associados aos outros conjuntos de
instrumentos considerados sao apresentados no Apéndice B.!6

A Tabela 6 traz os resultados obtidos para a estimagao de modelos de
consumo para o caso brasileiro empregando o fator estocastico de descontos obtido
considerando os dados de retorno de maneira desagregada. Observa-se, que as
estimativas obtidas usando MGM nao sao rejeitadas pelo teste TJ, o que indica
a adequacao dos modelo e instrumentos empregados. Enquanto as obtidas usando
MQO sao rejeitadas por um teste F. Além disso, observa-se que de uma maneira
geral a significAncia individual dos coeficientes obtidos neste caso é muito baixa.
Tais constatagoes sugerem considerar apenas os resultados obtidos por MGM para
fins de anilise.

Desta forma, observa-se a rejeicao das especificagoes de funcao utilidade com
hébito externo e de Kreps-Porteus em favor da especificacao CRRA. Assim, da
especificagao 1, obtem-se um coeficiente de aversao ao risco (7y) de 2,25 e uma taxa
de desconto intertemporal () de 0,955. Comparando tais valores aos encontrados
na literatura, observa-se que o coeficiente de aversao ao risco estd em linha com os
resultados obtidos em Issler & Piqueira (2000), bem como com os valores defendidos
como aceitdveis na literatura de ciclos reais de negécios. J& o valor obtido para
a taxa de substituicido intertemporal implica em uma taxa real de longo prazo!”

livre de risco de cerca de 20% ao ano, que é extremamente elevada. Novamente, tal

resultado pode ser justificado pelo perfodo considerado para a estimacao.

16 Além de tais estimativas, sdo apresentadas no Apéndice D aos resultados obtidos empregando

o fator estocdstico de descontos extraido das informagoes agregadas de retorno.
1"Esperanca incondicional da taxa livre de risco de um perfodo.
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Tabela 6: Modelos de consumo para o caso brasileiro (dados desagregados)

Especificagao 1 2 3 4 5 6
CRRA Hab. Externo Kreps-Porteus
MGM®  MQO | MGM"  MQO | MGM®  MQO
Cte Coef -0,046 -0,037 -0,060 -0,041 -0,152 -0,303
Desvio 0,019 0,027 0,030 0,028 0,260 0,129
Prob 0,022 0,173 0,054 0,151 0,564 0,027
dlog(c) Coef -2,257 0,058 -1,861 0,709 -2,568 0,131
Desvio 0,970 0,333 1,997 0,684 1,145 0,313
Prob 0,028 0,864 0,361 0,310 0,034 0,679
dlog(c(-1)) Coef - - -0,043 1,132 - -
Desvio - - 1,339 0,671 - -
Prob - - 0,975 0,101 - -
log(B) Coef - - - - 0,084 0,258
Desvio - - - - 0,246 0,140
Prob - - - - 0,738 0,076
Correlacao*® nao nao nao nao nao nao
Efeitos ARCH** nao nao nao nao nao nao
Varidvel dlog(c(-1)) - - sim nao - -
Redundante***  log(B) - - - - sim nao
Adequacao™ sim nao sim nao sim nao
N de Observagoes 27 29 26 28 27 29
B Valor 0,955 0,963 0,941 0,959 0,859 0,786
Desvio 0,018 0,026 0,028 0,027 0,181 0,060
¥ Valor 2,257 -0,058 1,861 -0,709 2,568 -0,104
Desvio 0,970 0,333 1,997 0,684 0,932 0,244
K Valor - - -0,050 -0,663 - -
Desvio - - 1,460 0,298 - -
0 Valor - - - - 1,084 1,258
Desvio - - - - 0,246 0,140

*- Teste para correlagao serial nos residuos até o 4° lag a 10%. MGM usa teste Ljung-Box. MQO usa teste LM.
**_ Teste para correlagao serial nos residuos ao quadrado até o 4° lag a 10%. MGM usa teste Ljung-Box. MQO usa teste LM.

***_ Teste de Wald a 10% de significancia.

*_ B apresentado o resultado correspondente ao conjunto de instrumentos utilizado que resulta no valor mediano para o coeficiente de dlog(c).

. A adequacio testada através do teste TJ de sobreidentificagio, no caso do MGM, e do teste F, no caso do MQO.

A Tabela 7 traz os resultados obtidos para o caso americano. Também neste

caso se observa a inadequacao das estimativas obtidas pela aplicacao do método de

MQO, a menos da especificacao 6. Novamente, as estimativas obtidas por MGM nao

sao rejeitadas no teste TJ. No teste de varidvel redundantes as especificagoes com
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hébito externo e de Kreps-Porteus sao rejeitadas em favor da especificacado CRRA.

Tabela 7: Modelos de consumo para o caso americano

Especificagao 1 2 3 4 5 6
CRRA Hab. Externo Kreps-Porteus
MGM'™  MQO | MGM'™  MQO | MGM'  MQO
Cte Coef 20,025  -0,023 | -0,026  -0,023 0,002 0,000
Desvio 0,007 0,007 0,005 0,007 0,023 0,004
Prob 0,001 0,001 0,000 0,002 0,936 0,991
dlog(c) Coef 2,087  -0,906 | -2,498  -0,800 | -0,596  -0,027
Desvio 1,009 0,660 0,605 0,763 0,619 0,287
Prob 0,042 0,174 0,000 0,298 0,339 0,926
dlog(c(-1)) Coef - - 0,125 -0,166 - -
Desvio - - 0,791 0,808 - -
Prob - - 0,875 0,838 - -
log(B) Coef - - - - -0,902 -0,758
Desvio - - - - 0,800 0,056
Prob - - - - 0,263 0,000
Correlagao* nao nao nao nao nao nao
Efeitos ARCH** nao nao nao nao nao nao’ "
Varidvel dlog(c(-1)) - - sim sim - -
Redundante*** log(B) - - - - sim nao
Adequacio " sim nao sim nao sim sim
N de Observagoes 7 77 7 77 [ 7
B Valor 0,975 0,977 0,975 0,977 1,002 1,000
Desvio 0,007 0,007 0,005 0,007 0,395 0,018
¥ Valor 2,087 0,906 2,498 0,800 0,596 0,110
Desvio 1,009 0,660 0,605 0,763 | 46,171 1,184
K Valor B - 0,083 0,831 - -
Desvio - - 0,512 3,659 - -
0 Valor - - - - 0,098 0,242
Desvio - - - - 0,800 0,056

*- Teste para correlagao serial nos resfduos até o 4° lag a 5%. MGM usa teste Ljung-Box. MQO usa teste LM.

**_ Teste para correlagao serial nos residuos ao quadrado até o 4° lag a 5%. MGM usa teste Ljung-Box. MQO usa teste LM.

***k_ Teste de Wald a 5% de significancia.

"~ E apresentado o resultado correspondente ao conjunto de instrumentos utilizado que resulta no valor mediano para o coeficiente de dlog(c)

**_ Resultado alterado a 10% de significancia.

A adequagdo é testada através do teste TJ de sobreidentificacio, no caso do MGM, e do teste F, no caso do MQO.

A especificagao 6 tem um comportamento diferente do padrao observado para o

método de MQO. Uma andlise dos coeficientes de tal regressao mostra que o fator

estocdstico de descontos é explicado quase que unicamente pela taxa de retorno do
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indice S&P500, sendo que a variacao do consumo nao entra significativamente na
equagao. Tais fatos implicam em uma rejeicao de tal modelo de consumo.

Resta entao a especificagao 1, que utiliza a forma funcional CRRA para descrever
a preferéncia dos individuos. Os parametros estruturais neste caso sao § = 0,975 e
v = 2,087. A taxa de descontos intertemporal (3) obtida é muito baixa, equivalendo
a uma taxa real de longo prazo livre de risco de mais de 10% ao ano.

O parametro de aversao ao risco obtido é bem menor do que o apresentado em
quase totalidade da literatura, onde os valores se situam entre 30 e 60 em trabalhos
como Hansen & Singleton (1983) e Prescott & Mehra (1985), constituindo desta
forma um avango nao desprezivel. Além disso deve-se ressaltar que tais valores estao
em linha com os valores que a literatura de ciclos reais de negécios costuma defender
como razoaveis, situados normalmente abaixo de 2,5. S6 recentemente valores desta
ordem de grandeza foram obtidos em Mulligan (2001), em um extenso trabalho
sobre a taxa de retorno do capital agregado da economia americana e a elasticidade
intertemporal de substituicao,'® tendo sido em tal trabalho obtidos coeficientes de

aversao ao risco entre 0,6 e 3,2.

5 Consideracoes Finais e Extensoes

Este trabalho apresenta duas metodologia para a estimacao consistente da série
nao observavel de fator estocédstico de descontos de uma economia. As estimativas
baseadas em um dos métodos apresentados foram utilizadas para duas finalidades.

Primeira, testar modelos de consumo, caracterizados por especificacoes alternativas

18No contexto deste trabalho a taxa de aversdo ao risco é o inverso da elasticidade intertemporal

de substituicao.
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de funcao utilidade. Segunda, apresentar uma maneira alternativa para a obtencgao
de estimativas dos parametros estruturais de algumas preferéncias muito utilizadas
na literatura econémica. Apesar da aplicacao escolhida, a metodologia apresentada
é genérica, permitindo portanto sua utilizagao em outros problemas onde o fator
estocdstico de descontos seja importante, particularmente nos campos de finangas e
macroeconomia.

Aplicando a metodologia proposta, os modelos de consumo baseados
na especificacio CRRA para a preferéncia dos agentes foi indicada como
estatisticamente adequada, tanto para o caso brasileiro quanto para o caso
americano.

Para o caso brasileiro, o pardmetro de aversao ao risco encontra-se em
concordancia com a literatura pregressa. J& para o caso americano, se obteve um
parametro de aversao ao risco de aproximadamente 2, mais de dez vezes menor que
os resultados normalmente encontrados na literatura. Este resultado é compativel
com a literatura de ciclos reais de negécios e também com um dos trabalhos mais
recentes na drea. Este é, ao lado da consisténcia dos estimadores propostos, um dos
resultados mais importantes deste trabalho.

Além disso, apesar da obtencao de dois estimadores consistentes para o
fator estocdstico de descontos, suas propriedades diferem em vérios aspectos.
Considerando a instabilidade numérica observada em testes preliminares utilizando a
metodologia baseada em teoria de financas, os resultados obtidos para este caso nao
foram reportados neste trabalho. Tais discrepancias sugerem que as propriedades em
amostra finitas destes estimadores sao de grande importancia para a determinagao

da aplicabilidade dos mesmos. Assim um passo natural seria estudar a efeciéncia
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relativa entre os estimadores obtidos, bem como suas propriedades em pequena
amostras.

Uma outra possivel extensao do presente trabalho é referente ao estimador
baseado na literatura de componentes comuns. Nao é claro que a utilizagao de um
nimero irregular de ativos a cada perfodo afete as propriedades de tal estimador.
Caso isto se verifique, poderfa-se aplicar tal estimador a um periodo maior utilizando
toda a informacao de retorno disponivel. Resta entretanto para isso, entender melhor
as implicacoes da utilizacao de uma amostra irregular.

Além do exposto, poderia-se experimentar outros métodos de estimacao.
Particularmente, algum método baseado na minimizacao da distancia, sob métricas
alternativas, entre uma estimativa nao paramétrica obtida e a forma paramétrica
decorrente da adocao de uma dada funcao utilidade. Neste aspecto, seria um
interessante problema a se resolver a determinacao das estatisticas assintéticas de

tal formulacgao.
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A Demonstragao (Prop. 1 e 2)

Proposigao 1 Para um conjunto de processos de retorno bruto {R:} com (i, t) €
{1,...,N} x {1,...,T} condicionalmente homoceddsticos Vi e lognormais Vt, o fator
estocdstico de descontos m; pode ser consistentemente estimado Vt, a medida que N

e T vao para infinito & mesma tazra, através da expressao:

-G

~ t

U ()

t=1

Nl=

=G i\ 7 > R
onde R, =TI, [( i) N] e Ry = %;Rt '

Demonstragao. Relembrando as definigoes :

63n,t = Et [hl mMiyr1 — Et (hl mt+1)]2

82, = E/[mR,, - E (nR.,,)]

6im,t = Et {[ln M1 — Et (ln mt+1)] |:11’l R’ti_’_l — Et (ln R;+l):| }

2

sob a hipétese de homocedasticidade condicional 6,, ;,

5% e O;m ¢ sao independentes

do tempo. Assim: 6fn,t =6, 6?71& = 62 € 8iyns = Oim- Resultando pela defini¢io de

Xin,t em:
i T 2
Inxp,, = Inx, = 3 (6m + 26;m + 6i)
que substituindo em In R}, ; = —Inmyy —Inx},, + €}, onde Eie},; = 0, resulta
em:

InR; , =—Inmy —Inx;, +e44
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Somando sobre os ativos e dividindo por seu nimero total (IV):

1 1 1

NZh’lRi+l = —lnmtJrl—NZlnX:n—'—NZEiJrl
' i=1 i=1

N 1 M
In (H( iﬂ)”) = —ln(xmmt+1)+NZaiH (11)
i= i=1

N
onde Iny,, = % doInxt..
Segue da Equacao (11) que um estimador consistente, a medida que N tende a
infinito, para o produto m; = x,,,m; ¢ dado por:

N

my = H [(Ri)_%}

i=1
Entretanto m; difere de m; por uma constante multiplicativa resta entao
m?
propor uma maneira consistente para estimé-la. Tomando uma expressao andloga

a Equagao de Aprecamento:

Et{ﬁltHRiH} = XmEt{mt+1Ri+1}

Xm = Et {lﬁlt—‘y-lRiJ,_l} Vi = ]_,...,N
tomando a esperanca incondicional:
Xm :E{,ﬁit+lRi+1} (S {17277N}

fazendo uma média ao longo dos ativos:

1SN
Xm = 77 Z E{me1 Ry )

=1

46



Sob as hipéteses discutidas, um estimador consitente para Y,,, ¢ dado por:

sendo ,,, um estimador consitente de Y,, quando T vai para infinito.

Denominando por fim:

podemos reescrever:

1 T G—=A
SZm = T (Rth)
Tt:l

Com isso, podemos obter um estimador consistente para m;, quanto N e T" vao

para infinito, por:

ou finalmente:

iy = g (12
> (F'R)

t=1

Nl=

Proposigao 2 Se processos de retorno bruto {R.} com (i,t) € {1,...,N} X

{1,...,T} lognormais ¥t sao homeceddsticos a menos de subconjunto de indices i,
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cujo o numero de elementos é limitado por N'™° com & > 0, e tém varidncia
uniformemente limitada em T entdo o fator estocdstico de descontos m; pode ser
consistentemente estimado Vt através da mesma expressao dada na Proposigao 1,
a medida que N e T vdo a mesma taxa para infinito.

Demonstragao. Como 7:7:1,5 = EtG ¢ um estimador consistente de m; = Xmt Mt
basta verificar se o estimador proposto para Xm,t € consistente.

Sem perda de generalidade, suponha que os kxy primeiros processos de retorno
sao heterocedésticos.

Xum POde ser expresso por:

kn N
1 . N —k 1 .
s =y S+ (S ) o 3
i=1 N i—ky +1

Da hipétese de variancia uniformemente limitada resulta que IM > 0 tal que
}ln Xin,t} < M V(i,t). Assim o primeiro somatério do lado direito da equagio anterior
é limitado por uma soma finitas de elementos finitos, logo quando N vai para infinito
seu valor se torna desprezivel.

Da hipétese de ky < N'7%, com § > 0, resulta:

N—N1_5<N—kN

<1 N>1
N - N 7 -
tomando limite da desigualdade:
N — N8 N —ky
im—— < lim— <
ey =y =
. N _6 . N — kN
(1 — < — <
BN s ey st
resultando em:
. N —Ekn
p—x— =1



Conclui-se assim que Iny,,, tem o mesmo comportamento assintético que

N
> Inx’,. Portanto, para manter vdlidas as propriedades assintéticas ¢é
i=kn—+1

suficiente obter um estimador consistente para:

1 N A
Frp— > Iy,

i=kN+1

N—kn

Uma vez que para o conjunto de ativos ativos com ¢ > ky + 1 a propriedade de
homocedasticidade condicional é valida, o problema recai no caso anterior.

Assim, um estimador consistente para x,,, ¢ dado por Y,,, definido a seguir.
Entretanto para a aplicacao de tal estimador é necessario conhecer ky, que é a

principio desconhecido.

1 T
t=1

Observe finalmente que, empregando um argumento andlogo ao utilizado na

(L [ )) (45 2 )

’L':kN+1 i=kN+1

primeira parte desta demonstragao, o estimador Y, tem o mesmo comportamento

assintético que o estimador ¥,,. Logo X,, estima x,, , consistentemente.
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B Estimativas por MGM

B.1 Caso Americano

Tabela B.1.1: Instrumentos utilizados nas estimagoes por MGM no caso americano

Especificagdo || Obs |Instrumentos
CRRA 1 || 77 |Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
2 || 77 [Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1))
3 77 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1))
Hab Ext 1 77 |Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) dlog(c(-3)) log(B(-1)) log(B(-2))
2 || 77 [Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
3 77 |Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) dlog(c(-3)) log(B(-1))
4 || 77 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) dlog(c(-3)) log(B(-1))
K&P 1 77 |Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
2 77 |Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1))
3 77 |Cte log(m(-1)) log(m(-2)) dlog(c(-1)) log(B(-1)) log(B(-2))
4 || 77 [Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
No caso americano foi adotado como retorno de mercado (B) o retorno do indice S&P500
K&P denota a especificagao utilizando a preferéncia de Kreps e Porteus
Tabela B.1.2: Estimativas obtidas por MGM para o caso americano
Especificagao Cte Prob dlog(c) Prob |dlog(c(-1)) Prob log(B) Prob TJ-stat Prob
CRRA 1 -0,024 0,000 -1,979 0,023 . B 1,706 0,888
2 0,025 0,001 2,087 0,042 - - - - 1,667 0,797
3 0,025 0,001 2,186 0,039 - - - - 1,531 0,675
Hab Ext 1 -0,026 0,000 -2,498 0,000 0,125 0,875 - - 1,959 0,855
2 0,024 0,000 1,998 0,045 0,042 0,957 - - 1,697 0,791
3 -0,028 0,000 -2,962 0,005 0,531 0,596 - - 1,690 0,793
4 -0,027 0,000 2,876 0,006 0,453 0,657 - . 1,303 0,728
K&P 1 0,003 0,801 20,602 0,312 - - ~0,959 0,032 0,279 0,991
2 0,005 0,703 0,557 0,366 - - 1,048 0,039 0,014 1,000
3 0,002 0,936 0,596 0,339 - - 0,902 0,263 0,284 0,963
4 0,006 0,701 0,529 0,433 - - 1,074 0,064 0,110 0,991

K&P denota a especificacao utilizando a preferéncia de Kreps e Porteus
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B.2 Caso Brasileiro

B.2.1 Dados agregados

Tabela B.2.1: Instrumentos utilizados nas estimagoes por MGM no caso brasileiro com dados agregados

Especificagdo || Obs |Instrumentos
CRRA 1 27 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
2 || 28 [Cte dlog(c(-1)) log(B(-1)) log(B(-2))
3 27 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-2)) log(B(-2)) log(B(-3))
4 27 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-2))
5 || 27 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-2)) log(B(-2)) log(B(-3))
6 28 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) log(B(-1)) log(B(-2))
7 27 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
Hab Ext 1 27 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-
2 27 |Cte dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
3 26 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-2)) dlog(c(-3)) log(B(-2))
4 || 26 [Cte log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) dlog(c(-3)) log(B(-2)
5 27 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-2)) log(B(-2)) log(B(-3))
6 28 | Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) log(B(-1)) log(B(-2))
7 || 27 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
K&P 1 27 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
2 27 |Cte dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2))
3 || 27 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-2))
4 27 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-2)) log(B(-3))
5 27 |Cte log(m(-2)) dlog(c(-2)) log(B(-2)) log(B(-3))
6 || 28 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) log(B(-1)) log(B(-2))
7 || 27 |Cte log(m(-1)) dlog(c(-1)) dlog(c(-2)) log(B(-1)) log(B(-2)) log(B(-3))

No caso brasileiro foi adotado como retorno de mercado o retorno do indice Ibovespa

O fator estocéstico referido nesta tabela é o obtido considerando as informacdes de retorno dos ativos agregada em setores

K&P denota a especificagao utilizando a preferéncia de Kreps e Porteus
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Tabela B.2.2: Estimativas obtidas por MGM para o caso brasileiro com dados agregados

Especificagéo Cte Prob dlog(c) Prob |dlog(c(-1)) Prob log(B) Prob TJ-stat Prob
CRRA 1 -0,035 0,035 -1,333 0,088 - - - - 2,524 0,640
2 -0,042 0,087 -2,563 0,061 - - - - 1,227 0,542

3 -0,045 0,060 -1,468 0,120 - - - - 2,343 0,310

4 -0,044 0,034 -1,585 0,057 - - - - 2,262 0,520

5 -0,038 0,101 -1,984 0,022 - - - - 2,349 0,503

6 -0,023 0,145 -1,573 0,095 - - - - 2,767 0,429

7 -0,029 0,054 -1,636 0,037 - - - - 3,382 0,641

Hab Ext 1 20,035 0,103 1,301 0,368 0,023 0,980 - B 2,527 0,470
2 0,034 0,393 4,607 0,252 1,925 0,460 - - 0,102 0,950

3 -0,043 0,153 -2,514 0,378 -1,170 0,622 - - 1,534 0,464

4 -0,041 0,131 -1,965 0,323 -0,390 0,774 - - 1,998 0,573

5 -0,027 0,340 -3,615 0,287 -1,185 0,655 - - 1,356 0,508

6 -0,020 0,428 -1,825 0,363 -0,176 0,877 - - 2,571 0,276

7 -0,023 0,314 -2,332 0,261 -0,457 0,730 2,911 0,573

K&P 1 0,036 0,794 -1,296 0,097 - - -0,070 0,605 2,285 0,515
2 -0,128 0,540 -2,002 0,038 - - 0,075 0,701 1,111 0,574

3 -0,213 0,144 2,192 0,020 - - 0,157 0,247 1,120 0,571

4 -0,160 0,281 -2,268 0,016 - - 0,106 0,439 2,267 0,519

5 -0,437 0,119 -3,417 0,021 - - 0,395 0,163 0,176 0,916

6 -0,019 0,930 -1,590 0,171 - - -0,004 0,986 2,756 0,252

7 0,100 0,480 -1,430 0,068 - - -0,127 0,368 2,935 0,569

K&P denota a especificacao utilizando a preferéncia de Kreps e Porteus

B.2.2 Dados desagregados

Tabela B.2.3: Instrumentos utilizados nas estimagoes por MGM no caso brasileiro com dados desagregados

Especificagdo || Obs |Instrumentos
CRRA 1 || 27 |Cte log(m((-1)) dlog(c((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2))

2 |l 28 |Cte dlog(c((-1)) log(B((-1)) log(B((-2))

3 || 27 |Cte log(m((-2)) dlog(e((-1)) dlog(e((-2)) log(B((-2))

4 |l 27 |Cte log(m((-2)) dlog(c((-2)) log(B((-2)) log(B((-3))

5 27 |Cte LMSTR(-1)) dlog(c((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2)) log(B((-3))
Hab Ext 1 27 |Cte log(m((-1)) dlog(c((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2))

2 || 27 |Cte dlog(c((-1)) diog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2))

3 | 26 [Cte log(m((-2)) dlog(c((-1)) dlog(c((-2)) dlog(c((-3)) log(B((-2))

4 |l 27 |Cte log(m((-2)) dlog(c((-2)) log(B((-2)) log(B((-3))

5 || 27 |Cte logm((-1)) diog(e((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2)) log(B((-3))
K&P 1 27 |Cte log(m((-1)) dlog(c((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2))

2 || 27 |Cte diog(c((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2))

3 || 27 |Cte log(m((-2)) dlog(c((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-2))

1 || 27 |Cte log(m((-2)) dlog(c((-2)) log(B((-2)) log(B((-3))

5_|| 27 |Cte log(m((-1)) dlog(c((-1)) dlog(c((-2)) log(B((-1)) log(B((-2)) log(B((-3))

No caso brasileiro foi adotado como retorno de mercado (B) o retorno do indice Ibovespa

O fator estocdstico referido nesta tabela ¢ o obtido considerando as informagoes de retorno dos ativos separadamente

K&P denota a especificagao utilizando a preferéncia de Kreps e Porteus
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Tabela B.2.4: Estimativas obtidas por MGM para o caso brasileiro com dados desagregados

Especificagao Cte Prob dlog(c) Prob |dlog(c(-1)) Prob log(B) Prob TJ-stat Prob
CRRA 1 -0,054 0,011 -1,538 0,118 R R R R 2,188 0,701
2 0,055 0,068 -3,060 0,051 - - - B, 0,850 0,654

3 -0,059 0,014 -2,064 0,049 . . . - 1,623 0,654

4 0,051 0,075 2,532 0,019 - - - - 1,860 0,602

5 -0,046 0,022 -2,257 0,028 - - - - 2,863 0,721

Hab Ext 1 -0,057 0,022 -1,251 0,340 0,267 0,757 - - 2,183 0,535
2 -0,048 0,323 -5,258 0,272 -1,949 0,522 - - 0,107 0,948

3 -0,060 0,054 -1,861 0,361 -0,043 0,975 - - 1,911 0,591

4 0,042 0,220 -3,680 0,339 0,831 0,782 - - 1,349 0,509

5 -0,053 0,042 1,767 0,240 0,246 0,806 - - 2,997 0,558

K&P 1 0,038 0,830 1,678 0,087 R R -0,088 0,611 1,046 0,584
2 -0,152 0,564 -2,568 0,034 . . 0,084 0,738 0,910 0,634

3 20,220 0,272 -2,699 0,025 . . 0,149 0,418 0,955 0,620

4 0,507 0,201 4,209 0,027 - - 0,450 0,256 0,255 0,880

5 0,075 0,689 1,944 0,045 . . 0,118 0,522 2,559 0,634

K&P denota a especificacao utilizando a preferéncia de Kreps e Porteus
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C Descricao dos Ativos Utilizados

O conjunto de dados financeiros empregado nas estimacoes é formado com o intuito
de capturar as fontes de risco existentes na economia e com isso aumentar a
representatividade do espago expandido. Desta forma, os ativos relacionados nas
duas tabelas subsequentes foram escolhidos para estudar a adequacao dos modelos

considerados para a explicacao dos dados de consumo americano e brasileiro.

Tabela C.1: Ativos utilizados no caso americano
COMMODITIES PRICE:GOLD,LONDON NOON FIX,AVG OF DAILY RATE,$ PER OZ
INDEX RATE: NATIONAL AVERGE CONTRACT MORTGAGE RATE (%)

INTEREST RATE: U.S.TREASURY BILLS,SEC MKT,3-MO.(% PER ANN,NSA)
NYSE COMMON STOCK PRICE INDEX: FINANCE (12/31/65=>50)

NYSE COMMON STOCK PRICE INDEX: TRANSPORTATION (12/31/65=>50)
NYSE COMMON STOCK PRICE INDEX: UTILITY (12/31/65=50)

S&P S COMMON STOCK PRICE INDEX: CAPITAL GOODS (1941-43=10)
S&P S COMMON STOCK PRICE INDEX: COMPOSITE (1941-43=10)

S&P S COMMON STOCK PRICE INDEX: UTILITIES (1941-43=10)

STOCK PRICE INDEX: CANADA

STOCK PRICE INDEX: FRENCE

STOCK PRICE INDEX: GERMANY

STOCK PRICE INDEX: ITALY

STOCK PRICE INDEX: JAPAN

STOCK PRICE INDEX: UNITED KINGDOM
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Tabela C.2: Ativos e setores industriais utilizados no caso brasileiro.

Setor Empresa / Ativo

Alimentos e Beb
Ambev ON (AMBV3)
Ambev PN (AMBV4)
Avipal ON (AVPL3)
Perdigao PN (PRGA4)
Sadia SA PN (SDIA4)
Comércio
Dimed ON (PNVL3)
Loj Americanas ON (LAME3)
Loj Americanas PN (LAME4)
Construgao
Sultepa PN (SULT4)
Eletroeletronicos
Inepar Construcoes PN (INEP4)
Trafo PN (TRFO4)
Energia Elétrica
Celesc PNB (CLSC6)
Cemig ON (CMIG3)
Cemig PN (CMIG4)
Cerj ON (CBEE3)
Cesp PN (CESP4)
Eletrobras ON (ELET3)
Eletrobras PNB (ELET6)
F Cataguazes PNA (FLCL5)
Light ON (LIGH3)
Financas e Seguros
Alfa Financeira ON (CRIV3)
Alfa Financeira PN (CRIV4)
Alfa Investimentos ON (BRIV3)
Alfa Investimentos PN (BRIV4)
Amazonia ON (BAZA3)
Bemge ON (BEMG3)
Bemge PN (BEMG4)
Bradesco ON (BBDC3)
Bradesco PN (BBDC4)
Brasil ON (BBAS3)
Brasil PN (BBAS4)

Itaubanco ON (ITAU3)

Itaubanco PN (ITAU4)

Merc S Paulo PN (BMCT4)
Méquinas Indust

Bardella PN (BDLL4)

Embraco PN (EBCO4)

Tochp-Maxion PN (MYPK4)

Kepler Weber PN (KEPL4)
Mineragao

Caemi Metal PN (CMET4)

Magnesita PNA (MAGS5)

Vale Rio Doce ON (VALE3)

Vale Rio Doce PNA (VALES)
Minerais nao Met

Eternit ON (ETER3)
Outros

Alfa Consorcio PNF (BRGE12)

Alfa Holding PNB (RPADG)

Duratex PN (DURA4)

Estrela PN (ESTRA4)

Itausa PN (ITSA4)

Souto Vidig ON (PVLT3)

Souza Cruz ON (CRUZ3)
Papel e Celulose

Aracruz PNB (ARCZ6)

Bahia Sul PNA (BSULS5)

Klabin PN (KLBN4)

Ripasa PN (RPSA4)

Suzano PN (SUZA4)

Votorantim C P PN (VCPA4)
Petroleo e Gas

Petrobras Distrib PN (BRDT4)

Petrobras ON (PETR3)

Petrobras PN (PETR4)
Quimica

Biobras PN (BIOB4)

Bombril PN (BOBR4)

Braskem PNA (BRKMS5)

Unipar PNB (UNIP6)
Siderur & Metalur
Acesita ON (ACES3)
Acesita PN (ACES4)
Amadeo Rossi PN (ROSI4)
Belgo Mineira ON (BELG3)
Belgo Mineira PN (BELG4)
Confab PN (CNFB4)
Ferbasa PN (FESA4)
Ferro Ligas PN (CPFL4)
Forjas Taurus PN (FJTA4)
Gerdau Met PN (GOAU4)
Gerdau PN (GGBRA4)
Metisa PN (MTSA4)
Sid Nacional ON (CSNA3)
Usiminas PNA (USIM5)
Telecomunicagoes
Brasil Telecom ON (BRTO3)
Brasil Telecom PN (BRTO4)
Telesp Operac ON (TLPP3)
Telesp Operac PN (TLPP4)
Textil
Alpargatas ON (ALPA3)
Alpargatas PN (ALPA4)
Coteminas ON (CTNM3)
Coteminas PN (CTNM4)
Veiculos e pegas
Albarus ON (ALBA3)
Bic Caloi PNB (BCALG6)
Fras-Le PN (FRAS4)
Marcopolo PN (POMO4)
Metal Leve PN (LEVEA4)

Dolar
FGV100
Ibovespa
Ouro
Selic

Dow Jones
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D Estimativas com m Agregado

Este apéndice apresenta as estimativas dos modelos de consumo considerados
empregando o fator estocdstico de descontos resultante da utilizacao dos dados de

retornos agregados em setores.

Tabela D.1: Modelos de consumo para o caso brasileiro (dados agregados)

Especificagao 1 2 3 4 5 6
CRRA Hab. Externo Kreps-Porteus
MGM* MQO MGM* MQO MGM* MQO
Cte Coef -0,044 -0,025 -0,023 -0,028 -0,128 -0,258
Desvio 0,019 0,022 0,023 0,024 0,206 0,117
Prob 0,034 0,272 0,314 0,254 0,540 0,037
dlog(c) Coef -1,585 0,010 -2,332 0,410 -2,002 0,074
Desvio 0,793 0,300 2,026 0,629 0,909 0,277
Prob 0,057 0,974 0,261 0,520 0,038 0,791
dlog(c(-1)) Coef - - -0,457 0,736 - -
Desvio - - 1,310 0,570 - -
Prob - - 0,730 0,208 - -
log(B) Coef - - - - 0,075 0,226
Desvio . - - - 0,194 0,122
Prob - - - - 0,701 0,076
Correlagao™ nao nao nao nao nao nao
Efeitos ARCH** nao nao nao nao nao nao
Varidvel dlog(c(-1)) - - sim sim - -
Redundante™**  log(B) - - - - sim nao
Adequacao’™" sim nao sim nao sim nao
N de Observagoes 27 29 27 28 27 29
B Valor 0,957 0,975 0,977 0,972 0,880 0,811
Desvio 0,019 0,022 0,022 0,023 0,151 0,061
Y Valor 1,585 -0,010 2,332 -0,410 2,002 -0,060
Desvio 0,793 0,300 2,026 0,629 0,735 0,222
K Valor - - -0,343 -0,522 - -
Desvio - - 0,551 0,318 - -
0 Valor - - - - 1,075 1,226
Desvio . . . . 0,194 0,122

*- Teste para correlagao serial nos residuos até o 4° lag a 10%. MGM usa teste Ljung-Box. MQO usa teste LM.

**_ Teste para correlagao serial nos residuos ao quadrado até o 4° lag a 10%. MGM usa teste Ljung-Box. MQO usa teste LM.

**E Teste de Wald a 10% de significancia.

*_ E apresentado o resultado correspondente ao conjunto de instrumentos utilizado que resulta no valor mediano para o coeficiente de dlog(c).

. A adequacio testada através do teste TJ de sobreidentificacio, no caso do MGM, e do teste F, no caso do MQO.
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